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基于 ＳＭＰＬ 的人物视频生成算法

范沈伟， 李国平， 王国中

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 人物视频的生成需要人物外观和人物运动两部分信息。 现有算法大都使用人物关键点在 ２Ｄ 平面内的运动趋势作为

运动信息，生成视频的视角只能是固定的。 为了生成多视角的人物视频，提出了基于 ＳＭＰＬ 的人物视频生成算法。 算法首先

使用 ＮＥＲＦ 配合 ＳＭＰＬ 人体模型对人物进行 ３Ｄ 建模，获取人物外观信息。 随后，提取驱动视频中的 ＳＭＰＬ 人体模型参数作

为人物的运动信息，驱动静态的人物 ３Ｄ 模型。 最后，使用 ＮＥＲＦ 中的体渲染技术将人物 ３Ｄ 模型映射到 ２Ｄ 平面内，得到最终

的人物视频。 得益于 ＳＭＰＬ 模型的特点，生成的视频不仅可以任意切换视角，还可以任意修改人物的体型。
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０　 引　 言

在虚拟现实以及动画的制作中，人物视频的生

成是一个重要的研究课题。 由于人物的外观包含大

量的细节并且人物的运动由身体各个部分的运动状

态决定，所以想要生成高质量的人物视频是一项具

有挑战性的工作。
Ｖｉｄ２Ｖｉｄ［１］提出了一种基于条件对抗生成网络

ＣＧＡＮ［２］的视频生成模型。 模型能够使用 ２Ｄ 关键

点驱动关键帧生成视频。 一方面，模型预测当前帧

相对于前一帧的光流，通过扭曲前一帧得到当前帧；
另一方面，模型使用 ＣＧＡＮ 来生成无法使用光流扭

曲得到的部分。
一个 Ｖｉｄ２Ｖｉｄ 模型只能对应于一个人物，Ｆｅｗ－

ｓｈｏｔ Ｖｉｄ２Ｖｉｄ［３］ 在 Ｖｉｄ２Ｖｉｄ 的基础上实现了一个模

型对应多个人物。 模型引入了生成器参数生成模

块。 其中的生成器参数不再是固定的，而是根据输

入的人物图片来生成对应的生成器参数。 相比于

Ｖｉｄ２Ｖｉｄ，Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ Ｖｉｄ２Ｖｉｄ 训练更加困难，需要庞

大的数据集，并且训练成本很高。
Ｖｉｄ２Ｖｉｄ［１］和 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ Ｖｉｄ２Ｖｉｄ ［３］在训练以及

生成视频的过程中需要使用预训练的关键点提取网

络获取关键点标签信息，Ｍｏｎｋｅｙｎｅｔ［４］提出了一种端

到端的无监督视频生成模型，不再需要事先提取关

键点。 模型使用了自编码器结构，首先使用帧与帧

之间关键点的位移来预测帧与帧之间的光流，然后

根据光流扭曲自编码器的隐式编码来得到生成的

帧。



由于简单的关键点之间的位移并不能很好地表

示关键点附近像素点的运动趋势。 所以除了预测关

键点之外，ＦＯＭＭ［５］ 还增加了雅可比矩阵的预测。
将关键点及关键点附近像素点的运动趋势看作是

２Ｄ 平面内的仿射变换。 由于获取了更加准确的光

流，ＦＯＭＭ［５］相比于 Ｍｏｎｋｅｙｎｅｔ［４］生成的视频质量更

好。
国内文献［６－９］在国外工作的基础上提出了几种

不同的生成网络结构进行人物视频的生成。
上述算法都使用人物 ２Ｄ 图像作为外观信息，

人物关键点在 ２Ｄ 平面内的运动趋势作为运动信息

来进行视频的生成，只能生成固定视角的视频。 为

了生成多视角的人物视频，本文引入了 ３Ｄ 信息取

代 ２Ｄ 信息。 区别于使用贴图的方式进行人物 ３Ｄ
建模［１０－１２］， 本文提出了一种结合 ＳＭＰＬ［１３］ 以及

ＮＥＲＦ［１４］的方法获取人物 ３Ｄ 模型。 考虑到 ３Ｄ 模

型由 ＳＭＰＬ 获得，因此利用 ＶＩＢＥ［１５］得到的 ＳＭＰＬ 参

数可以对其进行驱动，以此完成多视角人物视频的

生成。

１　 相关技术

１．１　 ＮＥＲＦ
神经辐射场（ＮＥＲＦ）是一种通过稀疏的不同视

角的图片，对静态三维物体进行重建的技术。 过程

中使用一个神经网络（多层感知机 ＭＬＰ）来表示一

个静态的三维物体。 研究输入是观测视角 （θ， ϕ）
和三维坐标点 （ｘ，ｙ，ｚ）， 输出是体密度 σ 以及三维

坐标点的颜色 ｃ。 使用输出 （σ，ｃ） 进行体渲染，就
能得到三维物体在不同视角下的二维图像。

体渲染首先根据观测视角和相机参数确定观测

点以及图像平面。 以观测点为起点，以图像平面每

个像素的中心为目标发射射线。 在近平面和远平面

之间，将射线均分成 ｎ 段。 每段的长度记为 δ。 在

每一个小段中进行随机采样，并送入 ＮＥＲＦ 得到对

应三维坐标点的 σ，ｃ。 根据式（１）进行积分得到射

线与图像平面交点处像素的值：

　 　 Ｃ（ ｔ） ＝ ∫Ｔ（ ｔ）σ（ ｔ）ｃ（ ｔ）ｄｔ ≈ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｔｉｃｉαｉ

ｒ（ ｔ） ＝ ｏ ＋ ｔｄ

Ｔｉ ＝ ∏
ｉ －１

ｊ ＝ １
（１ － α ｊ）

αｉ ＝ １ － ｅｘｐ（ － σｉδｉ） （１）
１．２　 ＳＭＰＬ

ＳＭＰＬ 模型是一个裸体的 ３Ｄ 人体模型，具有

Ｎ ＝６ ８９０个顶点和 Ｋ ＝ ２３个关节。 由 β
→
和 θ

→
两个参

数来分别控制模型的体型和姿势。 β
→
的维度 β

→
为

１０， θ
→
的维度 ｜ θ

→
｜ ＝ ３∗Ｋ ＋ ３ ＝ ７２，每个关节对应一

个三维旋转向量，外加一个全局旋转向量。 该过程

可由如下公式进行描述：

　 　

ＴＰ（β
→
，θ
→
） ＝ Ｔ

－
＋ Ｂｓ（β

→
） ＋ Ｂｐ（ θ

→
）

Ｂｓ（β
→
） ＝ Ｓβ

→

Ｂｐ（θ
→
） ＝ Ｐ（Ｒ（θ

→
） － Ｒ（θ

→
∗））

（２）

其中， Ｔ
－
∈ℝ ３Ｎ 是 ＳＭＰＬ 模型的平均模板，保持

Ｔ－ｐｏｓｅ。 当 β
→
和 θ

→
变化时，模型顶点会在 Ｔ

－
的基础

上发生偏移。 偏移量的大小由 Ｂｓ 和 Ｂｐ 函数计算得

到； Ｓ 表示一个 ３Ｎ∗ ｜ β
→
｜ 的矩阵；Ｐ 表示一个

３Ｎ∗９Ｋ 的矩阵； Ｒ 表示罗德里格斯公式，将三维旋

转向量变换为 ３∗３ 的旋转矩阵。 关节点的三维坐

标由式（３）计算得到：

Ｊ（β
→
） ＝ Ｉ（Ｔ

－
＋ Ｂｓ（β

→
）） （３）

　 　 其中， Ｉ 表示一个 （Ｋ ＋ １）∗Ｎ 的矩阵。
　 　 进一步地，研究推得的数学公式可写为：

Ｍ（β
→
，θ
→
） ＝ Ｗ（ＴＰ（β

→
，θ
→
），Ｊ（β

→
），θ

→
，Ｗ）

ｔ
－
′
ｉ ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ ０
ｗｋ，ｉＧ′

ｋ（θ
→
，Ｊ） ｔ

－

ｉ

Ｇ′
ｋ（θ

→
，Ｊ） ＝ Ｇｋ（θ

→
，Ｊ）Ｇｋ（θ

→
∗，Ｊ） －１

Ｇｋ（θ
→
，Ｊ） ＝ ∏

ｊ∈Ａ（ｋ）

Ｒ ｊ Ｊ ｊ

０ １
æ

è
ç

ö

ø
÷

（４）

得到了 ＴＰ（β
→
，θ
→
），Ｊ（β

→
），θ

→
之后，ＳＭＰＬ 模型使

用混合矩阵 Ｗ 作为权重，通过混合函数 Ｗ 得到最

终的顶点。 式（４）中，混合矩阵Ｗ是 Ｎ∗（Ｋ ＋ １） 的

矩阵，表示每个关节对每个顶点的影响。 Ａ（ｋ） 表示

前 ｋ 个关节的集合。 Ｇｋ（θ
→
，Ｊ） 表示关节 ｋ 相对于世

界坐标系的变换，Ｇ′
ｋ（θ

→
，Ｊ） 表示关节 ｋ 相对于 Ｔ－

ｐｏｓｅ 的变换。

２　 本文方法

２．１　 算法流程

本文提出的基于 ＳＭＰＬ 的人物视频生成算法主

要包括 ３ 个模块，分别是：视频前后景分割模块、
ＮＥＲＦ 三维重建模块、以及 ＳＭＰＬ 参数预测模块。
算法整体流程如图 １ 所示。
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图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 算法首先需要对视频中的人物完成三维建模。
使用单目摄像头固定好拍摄位置，拍摄一段目标人

物保持 Ａ－ｐｏｓｅ，原地 ３６０°旋转的视频，如图 ２ 所示。
为了不让背景影响三维重建的过程，使用视频前后

景分割模块［１６］将目标人物作为前景提取出来，然后

送入 ＮＥＲＦ 训练得到三维模型。
有了目标人物的三维模型，要生成人物视频，还

需要获得一组 ＳＭＰＬ 模型参数作为运动信息。
ＳＭＰＬ 参数由 ＳＭＰＬ 参数预测模块 ＶＩＢＥ［１５］ 从一段

视频中提取。

图 ２　 Ａ－ｐｏｓｅ 示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ａ－ｐｏｓｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

２．２　 人物三维重建

２．２．１　 三维坐标转换

ＮＥＲＦ 三维重建模块需要将 Ａ－ｐｏｓｅ 图像序列

转化为相应的三维模型，详见图 ２。 由于在 Ａ－ｐｏｓｅ
获取的过程中，需要人物在原地 ３６０°转圈。 在没有

特殊设备的情况下，人的姿态不可避免地会有改变。
而 ＮＥＲＦ 适用于静态场景的重建，人物姿态的变化

会导致重建质量的下降。
　 　 为此，本文将图像中人物不同姿态所对应的 ３Ｄ
空间坐标使用 ＳＭＰＬ 模型统一变换为 ＳＭＰＬ 平均模

板中的姿态 Ｔ － ｐｏｓｅ，如图 ３ 所示。 接着，再使用

ＮＥＲＦ 进行重建。 在式（４）基础上，继而可推得：

ｖ′ｉ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ ０
ｗｋ，ｉＧ′

ｋ（ θ
⇀
，Ｊ）（ｖｉ ＋ ｂｓ，ｉ（β

⇀
） ＋ ｂｐ，ｉ（ θ

⇀
）） （５）

图 ３　 Ａ－ｐｏｓｅ 到 Ｔ－ｐｏｓｅ 的空间坐标转换示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ａ－ｐｏｓｅ ｔｏ Ｔ－ｐｏｓｅ

　 　 空间坐标变换方法参考文献［１０］，见式（６）：

ｖｉ ＋ ｂｓ，ｉ（β
⇀
） ＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ ０
ｗｋ，ｉＧ ＇

ｋ（ θ
⇀
，Ｊ）( )

－１
ｖ′ｉ － ｂｐ，ｉ（ θ

⇀
） （６）

其中， ｖ表示 ＳＭＰＬ 模型顶点， ｂｓ，ｉ 和 ｂｐ，ｉ 分别是

顶点 ｉ 的体型函数以及姿势函数。 式（６）的左边是

Ｔ－ｐｏｓｅ 的人物顶点坐标，右边的 ｖ′ｉ 是 Ａ－ｐｏｓｅ 的人

物顶点坐标。
２．２．２　 三维重建模块整体结构与损失函数

去除背景的 Ａ－ｐｏｓｅ 作为输入，经过 ＳＭＰＬ 参数

预测模块后得到弱透视相机参数以及 ＳＭＰＬ 参数。
根据相机参数进行采样。 以相机为起点发射射线，
射线的方向穿过每个像素的中心。 在视频前后景分

割时可以得到人物的轮廓掩膜，只有在轮廓内部的

射线才得到保留。 另外，根据 ＳＭＰＬ 模型的顶点信

息可以得到一个包围 ３Ｄ 人体的立方体。 三维重建

模块整体结构如图 ４ 所示。 假如射线和立方体有两

个交点，则在该条射线与立方体的 ２ 个交点之间在

三维空间中进行采样。 ＮＥＲＦ 的采样分 ２ 次，第一

次粗略采样，第二次在粗略采样的基础上再进行一

次精 细 采 样。 ２ 次 采 样 经 过 体 渲 染 （ ｖｏｌｕｍｅ
ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ）后会得到 ２ 个重建的 Ａ－ｐｏｓｅ 前景。 计算

其与输入的 Ａ－ｐｏｓｅ 的前景的 ＭＳＥ 并相加就能得到

重建损失，数学定义见下式：

Ｌ ＝ ∑
ｒ∈Ｒ

（‖Ｃ^ｃ（ｒ） － Ｃｃ（ｒ）‖２
２ ＋ ‖Ｃ^ｆ（ｒ） － Ｃｃ（ｒ）‖２

２）

（７）
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→
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图 ４　 三维重建模块整体结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

研 究 使 用 了 ＩＰＥＲ［１７］ 数 据 集 以 及 ｐｅｏｐｌｅ
ｓａｎｐｓｈｏｔ［１０］ 数据集进行实验。 ｐｅｏｐｌｅ ｓｎａｐｓｈｏｔ 包含

１２ 个人物，２４ 段视频。 ＩＰＥＲ 数据集包含 ３０ 个人

物，２０６ 段视频，视频长度从 ２１８ 到 ３ ６２９ 帧不等。
平均每个视频的长度为 １ １７２ 帧。
３．２　 算法结果

图 ５～图 ７ 是本文模型的效果图。 图 ５ 中，第一

行是原始视频，第二行是从视频中提取的 ＳＭＰＬ 参

数渲染得到的，第三行和第四行则是根据 ＳＭＰＬ 参

数，使用预训练的 ＮＥＲＦ 三维模型重建得到的结果。
图 ６ 修改了相机模型的参数，改变了重建视频的视

角。 图 ７ 则修改了人物的体型。

（d）利用SMPL参数，使用NERF三维模型得到的效果图2

（c）利用SMPL参数，使用NERF三维模型得到的效果图1

（b）从视频中提取的SMPL参数渲染图

（a）原始视频

图 ５　 算法效果图

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

（a）原始视频

（b）改变视角效果图1

（c）改变视角效果图2

图 ６　 改变视角

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈａｎｇｅ ｖｉｅｗ

（c）改变体型效果图2

（b）改变体型效果图1

（a）原始视频

图 ７　 改变体型

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｈａｎｇｅ ｓｈａｐｅ

３．３　 算法对比

效果对比如图 ８ 所示，文中将提出的模型与

Ｖｉｄ２Ｖｉｄ［１］以及 ＦＯＭＭ［５］算法进行了比较。 Ｖｉｄ２Ｖｉｄ
和 ＦＯＭＭ 都是基于 ＧＡＮ 的深度学习压缩方法，使
用二维平面的运动信息配合关键帧进行重建。 可以

４７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



看到当人体各个部分之间存在重叠的时候，二维平

面的运动信息并不足以精确区分人体的各个部分。
而本文所提的模型基于三维模型 ＳＭＰＬ，即使人体

的各个部分存在重叠，依旧能够保证重建的效果。

（a）Vid2Vid

（b）FOMM

（c）Theproposed

图 ８　 效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＳＭＰＬ 的人物视频生成算

法。 首先，由人物 ２Ｄ 图像重建出人物 ３Ｄ 模型获取

外观信息。 然后，从视频中估计 ＳＭＰＬ 模型参数获

取人物 ３Ｄ 运动信息。 最后，将人物外观信息与运

动信息相结合生成人物视频。 算法将人物视频生成

从 ２Ｄ 扩展到了 ３Ｄ。 实现多视角人物视频生成的同

时，可以修改 ＳＭＰＬ 模型参数实现人物体型的改变。
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