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摘 要： 目的　由于单视角着装人体重建中存在肢体遮挡、着装姿态复杂，且现有方法仅能精确提取和表示着装人

体图像中的视觉特征，未考虑复杂的着装姿态引起的动态细节表达，较难生成具有动态褶皱的着装人体模型。因

此，提出一种单视角三维人体重建的着装特征学习方法。方法　首先对着装人体图像集中的单视角图像进行肢体

特征表示，通过二维关节点预测与姿态特征深度回归，提取人体的着装姿态特征；再基于着装姿态特征，定义以柔性

变形关节点为中心的着装褶皱采样空间和柔性变形损失函数，通过引入服装模板对输入的着装人体真值模型学习

着装柔性变形，获得着装褶皱特征；然后，结合姿态参数回归、特征图采样特征和编解码器，构建联合着装人体像素

和体素的人体形状特征学习模块，得到着装人体形状特征；最后结合褶皱特征、着装人体形状特征和计算的三维采

样空间，通过定义有向距离场进行三维人体重建，输出最终的着装人体模型。结果　为了验证方法的有效性，在公

开的 THuman2. 0 数据集进行对比实验。结果显示，构建姿态特征学习模块有助于重建完整的肢体与正确的姿态，

以褶皱特征学习对形状特征进行优化，可以获得高精度的重建结果。与当前先进的单视角三维人体重建方法比较，

相比于性能第 2 的模型，本文方法重建结果的点到面距离与倒角距离分别降低了 4. 4% 和 2. 6%。结论　本文提出

的单视角三维人体重建的着装特征学习方法，能有效学习单视角三维人体重建的着装特征，生成具有复杂姿态和动

态褶皱的着装人体模型。
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Abstract： Objective　Clothed human reconstruction is an important problem in the field of computer vision and computer 
graphics.  This process aims to generate three-dimensional （3D） human body models， including clothes and accessories， 
through computer technology， and is widely used in virtual reality， digital human body， 3D clothing assistant design， film 
and television special effects production， and other scenes.  Compared with a large number of single-view images available 
on the internet， multiview images are more difficult to obtain.  Considering that single-view images are easier to obtain on 
the internet， which can greatly reduce the use conditions and hardware cost of reconstruction， we consider single-view 
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images as input to establish a complete mapping between single-view human image and human shape and restore the 3D 
shape and geometric details of the human body.  Most methods based on parametric models can only predict the shape and 
posture of the human body with a smooth surface， whereas nonparametric model methods lack a fixed grid topology when 
generating fine geometric shapes.  High-precision 3D human model extraction can be realized through the combination of 
parametric human model and implicit function.  Given that clothing can produce dynamic flexible deformation with the 
change in human posture， most methods focus on obtaining the fold details of a clothed human model from 3D mesh defor⁃
mation.  The clothing can be separated from the human body with the assistance of a clothed template， and flexible deforma⁃
tion of the clothing caused by human body posture can be directly obtained via the learning-based method.  Given the over⁃
lapping of limbs， occlusion， and complex clothed posture of clothed human body in single-view 3D human body reconstruc⁃
tion， obtaining geometric shape representation under various clothed postures and angles is difficult.  Moreover， existing 
methods can only accurately extract and represent visual features from clothed human body images without considering the 
dynamic detail expression caused by complex clothed posture.  Difficulties are encountered regarding the representation and 
learning of the clothed features related to the posture of single-view clothed human and generation of a clothed mesh with 
complex posture and dynamic folds.  In this paper， we propose a single-perspective 3D human reconstruction clothed fea⁃
ture learning method. Method　We propose a feature learning approach to reconstruct clothed human with a single-view 
image.  The experimental hardware platform in this paper used two NVIDIA GeForce RTX 1080Ti GPU.  We utilized the 
clothing co-parsing fashion street photography dataset， which includes 2 098 human images， to analyze the physical fea⁃
tures of clothing.  Human3. 6M dataset was used to learn posture features of the human body， with the test set at 3DPW cap⁃
ture from the field environment.  For fold feature learning， we used objects 00096 and 00159 in the CAPE dataset.  For bet⁃
ter training effects of the clothed mesh， we selected 150 meshes close to the dressed posture from the THuman2. 0 dataset 
as the training set for use in shape feature learning.  First， we represented the limb features of the single-view image and 
extracted the clothed human pose features through 2D node prediction and deep regression of pose features.  Then， based 
on the pose features of the clothing， the sampling space of clothing fold centered on the flexible deformation joint and flex⁃
ible deformation loss function were defined.  In addition， flexible clothing deformation was learned through the introduction 
of a clothing template to the input ground truth model of the clothing body to obtain fold features.  We only focused on cru⁃
cial details inside the space to acquire the fold features.  Afterward， the human shape features learning module was con⁃
structed via the combination of posture parameter regression， feature map sampling feature， and codec.  The pixel and 
voxel alignment features were learned from the corresponding image and grid in the 3D human mesh dataset， and the shape 
features of the human body were decoded.  Finally， through the combination of fold features， shape features of a clothed 
human， and calculated 3D sampling space， the 3D human mesh was reconstructed by defining the signed distance field， 
and the final clothed human model was outputted. Result　Aiming at the results of posture feature and single-view 3D 
clothed human reconstruction， we used 3DPW and THuman2. 0 datasets.  Our experimental results findings compared with 
those of the three methods on the 3DPW dataset.  The mean per joint position error （MPJPE） and MPJPE of Platts align⁃
ment （PA-MPJPE） were used to evaluate the differences between the predicted 3D joints and ground truth.  The mean per 
vertex position error （MPVPE） was used to evaluate the predicted SMPL 3D human shape and the ground truth grid.  Com⁃
pared with that of the second-best model， the error was decreased by 1. 28 on MPJPE， 1. 66 on PA-MPJPE and 2. 38 on 
MPVPE， and the average error was reduced by 2. 4%.  For the 3D reconstruction of the clothed human body， we conducted 
experiments to compare the four methods on the THuman2. 0 dataset.  We used the Chamfer distance （CD/Chamfer） and 
point-to-surface distance （P2S） of the 3D space to evaluate the gap between the two 3D mesh groups.  Notably， the P2S of 
the reconstructed result can be reduced by 4. 4% compared with the second-best model， and CD can be reduced by 2. 6%.  
Experimental results reveal that the posture feature learning module contributed to the reconstruction of the complete limb 
and correct posture， and fold feature learning for optimized learned shape features can be used to obtain high-precision 
reconstruction results. Conclusion　In this paper， the clothed feature learning method for single-view 3D human-body recon⁃
struction enables the effective learning of the clothed feature of single-view 3D human reconstruction and generates clothed 
human reconstruction results with complex posture and dynamic folds.
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0　引 言

着装人体重建旨在通过计算机技术生成包括着

装与配饰的三维人体模型（Zins 等，2021），目前广泛

应用于虚拟现实、数字人体、三维服装辅助设计、影

视特效制作等场景。着装人体重建方法按实现技术

的不同可归纳为 4 类：1）基于深度采集设备连续获

取的数据，重建最终的三维着装人体模型（Yu 等，

2017），但该类方法设备复杂且成本较高；2）使用多

边形网格的显式表示方法（Alldieck 等，2019）进行着

装人体重建，此类方法计算量较大；3）通过占用场提

取等值面的隐式方法（Saito 等，2019）表示和重建着

装人体模型，但仍需显式几何结构；4）结合显式和隐

式表示的方法（Zheng 等，2022），最终生成着装人体

三维模型，但局限于表达人体着装的动态特征。

考虑到单视角图像在网络环境下更易于获取，

可大大降低重建的使用条件与硬件成本（杨航 等，

2023），本文旨在建立单视角着装人体图像与人体形

状间的完整映射，恢复着装人体的三维形状与几何

细节。然而，由于单视角图像具有深度歧义性，且缺

少训练数据，如何基于一系列模糊、不完整的信息重

建着装人体模型成为难点（Natsume 等，2019）。为

了恢复准确的人体结构及表面几何形状，Jinka 等人

（2023）将 SMPL（skinned multi-person linear）模板先

验与稀疏、非参数编码三维模型的深度预测相结合，

实现了参数化人体先验与非参数深度表示的高效融

合，而参数模型较难描述服装的几何形状和纹理，因

此，Aggarwal 等人（2022）在人体表面上生成由隐式

函数场定义的多个无交叉着装层，以避免人体与着

装之间以及不同着装表面之间的自相交。

随着数字人体、虚拟试衣等技术不断发展（徐爱

婧和周捷，2020），单视角三维人体重建中的着装特

征表示和优化成为热点。然而，现有的着装人体三

维重建方法通常侧重于表示服装款式特征（普骏程 
等，2021），由于单视角着装人体图像存在遮挡、着装

姿态复杂等问题，上述方法未考虑复杂着装姿态，仅

能提取和表示着装人体图像中的静态视觉特征，较

难生成具有复杂姿态和动态褶皱的着装人体模型。

综上所述，单视角着装人体重建还存在以下难点：1）
着装人体存在肢体交叠、遮挡，着装姿态复杂等问

题，现有方法未将人体关节与着装姿态进行有效关

联，较难表示和学习人体在三维空间下的复杂着装

姿态特征；2）现有方法仅能精确提取和表示着装人

体图像中的视觉特征，未考虑由于复杂着装姿态引

起的动态细节表达，较难生成具有动态褶皱的着装

人体模型；3）真实环境下，人体自身动作会导致服装

的柔性变形，由于单视角图像存在不可见视角以及

缺少相应的深度信息，较难获得不同着装姿态和角

度下的几何形状表达。

因此，本文以单幅着装人体图像作为输入，提出

三维人体重建的着装特征学习方法，实现对着装人

体中着装姿态特征、着装褶皱特征、着装人体形状特

征的学习与表示。本文方法流程如图 1 所示，主要

贡献如下：1）结合二维肢体特征表示和人体关节点

深度值预测，对输入的单视角图像进行着装姿态特

征学习，得到准确的着装人体三维姿态，以解决单视

角着装人体图像不易获得复杂的三维姿态特征的问

题；2）基于着装姿态特征，定义柔性变形损失函数，

通过构建以柔性变形关节点为中心的着装褶皱采样

空间，对着装人体重建真值进行网格表面顶点的蒙

皮权重学习，预测着装姿态下产生的褶皱细节信息，

以增强由着装姿态引起的各角度的动态细节表达；

3）结合着装褶皱特征、计算的三维采样空间，以及通

过构建的人体形状特征学习模块得到的着装人体形

状特征，基于定义的有向距离场进行三维人体重建，

提升最终生成的三维着装人体模型的精度。

1　相关工作

基于参数化模板（Loper 等，2015）可显式表示人

体的网格，精确地重建人体自然姿态下的不同身体

形状。大多数三维人体姿态网格估计方法是从输入

图像中回归得到人体网格模型的参数（Zhang 等，

2021），由于其高度非线性映射，会破坏输入图像中

像素之间的空间关系。为此，Moon 和 Lee（2020）预

测每个网格顶点坐标在热图上的像素似然性，以保

留输入图像像素间的空间关系。为解决三维坐标无
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法直接转换为参数化人体模板可用的相应旋转角的

问题，Yu 等人（2021b）构建姿态细化与形状细化模

块，以减少生成人体网格的错误与模糊性。近几年

的 方 法 引 入 多 边 形 网 格 的 线 性 混 合 蒙 皮（linear 
blend skinning，LBS）以帮助实现网格形状的变形，但

网格受限于自身的固定拓扑，结合神经隐式表达与

线性混合蒙皮（Chen 等，2021），能使离散网格形成

平滑、连续的表面，生成更复杂姿态下的网格。Cho
等人（2022）解决了由 Transformer 编解码器架构内指

令交互产生的内存开销大、推理速度慢等问题，利用

人体形态学关系的先验知识，加快了模型的收敛速

度，提高了人体重建的精度。上述方法采用特征提

取以及编解码器直接预测单视角图像中人体的三维

姿态，但由于单视角着装人体图像中存在复杂肢体

交叠、遮挡，导致二维姿态预测三维关节点的准确性

降低。Choi 等人（2022）利用二维人体姿态辅助三维

人体的估计，基于关节的回归器从深度卷积特征图

中对图像特征进行采样，以保留目标人体的空间激

活。受到该方法的启发，本文构建二维着装肢体特

征表示，以提高图像二维姿态预测的准确性，与其不

同，本文侧重基于二维着装肢体特征学习和表示单

视角人体图像的三维着装姿态特征。

基于服装会随人体姿态的变化产生动态的柔性

变形，许多研究工作侧重从三维网格变形获得着装

人体的褶皱细节。Hu 等人（2020）通过拟合度量着

装与身体之间相互作用，生成着装人体的褶皱细节。

借助服装模板可以将着装与人体分离，并使用基于

学习的方法分别单独处理，直接获得由人体姿态引

起的着装柔性变形，Ma 等人（2021）使用单个模型对

多个不同身体形状与不同服装类型进行建模，用于

生成具有姿态相关几何形状的高保真着装人体。

Su 等人（2022）将着装人体分解为多个几何层，即身

体网格层和着装层，使用多层表示进行拓扑重建与

纹理渲染。Lin 等人（2022）结合扩散蒙皮，学习表

示粗糙服装拓扑的隐式表面模板，以获得姿态相关

的服装变形。受该方法启发，本文基于服装模板学

习因人体动态引起的着装柔性变形。不同的是，本

文定义了着装人体关节点采样空间的柔性变形损

失函数，以提取和表示单视角图像中与姿态相关的

动 态 细 节 特 征 ，增 强 着 装 人 体 动 态 细 节 的 几 何

表达。

近年来，很多研究工作利用结合隐式函数和参

数化人体模板的混合方法，重建高精度的三维着装

人体模型。Huang 等人（2020）结合参数化三维人体

估计和具有空间局部特征的隐式函数表示，减少由

姿态变化引起的几何模糊，提升着装人体的表面细

节。Liu 等人（2021）基于混合的显式与隐式模型进

行二维与三维特征对齐，最终生成着装人体模型。

为了解决由着装人体在规范姿态下的拓扑变化引起

的占用场模糊问题，He 等人（2021）联合估计姿态空

间与规范空间中的占用率，以提高任意视角下的真

实性。Xiu 等人（2022）构建由 SMPL 引导的法线预

测推理详细的着装人体法线，隐式表面回归器获得

占用场等值面。在像素对齐的隐式模型中引入面向

图 1　单视角三维人体重建的着装特征学习流程图

Fig. 1　The framework of clothed feature learning for single-view 3D human reconstruction
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深度的采样（Chan 等，2022），预测和利用深度和人

体解析信息，减少像素对齐的隐式模型在重建中产

生的噪声与伪影。受上述方法启发，本文结合特征

编解码器、特征图采样和姿态参数回归，构建联合着

装人体像素和体素的人体形状特征学习模块，确保

采用参数化模板约束人体形状的同时，引入隐式函

数提取着装人体表面几何细节，获得着装人体形状

特征。

由于着装动态特征体现了动态角度下人体与着

装的变形，难以从静态图像中恢复。为此，Santeste⁃
ban 等人（2022）基于物理的变形模型，以自监督的

方式训练动态三维服装变形。Yoon 等人（2022）基

于运动外观仿真，从三维人体表面的空间和时间生

成可推广至任意姿态的表示。Chen 等人（2022）提

出多主题前向蒙皮技术，从每个人体的非刚性扫描

中学习生成具有相应皮肤权重的精细三维人体形

状。毛爱华等人（2022）采用蒙皮多人线性模型的多

级拓扑构建的图卷积神经网络，将 SMPL 模型顶点

投影到特征图中，以获取具体位置的局部特征。为

了捕捉服装中高频细节，Zhang 等人（2023）分解显

式模板与服装模板，模拟不同姿态下的服装变形，能

够更好地学习任意姿态相关的褶皱细节。Ho 等人

（2023）基于混合表示和端到端训练的网络架构，在

可变形身体模型的网格顶点上存储局部几何特征。

然而，以上方法仅适用于给定的着装模板，不能较好

地适应着装图像场景下的复杂着装姿态。为获得动

态下的着装变形，本文引入蒙皮权重，通过定义柔性

变形损失函数，以获得人体骨骼运动与着装变形间

的关系，此外，通过定义的采样空间，学习不同着装

姿态下的褶皱特征，相比于学习整体网格可减少训

练时间。

2　着装特征学习

本文提出的着装特征主要包括姿态特征、褶皱

特征和形状特征，学习过程如图 1 所示。首先，结合

自定义的柔性变形关节点对着装人体图像集进行标

注，通过对标注的图像集进行二维着装肢体特征表

示和着装人体关节点深度值预测，学习三维着装姿

态特征。然后，基于三维着装姿态特征，定义着装人

体关节点采样空间（包含变形骨骼点与网格表面顶

点）的柔性变形损失函数，对输入的着装人体网格学

习着装褶皱特征。最后，结合姿态参数回归和特征

编解码器，构建联合着装人体像素和体素的人体形

状特征学习模块，得到着装人体的形状特征。通过

对着装特征的分步学习实现细节丰富的着装人体网

格模型。

2. 1　姿态特征学习

2. 1. 1　着装肢体特征表示

着装人体的肢体容易被服装遮挡，易导致姿态

预测结果出现关节点位置错误、肢体长度（关节点间

距）不合理。本文通过构建着装肢体特征表示，以提

高二维肢体预测的准确性，并通过损失函数进行着

装人体比例修正，以降低三维空间下人体肢体比例

的不合理性。

针对着装场景下，人体骨骼较易被着装姿态引

起 活 动 的 关 节 点 ，定 义 柔 性 变 形 关 节 点 集 K =
{ K l_elbow，K r_elbow，K l_knee，K r_knee }，点集中各关节点 K l_elbow，

K r_elbow，K l_knee，K r_knee 分别表示着装人体的左肘、右肘、

左膝、右膝，由二维空间坐标位置 ( x，y ) 表示。基于

定义的柔性变形关节点集 K，利用 openpose 关节点

模型（Cao 等，2017）的标注格式对输入的单视角着

装人体图像集G进行柔性变形关节点标注。

首先，根据柔性变形关节点集K中每个关节点

所在的着装肢体（包括左臂、右臂、左腿、右腿），对单

幅单视角着装人体图像Gi ∈ G，进行二维着装姿态

特征聚类。其中，左肘 K l_elbow 和右肘 K r_elbow 分别与左

臂和右臂进行联合聚类，左膝 K l_knee 和右膝 K r_knee 分

别与左腿和右腿进行联合聚类，得到二维着装肢体

特征表示 Vp = { V larm，V rarm，V lleg，V rleg }，各个特征对应

的关节点如表 1 所示。

再基于着装肢体特征表示，定义二维着装肢体

表1　着装肢体特征与对应关节点

Table 1　Clothing limb feature and corresponding 
joint points

着装肢体特征

V larm(左臂)

V rarm(右臂)

V lleg(左腿)

V rleg(右腿)

所含关节点

K l_shoulder、K l_elbow、K l_wrist(左肩、左肘、左腕)
K r_shoulder、K r_elbow、K r_wrist(右肩、右肘、右腕)

K l_hip、K l_knee、K l_ankle(左髋、左膝盖、左脚踝)
K r_hip、K r_knee、K r_ankle(右髋、右膝盖、右脚踝)
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特征损失函数，具体为

Lbody = -∑
k = 1

n

Bk lnpk （1）
式中，Bk 为一个 1 × n 的向量，n 为 Vp 中各二维肢体

特征中包含的特征个数，pk 为输入图像二维姿态中

着装肢体属于Vp 的第 k 个特征的概率。

最后，定义二维肢体特征仿射变换矩阵M，其中

包含旋转角度、比例因子、x 轴平移、y 轴平移、向左

翻转与向右翻转 6 个变量。仿射变换矩阵M使二维

姿态预测结果经过变换能够接近 Vp 中各个特征的

坐标。通过仿射变换矩阵计算 Vp 中每个二维肢体

特征的得分，具体形式定义为

M * = arg min
M

 M × w - Vp （2）
式中，w 为每次的二维姿态预测结果，由得分可计算

概率 pk，定义为

pk = scorek

∑
m = 1

n

scorem

（3）

式中，∑
m = 1

n

scorem 为 n 个特征得分的总和，得分的计算

式为 score = exp(- M ∗ × w - Vp )，scorek 为第 k 个特

征的得分。

2. 1. 2　姿态关节点预测

结合二维着装肢体特征 Vp 与定义的损失函数

Lbody，对G i 进行二维着装姿态预测，得到表示G i 二维

着装姿态的关节点坐标集合W，其每个二维坐标点

由二维空间坐标位置 ( x，y ) 表示。将二维着装姿态

坐标集合W表示为热图 T 2D ∈ RJ × 64 × 64，其中 J = 15
表示坐标集合W中关节点的数量，并通过特征提取

器，得到图像 G i 的早期特征 F ∈ Rc × 64 × 64，其中 c =
64 为通道尺寸。再采用残差网络，通过提取图像G i

的鲁棒特征 I f ∈ Rc′ × 8 × 8 进行着装人体关节点深度

值预测，其中 c′ = 2 048 为通道尺寸，然后从 I f 中回

归得到坐标点的深度 z 值，将W中的每个二维坐标

点 抬 升 为 三 维 坐 标 点 ，并 用 三 维 空 间 坐 标 位 置

( x，y，z ) 进行表示。

由于二维关节点预测结果可能会出现人体比例

不正确的情况，如肢体间长度不符合人体结构，且三

维关节点的深度坐标值是在已知二维关节点的基础

上进行回归，往往导致三维关节点预测结果出现人

体比例错误。为了保证关节点的准确性，本文对W

与K对应的关节点，定义损失函数为

Leuc = min
K i ∈ Kp

|  K i - K ′i -  K i - K i′′ | （4）
式中，K i 为K中的第 i 个关节点，K ′i 、K i′′为与K i 相邻

的关节点，其与着装肢体特征中的相应关节点对应，

每个关节点都有两个相邻的关节点。以左臂着装肢

体特征 V larm 为例，当 K i 为 K l_elbow 时，K ′i 、K i′′分别为

K l_shoulder、K l_wrist，  · 为向量范数。通过 Leuc 对三维坐

标点进行着装人体比例修正，以减小预测结果中不

正确的人体比例与现实人体比例的误差，最终得到

图像G i 的着装姿态特征P I。

2. 2　褶皱特征学习

由于局部服装几何形状会随着人体的运动而改

变，导致着装人体包含多样的着装类型与拓扑结构，

使得正确处理由人体姿态变化带来的动态褶皱的表

示在重建带有柔性变形的着装人体模型中十分重

要。因此，不仅需要保证服装拓扑的完整性，还需重

建由复杂姿态引起的动态褶皱细节。本文通过构建

以柔性变形关节点为中心的着装褶皱采样空间，对

着装人体重建真值进行空间中网格表面顶点的蒙皮

权重学习，预测着装姿态下产生的褶皱细节信息，提

高人体模型的真实性，增强由着装姿态引起的着装

人体模型各角度的动态细节表达。

2. 2. 1　着装褶皱采样

如图 2 所示，着装褶皱通常会集中在着装的局

部区域，为了模拟服装的姿态相关变形，通常利用

SMPL 人体模板来解析人体关节运动，利用服装模板

表示服装产生的变化。Moon 等人（2022）将服装模

板引入三维人体重建，为训练数据集之外的野外人

体图像生成稳健的重建结果。受此方法启发，本文

引入服装模板，学习因人体动态引起的着装柔性变

形。然而，区别于上述方法以姿态参数作为输入，通

过已有模板生成姿态拟合的模型，本文则是以图像

作为输入，通过以柔性变形关节点集构建的着装褶

皱采样空间和定义的隐式函数，学习集中于空间内

部的几何细节表达，生成不同目标图像内的着装。

如图 3 所示，以经过二维坐标点抬升的柔性变

形关节点集K′中每个着装人体关节点 K′i 为中心，构

建包含人体网格内部变形骨骼点 b 和网格表面顶点

p 的着装褶皱采样空间 Si，空间 Si 的三维边界框为立

方体，其中点的三维坐标取值范围由 K′i 的三维坐标

值 ( x，y，z ) 确定。对于 K l_elbow，K r_elbow，空间范围为 ( x ±
0. 25，y ± 0. 25，z ± 0. 25)，对于 K l_knee，K r_knee，空间范
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围为 ( x ± 0. 2，y ± 0. 2，z ± 0. 3)，其中{ b，p } ∈ Si。上

述所选取的空间范围均能获得较好的实验结果。点

b 的坐标位置决定于着装姿态特征P I，而当点 b 相对

于标准姿态发生坐标改变时，将引起一定数量的点

p 的位移，每一个点 b 可影响的点 p 数量及位置是固

定的，不同位置的点 b 影响不同数量的点 p，并适应

不同位置。对空间 Si 中的每个网格表面顶点 p 进行

姿态蒙皮加权，定义为

wp = w0B （5）
式中，wp = {w1，w2，⋅ ⋅ ⋅，wbn}表示权重，bn 为该顶点关

联的骨骼数量，w0 为初始化的 wp，B为 K′i 处的骨骼变

换矩阵。

为使服装模板能够在姿态作用下产生相应变

形，本文引入的服装模板与 SMPL 模型（Loper 等，

2015）一致，着装人体网格 Mc (⋅)表示为

Mc ( β, θ ) = W (Tc ( β, θ ), J ( β ), θ ) （6）
式中，Tc ( β，θ ) = T + rp，θ ∈ R21 × 3 为人体的姿态参

数，β ∈ R10 为人体的形状参数，W (⋅) 为蒙皮函数，

Tc ( β，θ ) 为线性函数，用于向标准姿态下的 T-pose 网

格顶点 T ∈ Rn × 3 添加姿态相关的变形位移 rp，J ( β )
代表人体骨骼。通过褶皱特征表示获得位移 rp，学

习人体由于姿态产生的动态变形。

2. 2. 2　柔性变形损失

为在蒙皮权重迭代过程中保留使网格表面顶点

距离与真值更加接近的权重值，以避免模拟结果与

真值相差过大，因此对空间 Si 中的每个网格表面顶

点 p，定义柔性变形损失函数为

Ldef = min ( g (wp ) p - t ( p ), wp p - t ( p ) ) （7）
式 中 ，g (wp ) = w0 f (  K i - p∗ ，θp ) + wp 为 姿 态 相 关

的蒙皮权重更新函数，p∗ 为采样空间 Si 中的剩余顶

点，θp 为该着装姿态特征 PI 下与 K′i 相邻两处骨骼所

形成的夹角；t ( p ) 为顶点 p 的地面真值。

假设正向蒙皮权重场 w：R3 → R24 满足以下约

束条件：1）wp 应与位于标准姿态下 SMPL 网格T上的

p 的蒙皮权重 ws
p 相同；2）权重场 w 应从 SMPL 网格表

面自然地扩散，即权重沿法线方向的变化率应该为

0，在每个网格表面顶点 p 定义为

{wp = ws
p

∇wp ⋅ ns ( p ) = 0 （8）
式中，ws

p 表示 p 处的 SMPL 蒙皮权重，ns ( p ) 表示在 T

中 p 处的法线方向。

2. 2. 3　褶皱特征表示

本文基于得到的着装姿态特征P I，结合定义的

柔性变形损失函数 Ldef，通过对变形后服装模板下着

装褶皱采样空间 Si 中的每个网格顶点 p 进行着装褶

皱特征表示，以学习着装人体网格表面的褶皱特征。

首先，在着装褶皱采样空间 Si 中，通过采样得到

网格顶点 p 的点集P u = { pn }N
n = 1，查询并得到每个顶

点 p 在 扩 散 蒙 皮 场 w ( pn ) 中 的 蒙 皮 权 重 wp。P u =
{ pn }N

n = 1 保存了采样空间 Si 中所有网格顶点 p 的位

置，其中 N 代表空间中网格顶点数量。

由于变形后的服装模板与 T-pose 模板中相应的

顶点P t = { pt
n }N

n = 1 一一对应，采用姿态编码器生成姿

态相关的几何特征 { ϕp ( pt
n ) }N

n = 1 = Ep (P u，P t )，再将

几何特征 ϕp ( pt
n ) 输入到姿态解码器 Dp 中。通过几

何特征张量F ∈ Rh × w × 64 对解码器进行显式约束，其

中，h，w 为特征张量的空间维度，将着装人体内在

的、与姿态无关的几何特征从解码器中解耦，只关注

图 2　人体姿态变形实例

Fig. 2　Example of human posture deformation

图 3　采样空间及采样点定义

Fig. 3　Definition of sampling space and sampling point
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与姿态相关、经过姿态产生的变形。

最后通过姿态解码器 Dp 得到每个网格顶点 p 处

姿态相关褶皱的位移 rp = Dp (ϕp ( pt
n )，pt

n ) 后，通过定

义的损失函数 Ldef 更新位移 rp，得到位移后的各顶点

的集合，生成着装褶皱特征 D。

2. 3　形状特征学习

大多数基于参数化模型的方法仅限于预测具有

平滑表面的人体形状、姿态，而在生成精细的几何形

状时，非参数化模型方法缺乏固定的网格拓扑，容易

出现肢体形状不完整。本文受到 Zheng 等人（2022）
的启发，融合参数化人体模型与隐式函数，生成高精

度的三维人体形状。

首先将单视角着装人体图像输入深度图像编码

器，得到图像G i 的特征图E i ，使用双线性插值对E i

的值进行采样的采样函数定义为

S (E i , π (q ) ) （9）
式中，π (q ) 为空间中三维点 q 在特征图E i 中的二维

投影像素点。基于给定像素的局部图像特征，使用

采样函数 S (⋅，⋅) 对三维点 q 进行占据概率值估计，学

习得到像素对齐特征P。

然 后 ，将 着 装 姿 态 特 征 P I 重 塑 为 三 维 热 图

T 3D ∈ RJ × 8 × 8 × 8，使用 P I 中的二维空间坐标 ( x，y ) 从

图像G i 的鲁棒特征 I f 中采样每个关节的图像特征，

并从 T 3D 中采样预测置信度，联合得到F M，将F M 输

入图卷积网络得到生成 SMPL 人体所需的姿态参数

θ ∈ R21 × 3 与形状参数 β ∈ R10，并由参数计算 SMPL
人体网格，其形式为

M ( β, θ ) = W (T ( β, θ ), J ( β ) ) （10）
式中，W (⋅) 为蒙皮函数，T ( β，θ ) 为姿态参数 θ 与形状

参 数 β 下 的 T-pose 模 板 ；J ( β ) 代 表 人 体 骨 骼 。 将

SMPL 人体网格 M ( β，θ ) 经过网格体素化后转换为

占用体积，输入三维特征编码器得到特征空间 Ev，使

用 S (Ev，q ) 对空间中三维点 q 进行双线性插值，得到

体素对齐特征V。

最后，联合像素对齐特征 P与体素对齐特征 V

并进行解码，得到将空间占用概率，通过提取等值面

得到着装人体形状特征H。

基于 Saito 等人（2019）将像素对齐的隐式函数

定义为空间占用概率，结合参数化人体模型与像素

对齐隐式函数，本文将着装人体形状空间占用率定

义为

ì
í
î

F (C (q ) )
C (q ) = (S (Ei , π (q ) ) , S (Ev, q ) ) Τ （11）

式中，F (⋅) 为空间占用概率值，当 F (C (q ) ) < 0 时，表

示点 q 存在于网格内部；当 F (C (q ) ) > 0 时，则 q 存在

于网格外部；当 F (C (q ) ) = 0 时，则 q 存在于网格表

面。隐式函数使用像素级特征作为条件变量，重建

与输入图像对齐的精细网格表面。

给定图像上的一个像素，沿 z 轴方向投射一条

穿过该像素的射线，隐式函数根据给定像素的局部

像素特征与体素特征来估计该射线上空间的占用概

率值 F (⋅)，以显示网格在空间中的形状与位置，提取

F (C (q ) ) = 0 处的空间点集，从有向距离场中生成初

步的着装人体网格，由于着装人体网格与 SMPL 拟

合，通过查询与着装褶皱特征 D 对应的 SMPL 网格顶

点，与初步网格中的相应顶点进行置换，得到最终的

着装人体网格模型。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集与评估指标

本 文 实 验 硬 件 平 台 选 用 Intel Core i9-9900k 
CPU @3. 60 GHz，NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU 
2，32 GB DDR4 2666 MHz RAM，集成式开发环境为

Visual Studio Code 等。

本文基于 Clothing Co-Parsing 时尚街拍数据集

（Yang 等，2014）进行着装肢体特征表示，数据集包

含 2 098 幅着装人体图像，能较好体现着装姿态下的

肢体特征；Human3. 6M 数据集（Ionescu 等，2014）用

于学习着装人体的姿态特征，本文只使用Human3. 6M
的训练集（对象 S1，S5，S6，S7，S8），测试集选用三维

测试集 3DPW（Von Marcard 等，2018），以评估本文方

法的鲁棒性；对于褶皱特征学习，本文使用 CAPE 数

据集中的对象 00096（男性，20 动作序列，共 4 800
帧）与 00159（女性，12 动作序列，共 2 088 帧），每个

对象都包含规范姿态下的 T-pose 模板；受限于使用

设备等因素，为达到更好的着装人体模型训练效果，

本文从 THuman2. 0 数据集（Yu 等，2021a）的共 525 个

网格模型中，挑选了接近着装姿态下的 150 个网格

作为训练集进行形状特征学习。数据集中各姿态分

布如图 4 所示，其中前 4 个为手部姿态，高举代表手

部举过头顶，除下垂、叉腰、高举等的其他手部姿态
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统称为抬起；后 3 个为腿部姿态。

实验采用的 THuman2. 0 数据集中，除常见着装

姿态外，还包括舞蹈、武术等特殊场景下的动作。图5
展示了顺序选取 150 个人体模型与筛选 150 个人体

模型训练后的对比，结果表明经过筛选后着装褶皱

较为集中的区域能生成更丰富的细节。该数据集需

要进行预处理以获得与网格拟合的 SMPL 模型用于

训练。

本文使用平均每关节位置误差（mean per joint 
position error，MPJPE）、普氏对齐的平均每关节位置

误差（mean per joint position error of platts alignment，
PA-MPJPE），评价预测的三维关节点与真值的误差；

使用平均每顶点位置误差（mean per vertex position 

error，MPVPE），评价预测的三维人体网格与真值网

格间的误差。在着装人体三维重建中，使用三维空

间的倒角距离（chamfer distance，CD/Chamfer）与点

到面距离（point-to-surface distance，P2S）以及两点间

欧氏距离（L2 范数）进行评估。上述所有评估指标

的值越低则代表方法的效果越好。

3. 2　实验结果与对比分析

本文分别在 3DPW 数据集和 THuman2. 0 数据

集上与其他三维姿态预测方法和三维人体重建方法

进行了姿态特征学习结果、三维重建精度的定量与

定性结果对比与分析。

3. 2. 1　定量结果与对比分析

如 表 2 所 示 ，本 文 将 姿 态 特 征 学 习 与 GCMR
（graph convolutional mesh regression）（Kolotouros 等，

2019）、Pose2Mesh（Choi 等，2020）、3Dcrowd（Choi 等，

2022）3 种三维人体姿态估计方法进行了对比，可看

出本文方法能够提高关节点预测的准确性，相较

3DCrowd 方法在 MPJPE 上提高 1. 28、在 PA-MPJPE
上提高 1. 66、在 MPVPE 上提高 2. 38，误差平均降低

2. 4%，其中着装肢体特征表示对二维关节点预测具

有明显作用，性能提升较大；深度回归提高了深度值

预测的准确性，人体比例损失函数能够获得更好的

三维关节点结果。

本 文 与 PIFu（pixel-aligned implicit function）
（Saito 等，2019）、PIFuHD（pixel-aligned implicit func⁃
tion for high-resolution 3D human digitization）（Saito
等，2020）、Pamir（parametric model-conditioned implicit 
representation）（Zheng 等 ，2022）和 ICON（implicit 
clothed humans obtained from normals）（Xiu 等，2022）
4 种单视角三维人体重建方法进行了重建效果的定

量对比。如表 3 所示，本文方法的 CD 值与 P2S 值结

图 4　选择的着装姿态统计

Fig. 4　The statistics of selected clothed postures

图 5　有无筛选数据集的结果对比

Fig. 5　Results comparison with or without filtering dataset
（（a） input images； （b） unfiltered dataset； 

（c） filtered dataset； （d） details）

表2　姿态特征学习与其他方法的定量对比

Table 2　Quantitative comparison between posture feature 
learning and other methods

方法

GCMR
Pose2Mesh
3DCrowd
姿态特征学习

MPJPE
-

89.50
81.70
80.42

PA-MPJPE
70.20
56.30
51.50
49.84

MPVPE
-

105.30
98.30
95.92

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示缺少相应数据。
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果均有明显降低，相较其他方法中效果最佳的模型

分别降低了 2. 6% 与 4. 4%，说明本文方法能够降低

重建误差，提高重建的鲁棒性；L2 值结果达到最优，

说明本文能有效重建人体姿态相关的局部褶皱信

息。如表 4 所示，PIFu 的隐式表示能够以较快的速

度进行重建，本文方法所需时间达到次优，但能够具

有更为丰富的细节。

3. 2. 2　定性结果与对比分析

为进一步验证本文方法对于着装姿态预测的准

确性，将姿态特征学习与其他 3 种三维人体姿态估

计方法进行定性对比分析。本文选取包含站立、交

叉站立、举起、下垂、叉腰等着装姿态的图像进行测

试，如图 6 所示。

从图 6 可以看出，GCMR（Kolotouros 等，2019）方

法的手部姿态较为准确，但身体角度与腿部姿态都

存在明显误差；Pose2Mesh（Choi 等，2020）在第 1、2
行示例中的手部姿态较为准确，但第 1 行示例的腿

部交叠方向错误，第 3 行示例的手部有较大误差；

3Dcrowd（Choi 等，2022）方法的腿部姿态较为准确，

但第 1、3 行示例中的手部姿态不够准确。

综上，本文方法在手部与腿部姿态上均能得到

较准确的预测结果。

如图 7 所示，本文在重建效果上与 PIFu（Saito
等 ，2019）、PIFuHD（Saito 等 ，2020）和 Pamir（Zheng
等，2022）相比，能够得到更加完整的人体结构，如手

部、腿部末端等未出现缺失，且着装褶皱细节更丰

富；与 ICON（Xiu 等，2022）相比，本文的部分重建结

果在细节方面有所欠缺，如第 2 行示例中 ICON 方法

的结果缺失部分着装的形状，第 1、4 行示例中右手

的模型角度相比输入图像不够准确，第 3、7 示例中

缺失手部末端。但相比于 ICON，本文方法能获得更

准确的着装人体姿态与形状。

3. 3　消融实验结果分析

由于着装肢体特征数量的选取会对肢体预测的

结果产生影响，本文选取手臂肢体特征为 3、4，双腿

肢体特征为 4、5、6，通过排列组合进行对比。如表 5
所示，在左臂特征数量为 4、右臂为 4、双腿为 5 时，误

差将达到最低。

为了验证肢体特征表示与肢体比例修正的有效

性，本文将左臂、右臂、双腿肢体特征数量分别确定

表3　本文方法与其他方法的重建精度对比

Table 3　Reconstruction accuracy comparison between 
proposed method and other methods

方法

PIFu
PIFuHD

Pamir
ICON
本文

CD
2.49
2.34
2.01
1.86
1.81

P2S
2.35
2.19
1.92
1.81
1.73

L2
0.19
0.17
0.16
0.15
0.15

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　本文方法与其他方法的时间对比

Table 4　Time comparison between proposed method and 
other methods

方法

PIFu
PIFuHD

Pamir
ICON
本文

时间/s

41.92

49.33
48.25
47.70
47.02

注：加粗字体表示最优结果。

图 6　姿态特征学习与其他方法的对比

Fig. 6　Comparison between posture feature learning and 
other methods （（a） input images； （b） GCMR； 

（c） Pose2Mesh； （d） 3Dcrowd； （e） ours）
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图 7　本文方法与现有同任务方法结果对比

Fig. 7　The visual results of our method compared with existing related methods 
（（a） input images； （b） ground truth； （c） PIFu； （d） PIFuHD； （e） Pamir； （f） ICON； （g） ours； （h） details）
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为 4、4、5，通过姿态特征学习进行对比。表 6 中的定

量分析结果表明，相较于只添加着装肢体特征表示

和人体比例修正而言，两者结合后的误差降低，说明

姿态预测的准确性有所提高，其中肢体特征带来的

提升更为明显。

本文以形状特征为基本网络，通过增加姿态特

征模块与褶皱特征模块以评估其有效性。如表 7
所示，通过模块的增加，CD、P2S 有所降低，代表重

建结果更加接近真实值，准确性提高；L2 的降低说

明模型的精度有所提高，即褶皱细节重建的精度

提高。

各模块添加后的重建结果如图 8 所示，证明本

文构建的姿态特征学习模块有助于重建完整的肢体

与正确的姿态以约束重建结果；以褶皱特征学习得

到的褶皱细节特征对学习到的形状特征进行优化，

可有效重建正确的人体姿态与动态变形。

4　结 论

针对单视角三维人体重建较难获得不同着装姿

态和角度下的几何形状表达，未考虑复杂的着装姿

态引起的动态细节表达，本文提出一种着装人体的

着装特征学习方法。通过姿态特征学习，能够提高

人体姿态预测的准确度；褶皱特征学习能够预测着

装姿态下产生的褶皱细节信息，增强动态细节表达；

形状特征学习能够实现高精度三维人体形状的提

取。实验结果表明，本文方法在人体姿态数据集上

的 MPJPE 误差降低 1. 28，PA-MPJPE 误差降低 1. 66，

MPVPE 误差降低 2. 38，平均降低 2. 4%；重建结果的

点到面距离可降低 4. 4%，倒角距离可降低 2. 6%。

本文的姿态特征学习仅针对常见的着装姿态，未考

虑运动、舞蹈等特殊场景下的复杂着装姿态。由于

人体姿态和动作姿势较多，用有限的服装模板等方

法可以获得的重建着装人体效果有限，方法上的通

用性不足；此外，由于服装褶皱较多且较复杂，仅通

表5　着装肢体特征学习消融实验结果分析

Table 5　Ablation experimental results analysis of 
clothed body feature learning

左臂

3
3
3
4
4
4

右臂

3
3
3
4
4
4

双腿

4
5
6
4
5
6

MPJPE
81.16
81.63
82.41
81.38
80.80

81.31

PA-MPJPE
50.01
50.37
50.82
50.01
49.89

50.15

MPVPE
96.76
97.51
99.26
97.22
96.36

96.85
注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　着装特征学习消融实验结果分析

Table 7　Ablation experimental results analysis of clothed feature learning

方法

形状特征

形状特征 + 姿态

形状特征 + 褶皱

形状特征 + 姿态 + 褶皱

CD
1.99
1.91
1.88
1.81

P2S
1.87
1.79
1.78
1.73

L2
0.17
0.16
0.15

0.15

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　姿态特征学习消融实验结果分析

Table 6　Ablation experimental results analysis of posture feature learning

方法

基本网络

基本网络 + 肢体特征

基本网络 + 比例修正

基本网络 + 肢体特征 + 比例修正

MPJPE
80.73
80.57
80.80
80.42

PA-MPJPE
50.24
49.89
50.17
49.84

MPVPE
96.45
96.00
96.36
95.92

注：加粗字体表示各列最优结果。
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过服装模板不能获得不同种类、不同环境的褶皱。

因此，本文的后续工作将着重围绕上述问题展开，以

进一步提高单视角三维着装人体重建的精度。
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