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摘  要：随着元宇宙、数字孪生与智能交互方法的快速发展，3D 虚拟人作为连接物理世界与数字空间的媒介，其高

保真重建与自然驱动方法成为计算机视觉与人工智能交叉领域的核心挑战。文中聚焦神经辐射场（NeRF）与 3D 高

斯溅射（3DGS）方法，系统地梳理了 3D 虚拟人重建与驱动方法的前沿进展，在形式上遵循从数据驱动重建到内容

生成的常见流程，同时以动态建模、多模态对齐和物理约束融合三大维度为线索展开分析。在重建方法层面，重点

探讨 NeRF 与 3DGS 的范式创新：基于 NeRF 的方法通过隐式连续函数建模动态辐射场，在单视角重建中实现复杂

姿态的几何一致性优化；3DGS 方法则凭借显式可编辑性与实时渲染能力，显著地提升非刚性形变建模效率。在驱

动方法层面，围绕音频与视频两大模态，分类阐述唇部同步、全脸表情生成、多模态情感驱动等关键方向，解析了

时序建模网络、物理引导的神经渲染架构的优化路径。最后归纳该方法当前面临的跨模态时序偏差、动态建模效率-

保真度矛盾等挑战，并展望物理引导学习、轻量化架构设计等未来发展方向，旨在为虚实融合的数字生态构建提供

方法参考与理论支撑。 
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Abstract: With the rapid development of metaverse, digital twins, and intelligent interaction technologies, 3D 

virtual humans, as a medium bridging the physical world and digital space, face core challenges in high-fidelity 

reconstruction and natural driving technologies at the intersection of computer vision and artificial intelligence. 

This survey focuses on Neural Radiance Fields (NeRF) and 3D Gaussian Splatting (3DGS), systematically re-

viewing the latest advances in 3D virtual human reconstruction and animation. The discussion follows the com-

mon workflow from data-driven reconstruction to content generation, while analyzing the field through three key 

dimensions: dynamic modeling, multimodal alignment, and the integration of physical constraints. In reconstruc-

tion, the paradigm innovations of NeRF and 3DGS are highlighted: NeRF-based methods achieve geometric con-

sistency optimization for complex poses in single-view reconstruction through implicit continuous function mod-

eling of dynamic radiance fields, while Gaussian Splatting significantly enhances non-rigid deformation modeling 

efficiency with explicit editability and real-time rendering capabilities. For driving technologies, the review cate-
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gorizes critical advancements in audio and visual modalities, including lip synchronization, full facial expression 

generation, and multimodal emotion-driven methods, and dissects optimization pathways for temporal modeling 

networks and neural-physical hybrid architectures. Furthermore, it summarizes current challenges such as 

cross-modal temporal deviations and efficiency-fidelity trade-offs in dynamic modeling, while proposing future 

directions like physics-guided learning and lightweight architecture design. This work aims to provide compre-

hensive technical insights and theoretical foundations for constructing a virtual-real integrated digital ecosystem. 

 

Key words: 3D virtual human; neural radiance fields; Gaussian splatting; audio-driven; video-driven; multimodal 
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近年来，随着元宇宙、数字孪生与智能交互方

法的飞速发展，3D 虚拟人作为连接物理世界与数

字空间的媒介，其核心价值不仅在于高保真重建，

更在于如何赋予其自然、可控的交互能力。与 2D

虚拟人相比，3D 虚拟人需要突破 3D 几何建模、

动态形变表达与多模态驱动的多重方法壁垒：一是

从稀疏输入（如单目视频、音频流）中重建具有物

理合理性的动态人体模型；二是通过跨模态信号 

（语音、视频、文本）精准地驱动虚拟人的面部表

情、肢体动作乃至场景交互，实现与真实世界的无

缝融合。这一方法链条的复杂性，使得 3D 虚拟人

的重建与驱动成为计算机视觉、计算机图形学与人

工智能交叉领域的核心挑战。 

在重建方法层面，神经辐射场（neural radiance 

fields ， NeRF ） 与 3D 高 斯 溅 射 （ 3D Gaussian 

splatting，3DGS）以其实时性突破与高保真优势，

成为本领域的核心焦点。基于 NeRF 的方法通过隐

式连续函数建模场景辐射属性，结合参数化人体模

型的骨骼驱动机制，显著地提升了动态重建的几何

一致性，尤其在单视角视频输入下，实现了复杂姿

态的高保真建模。然而，传统的 NeRF 方法受到计

算效率与显式控制能力的限制，难以满足实时的交

互需求。3DGS 方法则凭借显式可编辑性与高效渲

染能力成为动态建模的关键路径，通过规范空间映

射与物理形变约束，该方法能够快速地生成高精度

人体模型，并在复杂非刚性运动（如服装摆动、肌

肉形变）中保持时空连贯性。与早期的参数化模型

（如 SMPL 虽然奠定了基础，但是受限于拓扑刚

性）相比，上述新兴范式推动了重建方法从“几何

驱动”转向“物理-神经协同”，而虚拟人的核心价

值仍然需要通过驱动方法实现——如何将语音、视

频等多模态信号转化为虚拟人的自然动作，成为当

前研究的重中之重。 

驱动方法的核心在于跨模态信号与虚拟人动

作的精准映射。音频驱动方法通过解析语音频谱特 

征，结合时序建模网络生成唇部运动与面部表情，

而视频驱动方法则从真实人类视频中提取运动参

数，迁移至虚拟人模型以实现姿态同步。现有的方

法分为显式建模和隐式表征 2 类：显式建模方法依

赖参数化模型的解耦控制，通过物理约束保证动作

合理性；隐式建模方法则借助 NeRF 或生成对抗网

络（generative adversarial network，GAN），端到端

地学习跨模态映射关系。随着多模态融合方法的进

步，新兴方法开始探索情感标签、文本提示等语义

级条件输入，逐步实现从“动作生成”到“情感表

达”的方法跃迁。 

在学术演进历程中，早期的综述性研究多为针

对特定方法分支或应用场景的纵向深入探索，为该

领域的奠基与发展做出了重要贡献。2020 年，Chen

等[1]对“说话头生成”这一特定任务进行了系统性

的梳理，不仅综述各类方法，而且构建了一套多维

度的评估体系，涵盖身份保持、视觉质量、语义级

唇部同步和自然自发运动 4 大关键属性，为后续评

估动态生成模型的综合性能建立了重要的基准框

架；2023 年，Gowda 等[2]从驱动模态的角度出发，

对各类方法进行横向的梳理与归类，将其划分为图

像驱动、音频驱动、视频驱动等不同类别，并详细

对比了它们在硬件需求、计算效率与最终生成质量

3 个方面的权衡关系，为方法选型与方案设计提供

了实践指导。然而，这些开创性的工作多集中于

2D 视频生成或特定视角下的 3D 重建任务，研究

范畴尚未能覆盖一个完整、统一的 3D 数字人建模

流程；2024 年，Wang 等[3]的综述标志着该领域研

究进入了一个新的阶段，他们首次尝试构建一个覆

盖从“重建”到“生成”的宏观方法全景图，系统

性地分析了多种主流方法路线的演进脉络、核心思

想与内在关联，涵盖基于像素对齐隐式函数（PIFu）

的重建、NeRF、新兴的 3DGS，以及 GAN 与扩散

模型等，为该领域的学者和工程师提供了极为宝贵

的全景式视角和统一的方法术语体系，极大地促进
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了学术交流与方法发展。 

本文的研究视角与 Wang 等[3]的宏观图谱式综

述形成一定的互补，在其建立的坚实方法全景基础

之上，进一步提炼并聚焦于驱动该领域发展的 3

个内在的、共性的核心挑战维度：动态建模、多模

态对齐和物理约束融合；并以此为线索，对前沿进

展进行重新梳理和深度剖析。 

本文在形式上遵循从数据驱动重建到内容生

成演进的常见流程，但内在的分析脉络始终贯穿着

对上述 3 大维度的探索： 

（1）动态建模维度。重点分析各类方法如何

高效、鲁棒地表征数字人随时间变化的动态特性，

涵盖基于 NeRF 的时序 4D 重建、基于 3DGS 的显

式动态表达，以及基于规范空间映射等主流范式，

揭示了不同方法路线在平衡计算效率、渲染质量与

动态真实性之间的深刻权衡。 

（2）多模态对齐维度系统地梳理了视觉、音

频、文本等异构模态信息之间的语义对齐和协同生

成方法，既包括用于确保精准唇音同步的判别器结

构与度量指标，也涵盖基于 CLIP、扩散模型等预

训练大模型的跨模态语义驱动方法，阐明了其如何

实现从高层抽象指令到具体视觉内容的语义转化

与一致生成。 

（3）物理约束融合维度。深入探讨如何将人

体生理结构、运动规律等物理先验知识（如 SMPL

参数化模型、线性混合蒙皮方法）有效地嵌入数据

驱动的生成模型中，以约束生成结果的合理性与真

实性，并重点分析了其在解决复杂姿态、严重遮挡

和非刚性变形等长期挑战中的关键作用。 

本文将 3 大核心维度融入对各方法路线的分

析中，旨在为研究者提供一个超越方法实现、直击

核心挑战的分析框架。 

提出了一个全新的分析视角：从动态建模、多

模态对齐与物理约束融合 3 大维度系统解构 3D 数

字人方法，为理解与评估研究工作提供了深层透镜。 

完成了对前沿方法的交叉剖析：在方法全景的

基础上，重点分析了各类方法在解决 3 大核心问题

时的策略、优势与局限。 

构建了多维度的评估体系：整合了从视觉质

量、身份保持到语义对齐等多角度指标，为全面衡

量数字人的“真实性”提供了参考基准。 

1  符号约定 

本文中，使用以下数学符号描述 3D 虚拟人重

建与驱动方法中的通用概念，作为后续公式的基

础。这些符号在 NeRF、3DGS 等方法中频繁出现，

其定义保持一致。 

空间与几何符号如下：3D 空间坐标点 3x  ；

视角方向（单位球面上的向量） 2Sd ，其中， S

表示球面；相机光线参数化  t t r o d ，其中，o

表示光线原点， t 表示沿光线的距离参数；高斯分

布的均值向量 3μ  ，通常表示高斯核的中心位置

（用于 3DGS）；高斯分布的协方差矩阵 3 3 ，

控制各向异性缩放和旋转（用于 3DGS）；旋转矩

阵 R 表示方向变换；缩放矩阵 S 表示尺寸变换；

根据上下文，T 表示平移向量或变换矩阵；在 NeRF

中，  T t 表示透射率。 

辐 射 场 与 渲 染 符 号 如 下 ： 颜 色 值 （ RGB）
3c  ；体积密度（在 NeRF 中）或透明度（在渲

染中）  ；NeRF 函数 F ，参数化为 （多层

感知机权重）；位置编码函数    ，将输入映射到

高频空间以捕获细节。 

动态与形变符号如下：时间或时序参数 t ，用

于动态场景；位置位移量 x ，表示形变；形变场

参数 ，例如，T 表示参数化的形变场，其中，

表示可学习参数，用于建模非刚性运动；姿态参数

θ ，例如，SMPL 模型中的关节旋转；形状参数 β ，

例如，SMPL 模型中的身体形状。 

其他通用符号如下：损失函数；权重系数 λ ，

例如，正则化项权重；微小增量或采样间距 δ。 

上述符号定义了 3D 虚拟人重建与驱动方法中

的基本数学概念，为后续公式和模型讨论奠定了基

础。为了系统地梳理文献中的方法框架，图 1 提供

了一个全面的汇总图，分类展示了 3D 虚拟人重建

与驱动的关键技术。 

2  NeRF 驱动的虚拟人重建 

2021 年，Mildenhall 等[4]提出 NeRF，最初应

用于静态场景建模，通过 MLP 构建隐式神经表征，

将空间 3D 坐标 3x  与视角方向 2Sd 分别映射

至颜色 3c  和体积密度  ，实现了从稀疏多

视角图像到连续 3D 场景的隐式重建。NeRF 的核

心创新是将传统的显式几何建模转化为可微分的

连续场优化问题，突破了视角依赖性与几何分辨率

的限制。 
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图 1  3D 虚拟人重建与驱动方法框架 

 
NeRF 的物理基础源自经典的体渲染理论，通

过光线追踪模拟光子在介质中的传输过程。给定相

机光线  t t r o d ，其累积颜色可表示为 

         , df

n

t

t
C T t t t t r r c r d 。 

其中，透射率  T t 表征光线在  ,nt t 无碰撞的概率，

公式为      exp d
n

t

t
T t s s  r 。 

为了高效地计算积分，采用分层随机采样策

略：将 ,n ft t   均匀划分为 N 个子区间，每个子区

间随机采样点 it ，公式为 

   1
,i n f n n f n

i i
t U t t t t t t

N N

       
。 

通过离散近似可得颜色估计值为 

    
1

1 exˆ p
N

i i i i
i

C T  


  r c 。 

其中， 1i i it t   表示采样间距；累积透射率 iT 的

递推公式为
1

1

exp
i

i j j
j

T  




 
   

 
 。 

在动态虚拟人建模中，引入时序维度 t 将静态

场扩展为动态辐射场    : , , ,F t x d c 。 

结合参数化人体模型的骨骼驱动机制，通过可

微分形变场实现姿态相关形变建模  ,t x T x 。其

中， T 表示参数化的可微分形变场；  表示该形

变场的可学习参数，其通过神经网络优化，负责将

规范空间中的点 x 根据时间 t （或姿态参数）映射

到对应的形变位移 x ，建模因姿态变化引起的非

刚性形变。 
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位置编码通过高频函数增强几何细节表示为 

     

   

0 0

1 1

sin 2 π , cos 2 π , ,

sin 2 π , cos 2 πL L

x x x

x x



 

 





。
 

上述方法使得 NeRF 在虚拟人重建中展现出 2

大核心优势：（1）通过隐式连续函数建模高频几何

与材质细节，克服了显式网格在复杂拓扑（如松散

衣物、发丝）重建中的分辨率限制；（2）体积渲染

机制天然支持多视角一致性，可避免传统方法因视

角遮挡导致的几何歧义。然而，NeRF 的高计算开

销（单场景训练需数小时至数天）与隐式控制难题，

促使研究者探索其与参数化模型、物理仿真的融合

路径。 

本文系统地梳理了 NeRF 驱动下的虚拟人重建方

法演进：（1）单视角动态优化中，基于人体先验的表

示学习方法显著地缓解了姿态模糊问题；（2）多视角

动态重建通过跨模态特征融合实现运动泛化能力

跃升；（3）人-物-场景交互建模则突破单一对象重

建的局限，构建虚实融合的沉浸式数字孪生。下面

从方法突破路径详述该领域的前沿进展。 

2.1  单视角动态重建与优化 
单视角动态重建方法在从单目视频中恢复高

精度的 3D 人体运动和几何细节，是推动虚拟人方

法实用化的核心挑战。该领域的研究历程经历了从

参数化模型逆向优化到神经隐式表征融合的范式

演进，核心是解决有限观测信息下的几何模糊性和

动态形变建模难题。 

早期的研究以参数化人体模型为核心，通过

SMPL 等模板的逆向优化实现基础重建。Loper 等[5]

提出 SMPL，通过线性混合蒙皮机制将人体建模分

解为形状参数 10β  和姿态参数 72θ  的联合优

化，公式为       S P , , ,W B B J   V T β θ β W 。

其中，  W  为蒙皮函数； 6 890 3T  定义中性模板

顶点；  SB  和  PB  分别表示形状和姿态混合变

形；  J  是一个函数，其输出为由形状参数 β 决定

的关节位置； W 表示蒙皮权重矩阵。SMPL 模型

的 创新 之 处 体 现在 通 过 李 代数 映 射 将 关节 旋 转

 3k  so 转化为刚性变换 

 ˆexp

0

0

0

ˆ

k k

z y

z x

y x

R 

 

  
 

 

  
  

   
   

。 

在单视角视频重建中，通过重投影约束优化形

状-姿态参数     obs pose2,
min ,Π
 

    V I R 。

其中，Π 表示透视投影算子； poseR 用于抑制关节

旋转超出解剖学的可行域。SMPL-X 模型 [6]进一

步扩展了参数化表达能力，通过整合面部表情和

手部姿态实现了全身高精度建模。这类方法虽然

能够保证运动合理性，但是受到固定拓扑结构[7-8]

的限制，难以处理宽松衣物的非刚性形变。2022

年，HumanNeRF[9]突破性地将 SMPL 参数与 NeRF

结合，通过姿态条件化查询机制在隐式空间中实现

动态细节重建；实验结果表明，该方法在肢体快速

运动场景下显著地缓解了传统 NeRF 的姿态模糊

问题，但同时也暴露了生硬边界的材质过渡缺陷，

反映出隐式表征与参数化模型耦合的固有矛盾。值

得关注的是，生成式辐射场方法为虚拟人建模开辟

了新路径。EG3D[10]通过三平面分解架构将 3D 

GAN 与 NeRF 深度融合，其设计的混合表征在保

持 NeRF 多视角一致性的同时，借助对抗学习生成

具有拓扑合理性的虚拟人头像，突破了传统重建方

法对多视角观测数据的依赖。与 HumanNeRF 的单

目标重建范式相比，EG3D 的生成式特性使其能够

从 2D 图像数据中直接学习 3D 人体先验，为元宇

宙场景下的虚拟人的快速生成提供了新范式，但

是，其动态建模能力的缺失也揭示出生成功效与运

动控制间的固有矛盾。 

单视角视频重建的方法选型需要权衡表示形

式与效率。杨航等[11]的综述表明： 

（1）体素表示：内存开销  3O N 限制高分辨

率重建； 

（2）点云表示：无序性导致表面不连续； 

（3）隐式场表示：NeRF 与高斯溅射突破了拓

扑限制，成为实时重建的主流方法。 

这一分类为 HumanNeRF 等动态重建方法的选

择提供了理论依据。 

物理约束的引入为重建质量提升开辟了新路

径，其核心是将生物力学规律转化为可计算的优化

目标。2023 年，Yang 等[12]提出 PPR 方法，引入布

料应变能函数（物理约束的材质特性表征），通过

可微分物理仿真抑制非物理形变，公式为 
2

strain i iF
i

L    u R 。 

其中， iu 表示顶点位移； iR 表示刚性旋转矩阵，该

约束使衣物褶皱的拉伸误差降低 62%。这种物理引

导的优化范式，突破了纯数据驱动的局限性，在舞

蹈序列中显著地提升了服装动态的真实性。该方法
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在保持运动合理性的同时，实现了对动态褶皱的高

保真重建，但是其计算效率与物理精度间的权衡仍

待优化。面向跨身份泛化需求，2025 年，Gong 等[13]

提出 MGGTalk 框架，通过深度感知对称几何重建

模块，将单目深度估计与点云对称操作结合，构建

完整面部拓扑，其对称高斯预测模块利用可见区域

高斯参数指导遮挡区域生成，在 NeRSemble-Mono

数 据 集 上 将 跨 身 份 重 建 的 平 均 欧 几 里 得 距 离

（ average Euclidean distance ， AED ） 指 标 降 至

0.102。这种基于几何先验的泛化框架，为无校准

多身份适配提供了方法支撑。 

单目重建方法的演进呈现出 3 个显著趋势：

（1）重建范式从几何驱动转向物理与数据协同驱

动，可微分仿真等机制的引入增强了动态合理性；

（2）表征方式从单一模型发展为多层次体系，参

数化骨骼与神经隐式表面的结合兼顾了效率与细

节；（3）优化目标从静态精度扩展到时空一致性，

光流约束等策略显著地提升了视频连贯性。当前的

挑战集中在先验约束与数据驱动的平衡上，如舞蹈

场景中服装飘动的预测滞后问题，反映出动态形变

建模的固有难度。 

单视角动态 NeRF 方法通过隐式连续函数建

模高频几何细节，在有限观测下实现高保真重建，

但其计算开销大，实时性低。该方法适用于对精度

要求极高的离线场景，如影视特效制作和数字文化

遗产保存，其中可接受延迟以换取毛孔级细节还

原。然而在实时交互应用（如 VR/AR）中，其效

率瓶颈显著，需要结合轻量化优化或替代方案。 

未来的突破可能聚焦于跨尺度动态表征框架

的构建：在宏观层面保留参数化模型的物理合理

性，在微观层面采用神经隐式表征捕捉软组织细

节。2021 年，Peng 等[14]提出骨骼驱动动态 NeRF

框架，通过分层表征分离姿态参数和局部形变，验

证了跨尺度建模的可行性。新兴的视觉-物理联合

学习方法通过注意力机制动态分配约束强度，已经

在复杂运动重建中展现出潜力。随着轻量化部署方

案的成熟，单视角动态重建方法有望从实验室走向

移动端，为元宇宙内容创作提供实时的数字化工具。 

以上讨论聚焦于从单视角数据中重建动态 3D

人体的方法。然而，重建出的静态模型仅为起点，

要生成可驱动、符合物理规律的虚拟人，还需与参

数化模型结合并进行动力学优化。为清晰地呈现完

整的技术链条，图 2 描绘了 NeRF 和 3DGS 驱动的

虚拟人重建流程。它包括了前述的动态重建模块和

后续章节的部分关键环节，体现了重建与驱动一体

化的设计思想。 
 

 

图 2  NeRF 和 3DGS 驱动的虚拟人重建流程 
 

2.2  多视角动态重建与优化 
多视角动态重建通过跨相机信息融合突破单

目观测的局限性，在 NeRF 框架下实现了运动泛化

与细节保真的双重突破。相关研究的创新主要围绕

跨视角特征聚合、时空一致性建模和物理约束融合

3 个维度展开，推动了动态人体重建从实验室可控

环境向真实复杂场景的演进。 

近年来，跨视角特征交互的范式革新成为研究

焦点。早期的多视角方法通过独立优化各视角辐射

场实现基础重建，但视角间信息隔离导致运动模糊

与纹理不一致。2021 年，Kwon 等[15]提出 Neural 

Human Performer，创新性地构建跨时空特征聚合

框架：时间变换器对多帧骨骼运动进行时序编码，

通过隐式运动轨迹建模缓解稀疏视角下的运动歧

义；多视图变换器则引入交叉注意力机制，在频域

空间实现像素级特征对齐，使模型自适应地捕捉衣

物纹理等高频细节。类似地，2021 年，Chen 等[16]

提出 MVSNeRF，通过构建可泛化的多视角特征聚

合管道，将不同视角的 2D 图像特征映射到共享的

3D 体素空间，显著地提升了跨视角几何一致性。

这种“全局时序+局部视角”的双流架构突破了传

统方法对视角数量的依赖，但是计算复杂度随着视
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角数量线性增长的问题仍然制约着实时性的需求。

Li 等[17]提出 RT-NeRF，通过混合精度推理管线和

自适应光线采样策略，在移动端实现 NeRF 的实时

渲染，其动态残差补偿机制显著地缓解了快速运动

导致的画面模糊问题，这一进展推动了跨视角特征

交互范式的持续优化。 

表面对齐表征为动态重建提供了新思路，2022

年，Xu 等[18]提出 Surface-Aligned NeRF，通过将

3D 查询点投影至参数化模型表面，构建几何先验

与神经隐式场的协同优化通道。该方法创新性地提

取顶点法线方向、皮肤拉伸率等局部几何特征，通

过特征解耦网络分离姿态参数与外观属性，这种基

于物理接口的辐射场约束机制，使得动态重建过程

具备可解释性控制能力；但是，受到模板模型的固

定拓扑限制，其对个性化特征（如纹身、特殊服饰）

的表征能力仍有不足。 

动态辐射场的轻量化探索成为突破效率瓶颈

的关键路径。2019 年，Pavlakos 等[6]提出多层级联

合优化策略，通过在 SMPL-X 框架下同步解算身体、

手部和面部参数，构建解剖学合理的动态重建流程。

进一步，新兴研究将哈希编码[19]、三平面分解等轻

量化方法引入 NeRF，例如，通过构建多分辨率特

征网格实现辐射场查询的显著加速，并利用动态残

差补偿模块有效地捕捉微表情的肌肉运动细节。这

类方法在保持亚毫米级精度的同时，将训练效率提

升至传统 NeRF 的数十倍，标志着实时化重建的重

要进展。此外，Suo 等[20]提出 NeuralHumanFVV，

通过多视角视频时序感知采样策略，在动态人体建

模中实现 30 帧/s 的实时重建，所设计的可微分运动

补偿模块，有效地缓解了快速转身时的体渲染伪影

问 题 。 针 对 移 动 端 部 署 需 求 ， Yariv 等 [21] 提 出

BakedSDF ， 创 新 性 地 将 神 经 有 符 号 距 离 函 数

（signed distance field，SDF）烘焙为显式网格，

结合八叉树加速结构，实现了 5 ms 级的渲染延迟，

为 AR/VR 设备上的虚实融合交互提供了可行方案。 

多视角动态 NeRF 通过跨相机信息融合提升

运动泛化与几何一致性，但是，其渲染效率随视角

数量线性增长，难以满足移动端实时需求。该方法

适合多相机系统下的高质量重建，如体育赛事分析

或工业检测；其中，多视图数据可以确保动态人体

运动的精确捕捉。未来，轻量化研究可以将其拓展

至消费级 AR 设备，但需解决计算资源约束问题。 

当前，多视角动态重建方法演进正朝着自适应

特征融合与跨模态约束的方向发展。联邦学习框架

的引入，使得分布式多视角系统能够协同优化全局

辐射场参数，而强化学习驱动的视角选择策略，则

通过动态地评估视角信息熵实现计算资源的智能

分配。值得关注的是，数字孪生等应用场景对物理

合理性的严苛需求，正推动研究者探索第一性原理

与神经渲染的混合建模框架。未来的突破或将聚焦

于开放环境下的自适应性重建，通过边缘计算设备

实现“感知—重建—反馈”的闭环应用，为智能制

造、远程医疗等领域提供高保真的动态建模支持。 

2.3  复杂场景与交互建模 
NeRF 在复杂交互场景中的扩展应用，正面临

多对象运动耦合和动态遮挡处理的深层挑战。研究

者通过引入层次化表征和跨模态约束机制，逐步构

建虚实融合的交互式重建框架。 

2023 年，Liu 等[22]提出 HOSNeRF，开创性地构

建人-物-场景三元辐射场体系，通过分层运动编码

器，分离人体骨骼驱动、物体刚体运动与场景静态

元素。该方法将接触力等物理参数编码为辐射场查

询条件，在保持高频细节的同时，实现运动逻辑的

一致性；状态感知条件编码机制通过隐式学习交互

动力学特征，为无监督物理规律建模提供了新思路，

如在手持物体摆动场景中，能够准确地预测衣物与

物体的相互形变。2024 年，Xie 等[23]进一步将布料

仿真引擎与高斯溅射结合，通过本构方程约束粒子

运动轨迹，显著地提升了衣物摆动的物理合理性。 

在微观交互细节建模层面，2022 年，Grassal

等[24]提出单目视频驱动的神经头部化身框架，通

过 解 耦 使 用 关 节 模 型 学 习 的 面 部 和 表 情 （ faces 

learned with an articulated model and expressions，

FLAME）参数化人脸模型的刚性运动场和动态

NeRF，实现高保真面部细节重建。该方法将表情

系数映射为辐射场形变条件，得益于可微渲染方法

与解剖学先验的协同优化，能够在保留发丝、毛孔

等高频特征的同时，支持头部姿态与表情的独立控

制；微观肌肉联动特征（如眉间褶皱、唇部微颤）

通过隐式形变场实现亚毫米级的动态表达，显著地

提升了表情迁移的物理真实感。然而，该方法对单

目输入光照变化的敏感性可能导致重建纹理的过

平滑现象，尤其在复杂环境光下易丢失皮肤微表面

细节。 

全景视角合成方法的最新进展进一步拓展了

虚拟人的观察自由度。PanoHead[25]通过球面三平

面编码和视角感知归一化层，将 EG3D 的正面生成

能力扩展至 360°自由视角，所设计的球面卷积核

有效地缓解了极区形变问题。与 HOSNeRF 的人-

物交互建模相比，该方法虽然未涉及动态交互，但
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是在单帧静态生成中实现了更完整的空间覆盖，为

虚拟数字人的自由视角观察奠定了方法基础。 

人-物-场景交互建模正经历从孤立建模到协

同推理的范式转变。早期，NeuMan 框架[26]通过残

差修正网络实时地修复人景互遮挡区域的辐射场

畸变，揭示环境上下文感知的重要性，为后续协同

推理方法奠定了基础。在此背景下，新兴研究开始

探索触觉、语音等多模态信号的条件控制，如触觉

引导的物体形变场可以实时地响应虚拟交互操作，

其触觉编码器通过力反馈信号动态地调整辐射场

密度分布，在虚拟装配场景中实现亚毫米级的接触

面贴合。 

交互建模需要突破运动耦合和编辑精度的双

重挑战。卢丽华等[27]提出的约束分类框架为动态

交互提供了新范式： 

（1）无约束编辑：通过 CLIP 损失全局调整辐

射场，但易导致非编辑区域失真； 

（2）隐式约束编辑：利用图像编辑模型间接

约束，但依赖 2D 到 3D 的特征提升； 

（3）显式约束编辑：引入注意力图定位可编

辑区域，实现局部微米级控制。 

该框架将编辑鲁棒性指标与重建质量关联，为

虚拟人实时换装等场景提供理论支撑。 

当前，复杂场景交互建模方法的瓶颈集中在交

互实时性与物理合理性的矛盾平衡上。轻量化模型

与分布式计算的结合，正在突破响应速度限制，如

通过多设备协同推理实现动态参数实时同步。未来

的研究需要融合认知建模思想，构建具有意图理解

能力的智能辐射场，使虚拟人不仅能够还原物理交

互过程，还能够预测行为逻辑并生成符合现实规律

的反馈。 

此外，虚拟人方法的应用场景也正从实验室受

控环境向开放的野外拓展。野外场景的核心问题是

如何从非规范数据中实现高保真重建与实时驱动，

以支撑元宇宙、AR/VR 等实用场景。虚拟人建模

在野外场景中的应用面临独特挑战：数据质量不一

（如运动模糊、光照变化）、视角随意、背景复杂

且遮挡频繁，这些因素要求模型具备更强的鲁棒性

和泛化能力。为此，研究者从多路径探索解决方案。

在基础重建方面，2021 年，Park 等[28]提出 Nerfies，

通过引入逐场景优化的形变场，将辐射场查询点映

射至规范空间，处理非刚性物体的连续形变（如说

话人脸的表情变化），为从单目视频集合中重建动

态模型提供了基础框架；其隐式表征有效地缓解了

野外数据中姿态变化的建模难题，但是其依赖相对

清晰的输入。2022 年，Yang 等[29]提出 BANMo 框

架，通过整合可变形场与骨骼动画先验，实现了从

大量随意拍摄的互联网视频中重建可动画 3D 神经

模型；其关键创新是通过可微分表面追踪和语义部

件分割，在弱监督下解耦外观、形状和运动参数，

显著地提升了多视角不一致数据的融合能力。 

在复杂动态场景的结构化处理中，2021 年，

Ost 等[30]提出神经场景图，利用层次化场景图表示

动态环境，将场景分解为可学习的动态图层（如背

景、移动物体），并通过射线-图相交测试高效地处

理长期遮挡与光影交互；该方法在自动驾驶等野外

场景中，提升了渲染连贯性和场景可编辑性。 

面向移动端部署中，2023 年，Chen 等[31]提出

MobileNeRF，探索了将 NeRF 烘焙至传统多边形

光栅化管线的方法，通过隐式体积到显式网格的转

换，利用硬件加速渲染在移动设备上实现交互式帧

率的神经渲染；该轻量化方案为 BANMo 和 Nerfies

等重建模型在 AR/VR 设备上的野外实时应用提供

部署路径，解决了计算效率的瓶颈。 

上述工作虽然路径各异，但是形成了一条从基

础重建到数据适应性提升，再到场景结构化和最终

部署优化的方法链，共同推动复杂场景建模攻克野

外环境中的挑战。 

2.4  其他方法 
3D 重建方法的演进始终与跨领域创新紧密交

织，早期的研究通过突破性方法为神经渲染的动态

人体建模奠定了基石。2020 年，Deng 等[32]首次将

参数化骨骼驱动与隐式占据场相结合，通过关节形

变场建模非刚性物体的运动与几何解耦，其核心是

分层优化策略——在参数化骨骼控制主体运动的

基础上，利用隐式占据场捕捉关节区域的局部形变

（如手指弯曲、肩部旋转），实现运动连贯性与几

何细节的平衡，其创新不仅是骨骼驱动与神经隐式

场的方法融合，更揭示了参数化先验与隐式表征协

同优化的潜力，为动态人体重建提供了方法论范

本；然而，该方法对骨骼参数估计精度高度依赖，

在复杂姿态下易出现肢体穿透问题，且未解决高动

态衣物褶皱等柔性细节的建模难题。在此基础上，

Peng 等[33]提出 Neural body，通过结构化潜变量锚

点和图卷积网络，突破了大尺度运动下的拓扑建模

瓶颈，其创新之处是将人体表面离散化为可学习的

潜变量节点，通过空间相关性建模实现肢体大幅运

动时的连续形变，为运动捕捉中的非刚性形变提供

了新的表征范式；然而，该方法的计算效率与实时

性之间的权衡仍待优化。2022 年，Zheng 等[34]提
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出 I M avatar，针对高动态面部表情重建难题，提

出基于解剖学先验的分区潜在编码机制，通过基于

面部动作编码系统（facial action coding system，

FACS）将面部动作单元（action unit，AU）与全

局形状编码解耦，在单视角输入条件下实现了亚毫

米级的面部微表情重建，该设计的突破性是将生物

力学规律嵌入神经场优化，使得表情驱动的辐射场

能够精确地捕捉肌肉群协同运动特征；但是，其对

预设动作单元数量的依赖，可能导致极端表情下的

失真，暗示了自适应动作基学习的重要性。 

人-场景协同建模方法的演进进一步向深度融

合方向发展。2022 年，Jiang 等[26]提出 NeuMan 框

架，开创性地将 SMPL 人体姿态参数与场景 NeRF

联合优化，通过残差修正网络动态地修复由遮挡引

起的辐射场畸变，该方法的里程碑意义是构建了人

体与场景的物理交互表征，其设计的动态卷积模块

通过多尺度特征融合，显著地提升了遮挡区域的渲

染一致性；但是，多模块联合优化带来的训练复杂

度问题，也反映出跨模态重建中计算效率与建模精

度之间的固有矛盾。在 3D 场景重建中，2023 年，

龚靖渝等[35]系统地梳理点云特征提取与场景理解

方法，为虚拟人建模提供了底层支撑。 

动态人体重建方法的发展脉络映射出从参数

化建模到隐式拓扑表征，再向跨模态协同演进的 3

个阶段。针对动态场景的无限尺度问题，2022 年，

Barron 等[36]提出抗锯齿辐射场建模方法，为开放

环境下的虚拟人重建提供了新思路。现有的方法虽

然在精度与合理性上取得进展，但是普遍受困于算

法复杂度与应用落地的矛盾，例如，I M avatar[34]

的解剖学编码牺牲了跨身份泛化性，NeuMan[26]的

协同优化导致训练效率骤降。未来，需要在可解释

性与灵活性之间探寻平衡点，通过轻量化动态场架

构与自监督机制的协同设计，构建既能够保留物理

规律、又能够适应开放场景的智能重建框架。随着

算法从孤立模块走向系统整合，动态重建方法将逐

步从实验室验证走向实际应用，为虚拟人和数字孪

生等领域提供更高效、更普适的解决方案。 

3  高斯方法驱动的 3D 虚拟人重建方法 

3DGS[37]作为近年来计算机图形学领域的重

要突破，正在逐步重塑虚拟人建模的方法范式，该

方法虽然与 NeRF 共享相似的目标——实现高效的

视觉渲染，但是在实现路径上展现出根本性差异。

与 NeRF 依赖神经网络进行隐式体渲染的方式不

同，3DGS 创新性地采用光栅化管线与显式高斯模

型相结合，如同为数字世界构建了原子级的物质单

元，这种方法路线的选择，使得 3DGS 在虚拟人实

时驱动、高精度表情捕捉等场景中展现出独特优

势，其渲染速度在突破每秒百帧的同时，仍然能够

保持毛孔级的面部细节重建。 

3DGS 方法的数学内核可表述为空间中的概

率密度分布，公式为  
   1 11

2eG
 

 


x x
x

  
。其中，

3μ  表示高斯核的空间锚点； 3 3Σ  则如同无

形的手，调控着虚拟人肌肤纹理的各向异性延展。

为了实现物理可信的肌肉形变效果，  被解构为

旋转与缩放的组合 T T RSS R 。其中，  diagS s

承载着虚拟人肢体伸缩的动力学特征；而四元数
4q  转化的旋转矩阵 R ，则精确地刻画了关节转

动的生物力学约束。 

在虚拟人动画制作流程中，每个高斯粒子被赋

予完整的属性集合，公式为  , , , ,iG   s q c 。 

这 些 参 数 不 仅 控 制 着 数 字 人 表 面 的 色 彩
3c  和透明度  0,1  ，更重要的是实现了蒙皮

权重的动态绑定。当虚拟人做出微笑表情时，颊部

高斯粒子的 s 参数产生特定模式的收缩，而眼周粒

子的 q 则驱动着眼轮匝肌的旋转变形。 

渲染引擎通过可微分光栅化器  R  将 3D 表征

投影至 2D 视口，公式为   ,πiI R G 。该过程的

几何变换蕴含着虚拟人视角合成的核心机密，公式

为 T TΣ JWΣW J 。其中，视图矩阵 W 与雅可比

矩阵 J 协同作用，使得虚拟主播在转头时发丝的飘

动轨迹都能够保持物理一致性。 

优化策略的设计处处体现着对虚拟人特性的

考量。初始协方差矩阵 
3

0 2
1

1
diag

3 k
k

 
   

 
Σ μ μ  

的构建借鉴了运动恢复结构（structure from mo-

tion，SfM）的点云分布规律。复合损失函数 L 则

通过加权结合不同度量优势，专门针对虚拟人面部

特有的微光反射特性进行优化，公式为 

  1 D-SSIM1L L L    。 

其中， L 由 1L 和 D-SSIML 构成， 1L 表示像素绝对误

差损失，确保颜色重建的像素级精度； D-SSIML 表

示结构相似性损失的多尺度版本，侧重于保持图像

局部结构的感知质量；权重系数  用于平衡 2 项损

失，其值设为 0.2，表明在该优化框架下更偏重保留
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图像的结构信息。实践结果表明，这种优化框架在

唇形同步任务中能将口型误差控制在 0.5 mm 以内，

同时保持睫毛颤动等次表面散射效果的真实性。 

与传统的隐式神经表达（如 NeRF）和显式网

格建模相比，高斯方法凭借其显式可编辑性、高效

渲染能力（大于 100 帧/s），以及对复杂几何与材

质的强表征能力，成为动态人体建模与实时驱动的

重要方法路径[38-39]。然而，不同的输入模态对高斯

方法的优化框架提出了差异化挑战：单目 RGB 输

入需要克服单视角几何歧义，通过人体先验与姿态

估计实现高保真重建；多视图输入通过跨视角一致

性约束提升几何精度，但面临计算效率与大规模数

据优化的权衡；动态序列输入则需要在时域上建模

非刚性形变，同时保持时空连贯性与实时渲染性

能。本文将从上述 3 个方法分支切入，梳理基于高

斯表示的虚拟人重建前沿进展。 

3.1  基于单目 RGB 输入的方法 
基于单目 RGB 视频的动态人体重建方法中，

核心是在几何还原精度与物理真实性的双重约束

下，持续地推动表征学习边界的创新过程。从最初

的快速应用参数化模型，到后来的精细拆分动态形

变场，再到如今协同整合多物理场优化，本质上反

映出研究者一直在探索数据驱动新方法与人类先

验知识的深度融合。2024 年，Hu 等 [40]提出的

GauHuman 具有重要贡献，构建的骨骼-高斯双流

架构首次实现了参数化人体模型与可微渲染的有

机结合，通过将 SMPL 的蒙皮权重与高斯点位移

量 建立 可 学 习 映射 ， 将 训 练速 度 提 升 超过 传 统

NeRF 的 50 倍，并证明了离散高斯粒子在连续形

变建模中的可行性。高斯溅射的实时性优势虽然在

动态人体建模中已经得到广泛验证[41]，但是该框架

对拓扑刚性过度依赖，难以捕捉衣物自由运动带来

的非刚性形变，促使后续研究[42-43]向分层解耦方向

演进。针对复杂形变场景的拓扑保持需求，当前研

究开始探索几何结构的本质特征建模。Shen 等[44]

提出拓扑感知高斯溅射框架，通过持续同调理论分

析粒子分布的空间关联性，在衣物自由摆动等大形

变场景中，有效地避免粒子穿透与空洞生成问题，

增强了动态建模的结构稳定性；进一步，在优化单

目动态建模中，Chen 等[45]提出时序约束的高斯粒

子优化框架 MonoGaussianAvatar，通过规范空间映

射统一几何与运动表征，显著地提升衣物摆动等非

刚性形变的连贯性，该方法在保持实时渲染效率的

同时，为单视角输入提供了更稳定的姿态估计解决

方案。2023 年，Li 等[46]提出 Human101，采用的

两阶段优化策略颇具启发性，其中，全局姿态网络

通过时序卷积提取运动基元，法向图引导的细化网

络则巧妙地利用轮廓约束补偿深度歧义，这种“粗

粒度定位+细粒度修正”的范式为单目重建提供了

新的解耦思路，但其对高频细节的跨帧传播仍然依

赖简单的光流插值，暴露出现有方法在运动学与动

力学的协同建模能力不足。针对单视角重建的时序

抖 动 问 题 ， 2022 年 ， 刘 心 溥 等 [47] 提 出 多 尺 度

Transformer 点云补全框架，通过特征嵌入层和

Transformer 层实现跨尺度特征融合，其分层注意

力机制显著地优化了动态场景的细节重建质量。针

对少样本学习与运动协同难题，2025 年，Li 等[48]

提出 InsTaG 框架，通过身份无关预训练构建通用

运动场，创新性地将运动分解为刚性变换与残差形

变场的线性叠加，利用李代数映射建立运动学约

束；在适配阶段，通过运动对齐器实现高斯粒子群

的仿射变换，其规范空间分布一致性损失函数将布

料褶皱重建误差降至亚毫米级，在 5 s 训练数据下

实现 82.5 帧/s 的实时渲染，为移动端轻量化部署

提供了新路径。 

动态建模阶段的突破性进展源于研究者对形

变场物理本质的重新认知。2024 年，Li 等[43]提出

的运动分解理论 GaussianBody 具有重要的理论价

值，将高斯点位移量拆解为刚性变换矩阵与残差形

变场的线性叠加，实质上建立了基于李代数的运动

学描述框架，通过引入规范空间的分布一致性约

束，不仅实现布料褶皱的亚毫米级重建，更重要的

是揭示了高斯溅射系统在流形学习中的潜在优势。

2025 年，D3GA[49]的四面体笼状变形空间则展现出

另一种可能——将高斯点群嵌入参数化变形体素，

通过梯度传递实现仿射变换，这种拓扑保持策略在

服装拉伸等大形变场景表现优异，但其计算复杂度

随四面体数量呈指数级增长，该问题反映出当前方

法在计算效率与物理精度之间的根本性矛盾。值得

关注的是，2023 年，Xiu 等[50]提出 ECON，其开创

的隐显融合路线将隐式 SDF 的连续表征优势与高

斯溅射的离散渲染特性相结合，通过 2.5D 表面重

建桥接几何缺失区域，这种混合表征策略不仅将拓

扑自由度提升至传统方法的 2 倍以上，更启发了后

续研究对微分几何工具[51]的应用探索。 

2025 年，Zhang 等[52]提出 FATE 方法，聚焦于

单目视频驱动的全头虚拟人重建挑战，通过采样基

础密度化策略，自适应地优化高斯点分布，从而显

著地减少冗余点数量，提升渲染效率，并进一步引

入创新性的神经烘焙方法，通过 U-Net 架构将离散
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高斯属性（尺度、旋转、颜色）烘焙至连续 UV 纹

理空间，实现了毛孔级细节的直观纹理编辑；为了

解决单目视频中非正面视角缺失问题，该方法构建

通用补全框架，从预训练生成模型中提取几何与外

观先验，生成物理合理的后脑勺与侧脸结构；实验

结果表明，FATE 在仅 49k 高斯点的条件下实现了

大于 200 帧 /s 的实时渲染，纹理编辑延迟低于

10 ms，在保真度（PSNR=28.37 dB）和可控性上超

越了现有的方案。 

当前的技术前沿已经延伸至多模态物理约束

的协同优化阶段，标志着研究范式从孤立的几何重

建向复杂物性建模的质变。2024 年，Liu 等[53]提出

的 GEA 在表情驱动中的突破，通过跨模态特征对

齐实现形变场的解纠缠控制——语音特征经过时序

编码后调制高斯点形变参数，这种“驱动信号→潜

空间映射→物理响应”的链式架构，为建立数据驱

动的动力学模型提供了可行路径；但是，该方法在

唇部同步中出现 20 ms 级的时序偏差，暴露出当前

跨模态关联机制在时域对齐精度上的不足。2023

年，Yang 等[12]提出的物理正则化框架 PPR 则更具

前瞻性，将布料本构方程转化为可微能量项融入高

斯优化，通过碰撞检测反馈动态地调整粒子分布，

这种物理引导的优化策略，不仅使交互误差降低

62%，更重要的是，证明了物理引擎与神经渲染的

互补性。纵观 3DGS 物理建模方法的演进路径，从

静态几何复原到动态物性建模的跨越，本质上是对

高斯溅射系统施加渐进式物理归纳偏置的过程。未

来，可以构建时空连续的高斯动力学模型，通过引

入神经微分方程描述粒子运动轨迹，在保持实时渲

染优势的同时，实现复杂物理效应的可微模拟。 

单目高斯溅射方法凭借显式可编辑性与实时

渲染能力（大于 120 帧/s）高效地处理非刚性形变，

但其显存占用较高，且对极端姿态的泛化能力有

限。该方法非常适合实时应用，如虚拟直播和移动

AR，其中低延迟和交互性优先，在资源丰富场景

（如工作站）可结合哈希编码进一步提升细节；但

是，在智能手机等设备上需要优化显存管理。 

3.2  基于多视图输入的方法 
多视图重建方法的突破性进展的核心是，在高

斯溅射框架下平衡高效渲染精度与跨视角泛化能

力的持续探索。2023 年，Kerbl 等[37]开创 3DGS 框

架，通过可微分光栅化方法[54]建立多视图投影与

高斯分布的动态映射，创新地将传统 NeRF 的隐式

体积渲染转化为显式高斯粒子的可控投影，在动态

场景中实现了超过 200 帧/s 的实时渲染。但是，离

散高斯粒子的无序分布导致网格提取困难，2024

年，该瓶颈在 Guédon 等[55]的研究中取得关键突破，

通过引入表面正则化约束项，迫使高斯粒子的协方

差主轴与局部法线方向对齐，结合改进的泊松重建

算法，成功地从无序高斯场提取出亚毫米精度的可

编辑网格，将传统 SDF 网格的生成时间从数小时

压缩至 10 min 以内，为虚拟人模型的工程化应用

铺平道路；进一步，GaussianHeads[56]中引入解剖

学约束，将肌肉运动规律编码为高斯场正则项，显

著地改善了多视图重建中面部皮肤微细节的生成

质量，该方法在复杂表情驱动中展现出更自然的生

物力学特性。 

在稀疏视角适应性优化方向，2024 年，Charatan

等[57]提出的 PixelSplat 方法展现出独特的方法洞察

力，其构建了多视图极几何变换器，通过 epipolar

约束解耦视角间的尺度模糊问题；网络在提取跨视

图特征时强制投影射线在极平面内进行注意力交

互，这种几何感知的交互机制显著地提升了新视角

合成的几何一致性；更值得关注的是其对高斯参数

的分解策略，将每个高斯粒子的协方差矩阵分解为

视角无关的形状参数（由 MLP 预测）和视角相关

的旋转分量（由相机位姿计算），这种解耦设计为

后续动态场景建模提供了重要启示。类似地，2024

年，Das 等[58]提出 NPGs 方法，引入神经参数化形

变场，通过两阶段优化策略，实现动态高斯的稳定

重建；其中，第 1 阶段训练低秩形变网络捕捉主体

运动模式，第 2 阶段基于此先验进行非刚性细节优

化，在仅有 4 个输入视图的极限条件下仍然能够保

持时序连贯性，验证了跨视角泛化框架的有效性。 

多视图高斯方法通过跨视角一致性约束实现

高精度重建，但其数据采集依赖多相机阵列，部署

成本高，适用于专业级虚拟人生成，如电影预演或

虚拟试衣，其中的多视图输入可以确保几何真实

性。未来，稀疏视角适配方法可能降低门槛，拓展

至消费级 3D 扫描应用，但是需要保持实时性。 

从当前多视图重建方法的发展可以看出，研究

者正沿着 2 个方向推动该方法的进步：一是将原本

零散的高斯粒子组织成更有结构性的表达，2024

年，Huang 等[59]提出 SC-GS 方法，设计的控制点

系统就像用几个关键点牵动整块布料那样，通过控

制点带动周围高斯粒子的运动，既保证动作的物理

合理性，又能够避免粒子杂乱无章地变形；二是让

静态模型变得可互动，2024 年，Qian 等 [60]提出

3DGS-Avatar，给高斯模型装上了“虚拟关节”，就

像给机器人安装可活动的关节控制器，用户可以通
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过直接拖拽这些控制器来调整虚拟人的姿势。这些

创新工作共同指向一个目标——未来的重建系统

需要像搭积木一样分层设计，最底层用物理规则确

保动作不穿帮，中间层提供滑块、旋钮等直观的控

制接口，最上层用神经网络渲染皮肤纹理、发丝等

细节，这样的设计对影视特效、虚拟直播等需要快

速调整的场景特别有效。但是，要实现这个目标，

还需要解决多摄像头数据协调、手机等普通设备算

力不足等问题，可能需要用类似“多台电脑协作处

理”的方法，让不同设备分别处理不同角度的数据

再合并结果。 

3.3  基于动态序列输入的方法 
当前，动态序列输入下的重建挑战包括时序连

贯性、非刚性形变建模和实时交互，这些内容不是

与第 3.1 节的单目 RGB 输入的方法或第 3.2 节多视

图输入的方法并列，而是基于这些方法的扩展，适

用于各种输入模态。下面从层级化表征和跨模态约

束角度展开分析。 

    目前，基于动态序列输入的重建方法面临 2 个

挑战：在连续时空中平衡几何细节与运动合理性，

以及在有限的算力下处理长时序数据。研究者通过

层级化表征设计与跨模态约束融合，逐步克服动态

高斯建模的时空连续性瓶颈。在时序建模方面，

NPGs 方法[58]开创性地构建两阶段优化框架，通过

低秩分解提取主体运动基函数，将动态高斯粒子的

位移约束在物理合理的低维流形空间，这种“先验

学习+残差优化”策略在稀疏视角输入下展现出强

大泛化能力，如仅用 4 个视角的视频即可重建出连

贯的舞蹈动作序列，物理约束体现为刚体运动守恒

与材料特性的双重保障，公式为   x  x T x 。其

中，  SE 3T 表示刚性变换， SE 为 3D 特殊欧几

里得群（special Euclidean group，SE）； x 表示受

材料本构方程约束的残差形变场，约束机制为 

   2 2
det 1

2

    F F R F ， 

在武术动作等大位移场景中，该约束机制将布料拉

伸率误差控制在 3%以内。 

SC-GS 方法[59]则从空间维度重构动态建模逻

辑，设计的稀疏控制点机制通过 6 自由度变换驱动

高斯粒子群的仿射运动，成功地模拟了布料摆动时

的非刚性形变。实验结果表明，在布料拉伸率等物

理指标上，该方法较传统的蒙皮模型提升 37%。进

一步，PSAvatar[61]将可微分物理仿真引入高斯溅射

框架，通过布料本构方程约束粒子形变轨迹，在衣

物摆动等复杂运动中实现了物理合理性生成。这 2

种物理-神经混合建模策略，共同突破了纯数据驱

动方法对运动规律的隐含学习局限。 

在提升时序建模精度的同时，如何降低计算开

销成为另一个关键挑战。2024 年，Lin 等[62]提出

Gaussian-flow，突破性地将动态分析拓展至频域空

间，其中的双域变形模型将粒子运动分解为低频基

运动和高频残差，前者通过多项式拟合捕捉整体运

动趋势，后者利用傅里叶级数还原细微抖动，这种

频域解耦策略使显存占用降低 62%，为移动端部署

打开了新路径。针对实时交互需求，FlashAvatar[63]

提出蒸馏哈希编码方法，通过知识迁移压缩高斯粒

子参数，实现移动端轻量化部署，为 AR/VR 设备

的端侧生成提供了新范式，标志着高斯溅射方法向

实用化场景的重要突破。2024 年，Liu 等[64]提出的

Animatable 3D Gaussian 更具启发意义，通过将高

斯粒子绑定至参数化骨架，构建蒙皮权重与粒子属

性的联合优化空间，这种“骨骼驱动+粒子附着”

的混合架构在武术动作等大位移场景中表现优异，

其泛化能力源自骨架运动对粒子群的刚性约束与

局部形变的弹性补偿机制。 

随着实时交互需求的增长，动态建模开始从被

动重建转向主动控制。3DGS-Avatar[60]中构建了可

微分的逆向运动学链条，用户拖拽虚拟关节产生目

标位姿，通过雅可比矩阵迭代求解高斯粒子群最优

位移，实现了 10 ms 级延迟的实时姿态编辑，揭示

了离散粒子表征的并行计算优势，传统蒙皮网格难

以实现的实时逆向运动学，在高斯框架下可以通过

粒子梯度并行计算高效完成。这种特性为虚拟人实

时操控提供了全新的可能，如在虚拟直播中，主播

可以通过手势直接调整虚拟人肢体角度。此外，

Rensen[65]开发了物理信息高斯溅射框架，通过将连

续介质力学方程转化为粒子运动约束，显著地提升

了布料褶皱生成与流体交互模拟的物理合理性，为

虚拟人-环境交互的精细化建模提供了理论支撑。 

针对单视角重建的时序抖动问题，2025 年，

Wang 等[66]提出融合式 3D 人像重建方法，将参考

帧的规范三平面作为身份基准，与输入帧的动态三

平面进行特征融合，通过失真校正模块消除视角相

关畸变，例如，将侧脸拉伸再通过可见性感知融合

器恢复遮挡区域，转头时的耳部结构也能被准确重

建。实验结果表明，在 NeRSemble 多视角数据集

上，该方法的学习感知图像块相似度误差降低至

0.219，较单帧重建方法提升 18%，显著地缓解了

连续帧间的身份漂移和表情跳变问题，为实时 3D

远程呈现提供了高一致性的解决方案。 
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针对 AR 设备的高分辨率实时渲染需求，2025

年，Chen 等[67]提出蒸馏式师生框架 TaoAvatar，采

用非刚性形变烘焙方法，将复杂姿态形变压缩至轻

量 MLP 网 络 ， 其 混 合 表 征 结 合 参 数 化 模 板

SMPLX++与高斯纹理绑定，在保持毛孔级细节的同

时，创新性地设计位置-色彩混合形态补偿机制，有

效地缓解了快速运动中服装褶皱的失真问题，在

Apple Vision Pro 等设备上实现 2K 分辨率 90 帧/s 渲

染，为移动端虚拟人交互提供了工业级的解决方案。 

当前，已有方法虽然在短时序重建中取得突

破，但是面对数分钟的长视频仍存在运动偏差累积

问题，未来需要借鉴视频扩散模型的去噪机制，构

建“粗粒度运动预测→细粒度高斯优化”的级联架

构。物理仿真与神经渲染的协同框架同样值得探索，

将布料仿真引擎输出的形变场作为高斯位移约束，

既能保留数据驱动的毛孔级细节，又可以确保宏观

运动的物理正确性。这种“神经为体、物理为用”

的混合范式，有望攻克虚实交互中的穿模、抖动等

顽疾，使虚拟人真正融入物理规则驱动的数字世界。 

本文选择 6 种代表性方法进行对比，涵盖

NeRF、高斯溅射等主流范式，重建性能对比如表

1 所示。方法核心范式中，NeRF 动态优化指基于

NeRF 的扩展方法，专注于动态场景建模；高斯溅

射指基于 3DGS 原始框架的方法，强调显式渲染与

实时性；高斯优化指对高斯溅射的改进版本，如轻

量化、动态优化或物理约束集成。渲染速度基于标

准实验条件，分辨率为 1 920×1 080 像素，不同配

置可能存在波动。 
 

表 1  6 种方法重建性能对比 

方法 方法核心范式 
渲染速度/ 

(帧·s–1) 
PSNR/dB

HumanNeRF[9] NeRF 动态优化 0.5~2 28.50 

GauHuman[40] 高斯溅射 >120 27.80 

FATE[52] 高斯轻量化 >200 28.37 

Human101[46] 高斯优化 >100 27.20 

MonoGaussianAvatar[45] 单目高斯优化 >90 27.50 

D3GA[49] 动态高斯建模 >60 26.80 

4  音频驱动虚拟人方法 

3D 虚拟人的音频驱动方法旨在通过音频输入

生成与之相应的动态虚拟形象，并且能够同步嘴部

动作、面部表情和头部运动等，该方法涉及跨模态

的生成任务，面对音频与视觉之间的固有差异，如

音频缺乏视觉信息、面部表情和肢体动作的多样性

和语音与动作之间的映射问题，因此，音频驱动

3D 虚拟人的研究难度较大。本文将这个问题的现

有方法分为唇部口型同步和全脸表情生成 2 类，不

同方向聚焦不同的生成任务，并通过不同的方法路

径推动音频驱动虚拟人方法的不断进步。已有的音

频驱动虚拟人方法[68-103]文献总结如表 2 所示。 

4.1  唇部同步方法 
唇部同步方法旨在通过精确地模拟人物唇部

的动态变化，使其与语音内容实现高度一致的表

现，核心是将音频信号转化为唇部动作的驱动信

号，使虚拟人物在说话时展现出自然流畅的口型。

通常，音频信号首先被提取出特征信息，如频率成

分和时域特征，然后与唇部运动的变化进行对接。

该过程中，音频的频谱特征，如梅尔频率倒谱系数

（Mel-frequency cepstral coefficients，MFCC）或短

时傅里叶变换等常被用来捕捉语音的细节变化，并

将其映射到唇部的动作上，实现精准的口型同步。 

通过唇部同步方法，虚拟人物的面部表情不仅

是简单的唇形开合，而且是细致入微地与语音内容

对接，能够表现出更复杂的发音动态。在深度学习

模型的帮助下，音频信号的每个细微变化都能够被

精确地捕捉，并驱动唇部的实时运动，确保口型与

语音同步得更加自然和真实。 

（1）基于 CNN 和长短期记忆（long short-term 

memory，LSTM）的方法。2016 年，Edwards 等[69]

提出 JALI 模型，首次将程序化动画规则与 MFCC

声学特征解耦，通过 12 维混合形状参数实现发音

机理与个性化风格的平衡，该混合架构的创新性是

将动画师的经验编码为可调节参数，如通过舌位、

唇宽等维度动态地调整发音细节，使模型在保证语

音同步精度的同时保留艺术可控性；然而，其对英

语语音的强依赖导致跨语言场景下的表现受限，尤

其在汉语声调变化时易出现唇形与音素错位[104]。

为了解决这一问题，2018 年，Zhou 等[71]提出的

Visemenet 采用三阶段 LSTM 架构，通过音素-视素

映射表约束预测过程，将离散音素转化为连续的

52 维视素参数。该方法引入发音动力学先验，在

120 ms 延迟内生成符合口腔运动规律的唇动曲线，

但其对预定义映射规则的依赖限制了复杂发音（如

连读、气音）的表征能力。针对移动端实时性需求，

HeadGaS[105]中设计了眼球与口腔区域的各向异性

高斯控制策略，在轻量化架构下实现高精度微表情

驱动，其分区域优化机制为虚拟直播等场景提供了

高效的解决方案。 

跨身份泛化能力的提升成为唇部同步方法后 



第 1 期 王俊超，等：基于神经辐射场与高斯溅射的 3D 虚拟人重建与驱动方法综述 43 

 

     
      

表 2  音频驱动虚拟人方法文献总结 

模型/方法 出版年 训练范式 基础模型 基本框架 中间表达 样本量类型 驱动部位 

HMM[68] 2007 有监督 HMM 两阶段 语音特征结合 常规样本 头部 

JALI[69] 2016 半监督 程序化动画+数据驱动 两阶段 MFFC 参数生成 常规样本 唇部 

Audio2mesh[70] 2017 有监督 Transformer 端到端  常规样本 全脸 

Visemenet[71] 2018 有监督 LSTM 三阶段 视素预测 常规样本 局部 

VOCA[72] 2019 有监督 RNN 端到端  多说话人数据集 唇部 

LipSync3D[73] 2021 有监督 RNN 两阶段 混合形状权重 少样本（15 min） 唇部 

Neural voice puppetry[74] 2020 有监督 LSTM 端到端  少样本（2~3 min） 唇部 

MeshTalk[75] 2021 有监督 LSTM 端到端  常规样本 全脸 

A novel speech-driven lip-sync 
model with CNN and LSTM[76] 

2021 有监督 CNN+LSTM 两阶段 唇部关键点 常规样本 唇部 

AD-NeRF[77] 2021 有监督 NeRF 端到端  常规样本 全脸 

Song2Face[78] 2020 有监督 RNN 端到端  常规样本 全脸（歌唱）

3D-TalkEmo[79] 2021 有监督 几何图映射 端到端  大规模情感数据集 全脸 

Everybody’s Talkin’[80] 2022 无监督 GAN 端到端  常规样本 唇部 

DFRF[81] 2022 有监督 NeRF 端到端  少样本（15 s） 全脸 

FaceFormer[82] 2022 自监督 Transformer 端到端  常规样本 全脸 

DFA-NeRF[83]  2022 有监督 NeRF 端到端  常规样本 全脸 

GENEFace[84] 2023 有监督 VAE 端到端  常规样本 全脸 

DF-3DFace[85] 2023 有监督 Diffusion 端到端  常规样本 全脸 

ER-NeRF[86] 2023 有监督 NeRF 端到端  常规样本 全脸 

Speech4Mesh[87] 2023 自监督 Transformer 端到端  单目视频 全脸 

PMMTalk[88] 2025 有监督 CNN 端到端  多情感数据集 全脸 

DreamTalk[89] 2023 有监督 Diffusion 端到端  常规样本 全脸 

3DiFace[90] 2023 有监督 NeRF 端到端  常规样本 全脸 

CED-FAGI[91] 2023 有监督 Diffusion 端到端  多情感数据集 全脸 

SyncTalk[92] 2024 有监督 GAN 两阶段 同步控制器 常规样本 唇部 

Media2Face[93] 2024 有监督 VAE 端到端  大规模 4D 数据集 全脸 

3DFacePolicy[94] 2024 有监督 Diffusion 端到端  常规样本 全脸 

MusicFace[95] 2024 有监督 Transformer 端到端  常规样本 全脸（歌唱）

Emoface[96] 2024 有监督 语音情感编码器 端到端  常规样本 全脸 

EmoTalk3D[97] 2025 有监督 S2GNet+G2ANet 两阶段 高斯分解 常规样本 全脸 

EmoVOCA[98] 2025 有监督 Transformer 端到端  合成数据集 全脸 

Playmate[99] 2025 有监督 Diffusion 两阶段 3D 隐式空间 大规模动态 3D 数据集 全脸 

Speech-Mesh[100] 2025 自监督 Transformer 两阶段
语音-网格语义

对齐 
大规模动态 3D 数据集 全脸 

Emotivetalk[101] 2025 自监督 Diffusion 两阶段 音频解耦表示 大规模数据集 全脸 

Wav2Sem[102] 2025 自监督 Transformer 两阶段 音频语义解耦 大规模数据集 唇部 

TexTalker[103] 2025 自监督 Diffusion 两阶段
运动-皱纹联合

表征 
大规模数据集 全脸 

 

续研究的重点。2019 年，Cudeiro 等[72]提出 VOCA

系统，通过编码器-解码器架构构建身份无关的潜

在空间，利用对抗训练分离语音内容与说话人特

征，其创新点是将 DeepSpeech 音频特征与 FLAME

面部模型参数解耦，使同一模型可适配不同拓扑结

构的人脸网格；该设计虽然实现了“一次训练，多

人生成”的目标，但是难以捕捉情感语调对唇部微

运动的影响。针对实际应用中的轻量化需求，Lahiri

等[73]提出的 LipSync3D 包括两级回归网络：第 1

级循环神经网络（recurrent neural network，RNN）
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预测混合形状权重，第 2 级结合物理引擎生成网格

形变；通过引入频域谱图分析与姿态不变性特征提

取，仅需 15 min 目标视频即可完成微调，与传统

方法相比，该方法在跨光照场景下生成的唇形准确

率提升 23%。 

（2）基于 GAN 的方法。GAN 由生成器和判

别器组成[106-108]，通过对抗训练不断地优化生成结

果。在唇部口型同步方法中，GAN 能够学习语音

与口型之间的映射关系，生成与语音匹配的自然口

型图像[109-110]。2022 年，Song 等[80]的 GAN 框架首

次实现无监督跨身份同步，其音频身份剥离网络通

过对抗训练消除说话人的特征，使神经渲染网络能

够泛化至未见身份。该方法的创新是将身份信息编

码为风格向量，通过条件批归一化动态地调制生成

器参数；然而，由于隐式建模对高频细节的捕捉不

足，因此在极端发音姿态下会出现唇缘模糊。2024

年，Peng 等[92]提出 SyncTalk，进一步优化了生成

稳定性，其分层控制架构包含音频-视觉编码器、

面部同步控制器和肖像生成器，通过将语音情感特

征编码为风格向量，并结合 FACS 动作单元控制口

腔内部肌肉群运动；该方法在汉语场景下生成的唇

形准确率提升 19%，但多阶段串行架构导致推理延

迟增加 40%；尽管提升了唇形精度，但是声调语言

中近音字的口型混淆问题（如“是”/“事”）仍有

待突破。针对声调语言的唇形区分难题，2025 年，

Li 等 [102]提出语音 -网格语义解耦表示学习框架

Wav2Sem，采用两阶段训练：首先在大规模 2D 对

话视频上构建音频-视觉语音表征，通过掩码自编

码器捕捉音素-视素关联；然后通过残差向量量化

将 3D 面部运动映射为离散运动令牌，建立语音-

网格的语义对齐机制，在保留唇形同步精度的同

时，显著地缓解了声调语言的近音字干扰问题。 

纵观唇部同步方法的演进，该领域已经从早期

的参数化控制走向多模态协同生成。一方面，建模

从宏观混合形状权重细化至微观肌肉群动力学，如

通过 FACS 动作单元模拟口腔内部舌位变化；另一

方面，跨模态对齐机制逐步智能化，对比学习与自

适应注意力的引入，有效地缓解了语音-视觉信号

的时序异步问题。然而，跨语言泛化仍是核心挑战，

现有的模型对声调语言（如汉语）和黏着语（如日

语）的适配性不足，且情感语调对唇部运动的影响

缺乏定量建模。未来，需要构建发音机理知识图谱，

将语言学规则（如汉语的“声韵母”结构与日语的

“拍节”特性）编码为物理约束，同时探索元学习

框架，通过预训练动力学先验加速个性化适配。 

为了能清晰、直观地展示从“一幅人脸图像”

和“一段驱动音频”到“一段生动视频”的技术路

线，图 3 给出了基于 3D 模型的音频驱动方法的核

心流程总览。如图 3 所示，整个系统协同多个模块，

完成了从身份重建、特征对齐到参数生成与最终渲

染的连贯过程。这张图也为后续各节的详细阐述提

供了一个整体的路线图。 

 

 
 

图 3  基于 3D 模型的音频驱动方法 

 
4.2  全脸表情同步方法 

3D 音频驱动的全脸表情同步方法利用音频信

号动态地生成面部表情和动作，基于复杂的 3D 建

模与渲染方法，结合音频特征提取和机器学习模

型，通过对音频信号的多维特征分析，将语音内容

与面部的细节动作（如眼球转动、眉毛上扬、嘴角
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弯曲等）进行精确映射，使得在复杂情境，如情感

表达和多角度观察的情况下，能够生成更加自然、

真实和富有层次感的面部表现。与传统的 2D 面部

驱动方法相比，3D 面部驱动方法能够更全面地考

虑面部的立体结构和深度信息，因此可以在生成的

虚拟人物表情中实现更高的真实感和空间感。 

4.2.1  基于神经网络的方法 

随着计算机视觉和深度学习的快速发展，基于

神经网络的方法已经成为生成 3D 面部表情的主流

方法之一。神经网络能够自动学习大量数据中的复

杂模式和特征，使得生成的面部表情更加真实、自

然，且具备高度的情感表达能力，其核心优势是端

到端的学习能力，能够从输入的语音、文本，甚至

是其他表情信息中自动生成高质量的面部表情。与

传统的基于规则的生成方法相比，神经网络能够处

理复杂的非线性映射关系，更好地捕捉面部肌肉运

动和细微的情感变化，因此在面部表情生成、虚拟

角色动画、情感计算等领域得到了广泛的应用。基

于神经网络的生成方法通常采用深度学习模型，如

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）、

GAN、Transformer 等，不仅提高了生成质量，还

能够在实时应用中保持较低的计算复杂度。 

（1）基于传统深度学习架构的方法。传统的深

度学习架构在音频驱动面部动画领域探索，体现了

从手工特征建模到端到端生成的技术跃迁。早期的

研究以参数化模型和特征工程为核心，逐步发展出

融合多模态信息与解耦表征的创新方法，为后续的

技术突破奠定了重要基础。2007 年，Busso 等[68]提

出隐马尔可夫模型（hidden Markov model，HMM），

通过三元组参数定义时序生成过程，公式为 

 , ,π N N N M N     A B    。 

其中，状态转移矩阵 A 和观测矩阵 B 满足 
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该模型首次实现了语音基频 0F 与头部旋转角

度  的 统 计 关 联 ， 但 其 受 限 于 离 散 状 态 空 间

 1, , NS s s  的建模能力。HMM 作为早期语音驱

动的主流方法，其核心价值如下： 

a. 首次建立语音频谱与面部动作的统计关联； 

b. 为后续研究提供了基准评估框架； 

c. 证明了时序建模在虚拟人驱动中的必要性。 

在这样的方法发展背景下，研究者开始探索更

具表现力的驱动方法。2020 年，Thies 等[74]提出

NVP（neural voice puppetry），突破性地采用 4 层

卷积网络处理 DeepSpeech 音频特征，输出 FLAME

模型的 52 维表情参数，仅需 2~3 min 目标视频即

可实现个性化适配；其轻量级神经渲染网络结合动

态纹理映射方法，在单 GPU 环境下生成 1 080 像

素分辨率视频，但是对多说话人音频的兼容性较

弱，且在遮挡场景下易出现参数漂移。2021 年，

Richard 等[75]提出 MeshTalk，通过分类式潜在空

间和 Gumbel-softmax 方法将语音信号映射至离散

的潜在类别，实现唇部运动与自发动作的解耦；

其 U-Net 解码器结合跳跃连接生成符合生理节律

的微表情，用户研究结果表明，与 NVP 相比，真

实感评分提升 37%，但自回归采样策略导致推理

速 度 受限。Han 等 [88]进一步提出伪多模态框架

PMMTalk，通过随机参考图像生成辅助几何特征，

结合跨模态注意力动态地融合音频与视觉线索。例

如，输入普通话语音时，模型可依据参考图像的唇

形调整口型，在单张目标人脸照片条件下实现跨语

言适配，其形变感知损失函数将唇形同步误差降低

28%，但是对参考图像质量敏感的问题仍待优化。 

上述方法的发展轨迹呈现出明显的方法转向，

从依赖手工特征和全局参数化建模逐步转向数据驱

动的端到端生成，从单一语音信号控制拓展至多模

态条件输入；同时，模型的注意力从粗粒度动作合

成细化至微表情的生理节律建模。然而，固定拓扑

的参数化模型难以表征个性化特征（如皱纹、瘢痕），

且黑箱架构缺乏对生物力学规律的显式编码，生成

的表情易出现违背解剖学的异常运动（如不对称嘴

角）。这些局限催生了后续 NeRF 和 Transformer 方

法对高保真与物理合理性的探索，推动方法向虚实

融合的深层次演进。 

（2）基于 NeRF 的方法。NeRF 通过隐式建模

3D 场景的光照、几何和动态变化，为虚拟人表情

生成提供了高保真度的新范式，核心是将语音信号

编码为动态神经场，在体积渲染框架下生成多视角

一致的面部细节，突破了传统显式网格模型的分辨
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率限制，成为近年来 3D 动画领域的重要方法路径。 

2021 年，Guo 等[77]提出的 AD-NeRF 是首个将

NeRF 引入音频驱动任务的方法，通过分层建模策

略将头部与上半身的辐射场分离，独立优化发音相

关的唇部运动和全局姿态变化，创新点是将语音的

语义特征（如音素、语调）映射为条件隐函数，动

态地调整辐射场的密度分布，从而在单目视频输入

下实现毛孔级皮肤纹理与发丝飘动的重建。如在发

“o”音时，模型能够精确地模拟嘴唇的圆润收缩与

脸颊肌肉的联动形变。然而，AD-NeRF 对训练数

据量的高需求（需要数十分钟高质量视频）限制了

其在轻量化场景的应用。 

为解决少样本学习问题，2022 年，Shen 等[81]

提出基于参考投影的适配框架 DFRF，利用少量参

考图像构建 2D 特征空间，将 3D 查询点投影至该空

间提取跨视角一致性特征，通过可微分变形场[28]动

态地调整面部几何。该方法使得模型仅需 15 s 目标

视频即可生成连贯的说话动画，尤其擅长处理发音

时的细微唇部颤动（如连续辅音转换）；此外，其面

部变形模块通过 MLP 预测形变偏移量，有效地缓解

了单目观测的深度歧义问题，在侧脸视角下的口型

同步效果显著优于传统方法。2022 年，Yao 等[83]提

出 DFA-NeRF，进一步探索个性化表情生成的精细

化控制，通过自监督 AutoEncoder 解耦面部属性，

能够独立调控头部姿态、眨眼频率与唇部运动，如

在生成疑问语气时，可以同步抬高眉毛、略微张开

嘴唇，并增加眨眼次数以增强表情感染力；该方法

的 另 一 个 创 新 是 引 入 变 分 自 编 码 器 （ variational 

autoencoder，VAE）建模长时序运动，利用高斯过

程平滑相邻帧的过渡，显著减少了快速语音输入下

的动作抖动现象。 

2023 年，Li 等[86]提出的 ER-NeRF 则聚焦于实

时交互场景的优化，通过三平面哈希编码技术将动

态辐射场分解为空间哈希网格，结合区域注意力机

制捕捉音频对不同面部区域的差异化影响（如下颌

运动受低频语音特征主导，而唇部细节依赖高频声

学信号），不仅将训练速度提升至传统 NeRF 的数

倍，还支持通过滑动条实时调节情感强度，如增强

愤怒表情时，模型可以自动加深法令纹并扩大鼻孔

张合幅度，同时保持唇形与语音的严格同步。同样

在移动端设备上，Tang 等[111]提出的方法可以实现

流畅的实时渲染，为虚拟直播等应用提供了可行方

案。此外，在动态神经场建模中引入时序形变场的

思想（如动态 NeRF[112]）也为构建时序连贯的音频

驱动模型提供了重要借鉴。 

从 AD-NeRF 到 ER-NeRF 的技术发展，映射

出从静态高保真建模向动态实时交互的范式转变。

早期的工作通过分层建模解决了跨区域运动的耦

合问题，而当前的研究则通过属性解耦与轻量化编

码逐步突破少样本学习与实时性瓶颈。然而，隐式

辐射场缺乏显式物理约束的固有缺陷仍未完全解

决；此外，现有方法对跨语言场景的适应性有限，

尤其在处理声调语言（如汉语）时，唇部动作与语

调变化的协同仍然有优化空间。 

（3）基于 Transformer 的方法。该方法凭借其

自注意力机制与长时序建模能力，为音频驱动面部

动画提供了新的技术范式。与传统的 CNN 相比，

Transformer 能够捕捉语音信号与面部肌肉运动之

间的全局依赖关系，尤其在处理连续对话、情感

迁移等复杂场景时展现出显著的优势，其核心是

通过跨模态注意力机制建立语音特征与面部动作

单元的动态关联，同时利用位置编码保持时序连

贯性，推动表情生成从孤立帧合成向上下文感知

的演进。2022 年，Fan 等[82]提出 FaceFormer，首

次将 Transformer 引入音频驱动任务，其包含两大

创新：一是采用自监督预训练的 wav2vec 2.0 模型

提取语音的上下文特征，有效地缓解了 3D 表情数

据稀缺问题，如模型通过分析前后音素的关联性，

可以准确地预测连读场景下的唇部过渡动作；二是

设计偏置注意力机制，将发音器官的运动范围编码

为注意力偏置项、约束跨模态对齐过程。在长语音

输入场景下，与 LSTM 基线相比，该方法的表情

连贯性提升显著，但其自回归架构的二次计算复杂

度导致实时推理面临挑战。2023 年，He 等[87]提出

Speech4Mesh，进一步探索了数据效率与情感控制

的结合，通过语音辅助的单目重建模块从单视角视

频中提取 4D 表情参数，并利用 Transformer 融合

音频特征与几何形变信息，创新点是引入情感嵌入

向量，通过调节该向量可以控制生成表情的情感强

度与类型，如增强“喜悦”情感时，模型自动提升

嘴角上扬幅度和眼角皱纹深度，同时保持与语音节

奏的同步；此外，可微渲染技术的应用使得重建结

果的光照反射与皮肤质感更贴近真实拍摄，在侧光

条件下的面部细节还原度较传统方法提升明显。

2023 年，Chen 等[91]则将情感解耦推向新高度，提

出的情感控制器模块通过独立编码网络分离语音

内容（如音素、语调）和情感特征（如效价、唤醒

度），并利用交叉注意力实现两者的动态融合；情

感增强网络通过多尺度特征调制，支持从“微表情”

到“夸张表演”的连续强度调整，分层控制架构允
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许艺术家通过简单滑块实现复杂表情的精细编辑。

针对复合情感调控的精度瓶颈，2025 年，Ma 等[99]

提出的 Playmate，通过分层扩散情感驱动架构实现

突破，分层建模策略解耦语音内容与情感特征：第

1 阶段构建广义神经参数化面部资产（generalized 

neural parametric facial assets，GNPFA）空间，实

现身份-表情分离；第 2 阶段采用扩散模型生成情

感条件化运动序列，通过风格感知唇部专家模块实

现 微表 情 到 夸 张表 演 的 连 续调 控 （ 生 成速 度 达

22 帧/s）。 

动态纹理建模的突破为高保真虚拟人注入真

实情感表达提供新路径。2025 年，Li 等[103]提出

TexTalk4D 数据集，首次实现扫描级动态纹理采

集，通过 LightStage 系统捕获 100 名说话者的 8K

时序一致纹理，填补了毛孔级细节数据的空缺；在

此基础上，构建的 TexTalker 框架将几何运动和纹

理形变统一表示为运动图与皱纹图，利用量化自编

码器学习动画基元，并通过扩散模型实现语音驱动

的联合生成；其枢轴式风格注入机制解耦发音和皱

纹模式，支持独立调控情感强度与肌肉微运动；实

验结果表明，该方法在唇形同步精度和动态纹理保

真度上均超越传统方案，标志着从几何生成到物理

真实感渲染的技术跃迁。 

基于 Transformer 的方法在语音驱动面部动画

中展现出独特优势，其自注意力机制能够有效地捕

捉语音与表情间的动态关联，推动从基础特征对齐

向情感细粒度控制演进。然而，当前方法仍然需要

突破两大核心挑战：一是长时间对话场景下，误差

累积可能导致表情逐渐失真；二是跨文化情感表达

的差异性尚未被充分建模，如东方文化中克制的微

表情与西方文化中夸张的面部动作需要进行差异

化处理。这些问题的解决，将直接影响虚拟人在全

球化场景下的自然表现与情感传达深度。 

4.2.2  多模态和情感感知驱动的方法 

多模态学习[70]作为一种融合语音、图像、文

本等多种数据源的方法，能够在情感识别和交互中

发挥重要作用。通过结合情绪驱动的多模态方法，

虚拟人能够根据语音语调、面部表情、肢体语言等

信息更精准地理解用户的情感状态，并作出自然、

富有情感的反馈。这种情感驱动的交互方式不仅增

强虚拟人与用户之间的互动体验，也为智能客服、

娱乐、教育等领域带来了更多创新应用的可能。 

（1）基于多模态的方法。多模态驱动方法通

过融合语音、文本、图像等多源信号构建跨模态协

同生成框架，显著提升了面部动画的语义理解与情

感表现能力。2024 年，Zhao 等[93]提出 Media2Face，

基于 GNPFA 框架，利用 VAE 解耦身份与表情特

征，支持从音频、文本和图像输入生成高保真动画；

构建的 M2F-D 数据集涵盖多语言和文化背景的 4D

表情数据，通过跨模态注意力机制实现语义级特征

对齐，将文本情感标签与语音韵律动态关联；该方

法的多模态输入机制和高分辨率细节建模能力，使

其在唇部同步与情感表达细腻度上达到新高度。

2024 年，Sha 等[94]提出 3DFacePolicy，创新性地引

入扩散策略，将音频和面部顶点状态映射为连续运

动轨迹，通过序列采样器分割长时程数据并施加时

序一致性约束，结合预训练的视觉和音频编码器提

取跨模态特征，利用扩散模型生成去噪的动作序

列；该方法在减少运动抖动的同时确保面部动画的

平滑性和节奏同步性，尤其在复杂语音输入下表现

出鲁棒性。2023 年，Ma 等[89]提出 DreamTalk，进

一步扩展多模态条件生成能力，并设计了风格感知

唇部专家与风格预测器模块，通过文本提示或参考

图像调控生成风格，并将扩散过程的噪声预测分解

为内容和风格分支，分别控制唇形同步精度和微表

情强度，显著提升了生成表情的多样性与艺术可控

性。2025 年，He 等[97]提出“语音-几何-外观”三

级映射框架 EmoTalk3D，通过 Speech-to-Geometry

网络从音频中预测 4D 点云，再利用 Geometry-to- 

Appearance 网络生成动态面部外观；其中，静态规

范高斯模型保留身份特征，动态高斯场响应情感变

化，支持从基础唇形到复杂微表情的连续调控。

2024 年，Liu 等[95]提出的 MusicFace 专注于音乐驱

动场景，通过双流音频编码器解耦歌词语义和旋律

节奏特征，结合注意力机制动态地融合人声和伴奏

信息，利用 LSTM 和 MLP 网络协同预测头部运动

速度和方向，生成符合乐理节拍的自然姿态，突破

了传统音乐动画的机械式重复局限。 

2025 年，Wang 等[101]提出视觉引导音频解耦

框架 Emotivetalk，通过双路径设计分离语音中的

唇动和情感成分：唇动路径利用对比学习实现跨模

态对齐，情感路径通过扩散时序建模生成表情潜

码；创新性的表情解耦注入器结合面部掩码机制，

在注意力层实现精确的情感迁移控制，显著提升了

生成表情的自然度和多样性。该方法在长时生成中

展现出优越稳定性，用户研究表明其情感表达能力

优于主流方案。 

在探讨情感音频驱动方法后，需要指出单一模

态的局限性：音频驱动虽然可以生成基础唇形和表

情，但是难以精确地捕捉肢体动作细节；视频驱动
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可以还原细腻姿态，但是缺乏语音情感的语义指

导。多模态融合方法通过协同音频和视频信号，正

在突破上述限制。当前，该领域的主流方法聚焦 3

个方向： 

a. 时序协同优化。Emotivetalk[101]采用唇动-

情感双路径架构，通过对比学习对齐语音和唇形时

间戳，并用扩散模型生成与语音节奏匹配的表情参

数。DualTalk[113]针对对话场景设计角色感知模块，

区分听、说状态并动态地生成对应响应，如精确地

控制说话时的口型，倾听时产生自然点头动作。 

b. 跨模态特征互补。Media2Face[93]联合处理语

音韵律和文本情感标签，建立语音强度与眉毛上扬

幅度的显式关联。当缺乏匹配视频时，PMMTalk[88]

生成辅助性伪视觉特征，支撑单张照片的跨语言口

型生成。这类方法显著提升了表情与语音的协调性。 

c. 物理约束增强。GaussianAvatar[114]将音频提

取的表情参数和视频估计的肢体姿态输入可微分运

动学模型，通过物理引擎约束关节旋转的范围，确

保大笑时肩部自然前倾而非机械抬起。SyncTalk[92]

的分层控制器可以嵌入光流约束，有效消除快速转

头时的唇部抖动。 

当前，该领域核心挑战有跨模态延迟补偿（低

于 5 ms 的偏差可能导致口型不同步）、情感与内容

解耦控制（如独立调节愤怒强度）和方言场景泛化

（粤语声调的特殊唇动模式）。未来，需要构建连

续情感强度空间，联合建模语音频谱和肌肉运动的

轨迹。 

（2）基于情绪感知驱动的方法。情绪感知驱

动方法通过解耦语音内容和情感特征，建立从声学

信号到面部微表情的精细化映射，推动虚拟人从基

础口型同步向情感化交互的跨越。2020 年，Iwase

等 [78]提出首个专注于歌唱场景的情感驱动框架

Song2Face，其语音内容编码器通过梅尔频谱图和

时 频分 析 提 取 音高 、 节 奏 等声 学 特 征 ，并 结 合

Visemenet 预测的视素参数生成歌手无关的语音表

示；瓶颈结构通过压缩特征维度消除身份信息干

扰，使回归网络能够基于纯声学特征生成面部混合

形状系数；自适应滤波网络利用门控机制动态地调

整情感强度，支持通过歌手标签控制表演风格，该

设计虽然突破了传统歌唱动画对文本歌词的依赖，

但是未解决情感类型的显式控制问题。2021 年，

Wang 等[79]提出 3D-TalkEmo，针对情感多样性建

模提出创新的解决方案，几何图通过参数化映射将

3D 面部顶点投影至规范平面，保留顶点间的测地

线距离以捕捉局部邻域关系，该表示方式使模型能

够学习情感相关的几何形变模式，结合大规模情感

数据集（含数千条多语言标注样本），模型在生成

复杂情感时展现出了更高的生理合理性；然而，该

方法对离散情感标签的依赖限制了表情强度的连

续调控能力。2024 年，Liu 等[96]提出 Emoface，进

一步推动了情感解耦与动态生理节律建模，独立语

音编码器与情感编码器分别提取音素内容与情感

效价特征，通过交叉注意力机制实现细粒度融合；

引入的眨眼控制器通过泊松过程模拟自然眨眼频

率（平均 3~5 s/次），而注视控制器基于随机游走

算 法 生 成 符 合 认 知 规 律 的 视 线 移 动 轨 迹 ；

Savitzky-Golay 滤波器的应用有效地抑制了时序预

测的高频噪声，在超过 10 min 的长对话中，面部

动画的连贯性评分提升 42%。2025 年，Nocentini

等[98]提出 EmoVOCA，通过双编码器/共享解码器

架构解决情感数据稀缺问题，语音编码器和情感编

码器分别学习 DeepSpeech 特征和情感标签的潜在表

示，在解码器中通过门控融合生成情感化面部动作；

该方法利用无表情的 3D 说话头数据与情感序列合

成训练样本，显著降低了数据采集成本，但是合成

数据的真实性仍然需要通过对抗训练进一步提升。 

当前，基于情绪感知驱动的方法已经在情感分

离和动态控制上取得进展[115-116]，但是，现有模型

对多语言场景中语音语调与面部表情的协同关系捕

捉不足，且依赖离散情感标签的设定，难以反映真

实表情的连续性。未来，可以构建连续情感强度空

间，结合语音频谱、肌肉运动轨迹等多维度信号联

合建模，同时探索生理信号与面部动作的关联机制，

增强虚拟人表情变化的心理真实感与文化适应性。 

音频驱动方法通过跨模态对齐实现语音-表情

映射，具有低延迟优势，但是依赖音频质量，且对

多语言泛化能力不足。该方法广泛应用于虚拟助

手、在线教育等实时交互场景，其中语音自然性优

先。未来，情感语义建模可以增强表现力，但是需

要平衡计算开销，以适配移动设备。 

5  视频驱动虚拟人方法 

视频驱动 3D 虚拟人方法旨在通过视频输入解

析并迁移真实人类的动作与表情，生成与输入视频

高度同步的动态虚拟形象，涵盖面部微表情、肢体

运动和场景互动的多维度控制。该方法涉及跨身份

动作解耦和跨模态时空对齐两大核心挑战：一方

面，视频中隐含的动作特征（如肌肉运动单元、关

节旋转角度）需要从复杂的视觉信号（光照、身份、
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背景噪声）中精准地分离；另一方面，需要建立从

2D 像素空间到 3D 虚拟人参数空间的鲁棒映射，

克服视角差异、遮挡干扰、动作风格泛化等难题。

为此，当前研究主要基于显式建模和隐式建模 2

条方法路径展开：显式方法通过人工定义的运动参

数（如混合形状权重、骨骼旋转角）实现可控驱动，

隐式方法则依赖数据驱动的端到端模型直接生成

虚拟人动作，两者分别从可解释性和生成自由度 2

个维度推动视频驱动方法的边界拓展。已有的视频

驱动虚拟人方法[113-114,117-139]文献总结如表 3 所示。 
 

表 3  视频驱动虚拟人方法文献总结 

模型 出版年 训练范式 基础架构 表征类型 中间特征 样本量类型 

NeuralTex[117] 2015 半监督 传统 CV 显式 代理网格  

DM-Mapper[118] 2017 有监督 聚类模型 显式 DM  

Few-shot GAN[119] 2019 无监督 GAN 显式 3D 关键点 少样本 

MeshG[120] 2020 有监督 GCN 显式 顶点位移  

FACEGAN[121] 2021 有监督 GAN 隐式   

Dynamic NeRF[112] 2021 自监督 NeRF 隐式   

Free-view Model[122] 2021 无监督 Keypoint 显式 规范关键点 少样本 

SAFA[123] 2021 有监督 CNN+3DMM 显式 几何-纹理融合 少样本 

StyleGAN Editor[124] 2022 自监督 StyleGAN 隐式   

ROME[125] 2022 预训练 神经纹理 显式 纹理编码 单样本 

DG-Net[126] 2022 有监督 GAN 显式 3D 地标  

Free-headgan[127] 2023 有监督 GAN 显式 关键点+注视  

HyperReenact[128] 2023 自监督 StyleGAN2 隐式   

GONHA[129] 2023 无监督 三平面编码 显式 多分支特征 单样本 

HiDe-NeRF[130] 2023 自监督 NeRF 隐式   

Versatile face animator[131] 2023 自监督 多模态 隐式   

StyleGAN2 Encoder[132] 2023 无监督 StyleGAN2 隐式   

Head3D[133] 2024 自监督 Attention 显式 空间映射  

GoMAvatar[134] 2024 有监督 高斯+网格 显式 网格附着点  

GaussianAvatar[114] 2024 有监督 高斯+SMPL 显式 形变参数  

GAGAvaatar[135] 2024 自监督 高斯优化 显式 组合分布 单样本 

VideoNeRF[136] 2024 有监督 NeRF+LSTM 隐式   

DualTalk[113] 2025 有监督 Transformer+LSTM 显式 混合形状权重 大规模数据集 

Teller[137] 2025 有监督 Transformer+LSTM 显式 隐式关键点运动 大规模数据集 

MoEE[138] 2025 有监督 扩散模型+MoE 隐式  大规模数据集 

IM-Porait[139] 2025 有监督 视频扩散模型+MPI 隐式  大规模数据集 

 

5.1  基于显式建模的方法 
基于显式建模的视频驱动方法通过人工定义

的运动参数（如面部混合形状权重、骨骼关节旋转

角度）实现对虚拟人的精准控制[140-142]，将视频中

捕捉到的动作分解为可解释的物理参数（如肌肉运

动单元、肢体运动轨迹），并映射到虚拟人的参数

化模型上，生成与输入视频高度同步的动画；该方

法的优势是参数的可控性和可编辑性，开发者可以

通过调整特定参数（如嘴角弧度、眨眼频率）实现

精细化的动作调节，因此在影视动画、虚拟主播等

需要高精度驱动的场景中广泛应用。 

5.1.1  脸部表情驱动方法 

近年来，显式建模驱动的面部表情生成方法呈

现出从单一参数化驱动向多模态协同建模的演进

趋势，研究者围绕身份-动作解耦、实时控制精度

和复杂场景泛化三大核心挑战，逐步构建起分层优

化的方法体系。本节从参数化模型驱动、几何显式

建模和混合表征优化 3 个维度梳理方法发展脉络，

揭示显式建模范式的内在优化逻辑。 

在参数化模型驱动方向，2019 年，Zakharov

等 [119]开创的少样本对抗学习框架奠定了参数解耦

的理论基础，元学习策略通过在大规模视频集上预

训练生成器和判别器网络，建立跨身份的动作编码

空间，仅需单幅目标图像即可实现个性化适配；该

方法突破性地将自适应实例归一化引入表情迁移

任务，通过动态地调节归一化参数实现身份特征与
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动作参数的显式分离；然而，其对全局表情参数的

粗粒度控制难以捕捉面部微运动的生理节律。针对

此问题，2021 年，Wang 等[123]提出结构感知人脸

动画方法 SAFA，构建起“3D 形态模型+几何纹理

融合”的双流架构，通过将 3D 可形变模型（3D 

morphable model，3DMM）[143-147]参数映射为几何

基向量，并设计几何自适应归一化层实现表情参数

与局部纹理的细粒度关联，该方法在保持身份一致

性的同时显著提升了眼角皱纹、法令纹等细节的形

变精度；上下文注意力模块通过修复遮挡区域的特

征响应，首次在显式建模框架中实现大角度姿态下

的稳定表情迁移。 

2025 年，Liu 等[138]提出 MoEE，通过解耦 6

种基础表情建立独立专家模型，结合门控网络动态

融合专家权重，实现了表情的精准生成；设计多模

态潜码对齐模块统一文本、音频、标签等控制信号，

支持基于 AU 标签的细粒度表情编辑；实验结果表

明，该方法显著提升生成表情的自然度与多样性。 

随着实时交互需求的增长，研究者开始探索轻

量化几何显式建模路径。2017 年，Wu 等[118]提出

位移映射（displacement mapping，DM）优化策略，

通过特征点聚类建立顶点位移的显式关联；分组学

习机制将人脸划分为多个动力学区域，每个区域学

习独立的 DM 模型，在保留整体表情语义的同时

实现了鼻翼收缩、眉弓抬升等微动作的高精度生

成。2022 年，Hsu 等[126]设计了双生成器网络（dual 

generator network，DG-Net），通过解耦形状生成和

纹理渲染过程构建层次化控制框架；身份保持形状

生成器利用 3D 地标编码实现跨身份的运动传递，

而重演人脸生成器通过改进的 StarGAN2 架构生成

高保真纹理。该方法创新性地将面部运动分解为全

局刚性变换（头部姿态）和局部非刚性形变（表情

肌群），通过地标约束损失函数确保两者在参数空

间的独立性；实验结果表明，该方法在保持实时渲

染性能的同时，显著降低了侧脸视角下的唇形同步

误差。 

混合表征优化方向的最新进展则体现了物理

约束与数据驱动的深度融合。2025 年，Paier 等[136]

提出动态纹理序列提取方法，通过半自动网格展开

方法建立纹理坐标与 3D 形变的显式映射，突破传

统显式建模的静态纹理局限，首次在参数化框架

中实现动态皱纹与皮肤光泽度的时序建模；改进

的交叉溶解方法通过几何对齐和颜色迁移的双重

约束，在表情过渡帧中保持毛孔级细节的时空连

续性。与该方法形成呼应的，2024 年，Chu 等[135]

提出 GAGAvatar 系统，通过前向-后向距离预测构

建闭合高斯分布，将 3DMM 的解剖学先验嵌入神

经渲染流程，这种“参数化驱动+物理渲染”的混

合范式，在单样本学习场景下实现了个性化皱纹与

动态光照的联合优化。 

在现有显式建模方法基础上，2025 年，Chae- 

Yeon 等[100]提出感知准确的 3D 说话头生成框架，

指出 3D 说话头需要满足时间同步性、唇语可读性

和表现力三大感知对齐要素。该工作创新性地构建

语音-网格同步表征，通过两阶段训练策略，先在

2D 视频上建立音频-视觉关联，再迁移至 3D 网格

空间实现跨模态映射；将表征作为感知损失引入基

线模型后，可显著提升生成表情的自然度与语音同

步的真实感。 

当前，显式建模方法的发展呈现出 3 个显著趋

势。在参数控制层面，研究者从早期的全局归一化

策略转向局部几何约束方法，例如，SAFA 的 GADE

层通过局部纹理适配提升了细节精度，DG-Net 则

利用地标约束实现了参数独立性。在运动传递机制

上，关键方法突破体现在从单纯依赖关键点驱动转

向多层次形变建模，DM 的分组学习机制与高斯物

理场的引入都印证了该发展方向。渲染架构的革新

则突出地表现为神经渲染与传统管线的深度融合，

动态纹理序列的 GPU 加速策略与 GAGAvatar 的混

合渲染框架都致力于平衡计算效率与生成质量。未

来，可以进一步解决参数化模型的可控性与神经渲

染表现力之间的内在矛盾，特别是在保持生理合理

性的同时增强艺术表现力，将推动新一代自适应显

式建模框架的诞生。 

为直观地串联从“输入视频”到“驱动结果”

的全链路技术要素，图 4 绘制了基于 3D 模型的视

频驱动方法的整体框架。该图展示了从多视角输

入、运动与身份解算、3D 融合到最终生成的连贯

过程，也为后续各节提供了指引。 

5.1.2  头部驱动方法 

头部运动驱动方法通过解析视频中的姿态变

化实现虚拟人自然交互，其方法演进呈现出从刚性

姿态迁移到柔性形变建模的递进特征。当前的研究

聚焦于运动参数解耦、非刚性细节重建和跨模态协

同控制三大方向，逐步构建起兼顾物理合理性与艺

术表现力的方法体系。 

在运动参数解耦方向，2021 年，Wang 等[122]

提出的自由视角神经说话头模型开创了 3D 关键点

驱动的范式革新，通过规范化空间映射将头部运动

分解为刚性旋转和表情形变参数，利用无监督学习 
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图 4  基于 3D 模型的视频驱动方法 

 
策略建立跨身份的运动编码空间，通过关键点轨迹

的时序平滑约束有效地缓解了快速转头动作下的面

部畸变问题；在此基础上，2023 年，Doukas 等[127]

提出 Free-headgan，引入多模态控制架构，通过独

立设计的注视估计网络实现眼球运动解耦，构建的

三级控制体系包含全局头部姿态、局部眼球方向和

嘴唇微表情模块，使得虚拟主播在侧视阅读场景中

能够同步地呈现自然的视线移动与唇部动作，突破

了传统单目驱动系统的视角局限性。 

动态几何建模领域的方法突破则体现在 3DGS

与传统参数化模型的融合创新。2023 年，Li 等[130]

提出 Hide-NeRF，基于图卷积网络直接学习网格顶

点位移模式，多层次图注意力机制能够捕捉眉弓抬

升与嘴角牵动的肌肉协同规律，在微表情生成任务

中展现出比传统关键点驱动方法更高的生理合理

性。2024 年，Hu 等[114]提出 GaussianAvatar，通过

将高斯粒子群绑定至 SMPL 骨骼节点，实现了物

理启发的形变控制机制；与传统蒙皮权重方法相

比，其逆向运动学优化器能根据粒子位移反推骨骼

旋转角度，在长发飘动等复杂非刚性运动中保持发

束的动力学连贯性。2024 年，Wen 等[134]提出的

GoMAvatar 进一步优化几何表征方式，创新性地将

可变形网格作为高斯粒子的附着载体，这种“刚性

网格承载+柔性粒子形变”的混合架构既保留网格

拓扑对大幅运动的稳定性，又通过高斯溅射捕捉皮

肤光泽随头部转动的动态变化，在实时视频会议场

景中实现了 120 帧/s 的高效渲染。在精细化运动控

制方向，2024 年，Ni 等[133]提出 Head3D，通过自监

督学习构建规范化 3D 几何空间，利用跨帧注意力

机制实现运动特征对齐，将驱动视频映射至规范空

间进行运动解耦，通过时空注意力权重动态地融合

背景信息，有效解决了快速转头时的边缘模糊问题。 

针对少样本学习与跨模态迁移难题，2022 年，

Khakhulin 等[125]提出 ROME 系统，通过神经纹理

编码突破单样本学习瓶颈，利用预训练的神经纹理

生成器实现快速个性化适配；该方法在大规模视频

数据预训练的基础上，通过估计个性化网格和动态

纹理映射，仅需单张照片即可生成连贯的头部动

画；分层纹理融合策略在保持身份特征的同时支持

通过语音韵律参数调控头部摆动频率，为虚拟客服

等低延迟场景提供了轻量化解决方案。2023 年，

Li 等[129]提出 GONHA 方法，构建了三平面编码的

跨模态映射框架，通过几何平面编码静态头部特

征、纹理平面存储身份信息、运动平面解析驱动视

频时序变化，形成分层解耦的生成体系；动态残差

补偿模块能够根据输入视频的韵律特征，自动调整

头部摆动幅度和语音节奏的匹配度，显著提升了虚

拟教师授课场景的表现力。2024 年，Chu 等[135]提

出 GAGAvatar，在前人基础上引入物理仿真约束，

通过前向运动预测与后向轨迹校正的双向优化，构

建闭环运动生成系统，将 3DMM 的生物力学先验

嵌入高斯溅射流程，使得虚拟人在极限头部仰角下

仍然能够保持下颌运动的解剖学合理性。2025 年，

Zhen 等[137]提出的实时自回归框架 Teller，首次实

现了 25 帧/s 的流式音频驱动动画，通过面部运动

潜码生成器将运动表征压缩为离散令牌，利用自回

归变换器实现音频到运动的实时映射；结合高效时

序模块单步优化身体附属物动态，显著提升了物理

一致性；实验结果表明，该方法在保证唇部同步精

度的同时，生成速度显著高于扩散模型基准。 

随着虚拟社交场景的复杂化，多人对话的自然

交互成为头部驱动方法的新挑战。现有的方法虽然
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在单人交互中表现优异，但是难以建模说话者与倾

听者之间的动态响应关系。2025 年，Peng 等[113]

提出角色感知对话模型 DualTalk，通过跨模态时序

编码分离双通道音频流，并设计动态权重分配机制

协调角色切换，在保持个体身份特征的同时实现多

轮对话中听/说角色转换的连贯性，为虚拟会议等

场景扩展了头部驱动方法的应用边界。 

当前，头部驱动方法的发展呈现出 3 个显著趋

势：运动控制维度从早期的单一姿态参数向多层级

协同演进，如 Free-headgan 的视线-唇部联动控制；

表征方式从孤立模型向混合架构转变，典型代表为

GoMAvatar 的网格-粒子复合模型和 ROME 的神经

纹理融合方案；实时交互需求推动计算范式革新，

GAGAvatar 的异步渲染管线和 GONHA 的轻量级

三平面编码均体现该方向突破。未来研究重点解决

跨模态信号协同难题，如虚拟直播场景中头部自然

摆动与语音情感表达的生理同步性，以及元宇宙应

用中头部运动与肢体动作的时空一致性约束。随着

物理仿真引擎与神经渲染方法的深度融合，新一代

头部驱动系统有望实现从被动响应到主动交互的

范式跃迁。 

5.2  基于隐式建模的方法 
基于隐式建模的视频驱动方法通过 NeRF 与

GAN 的深度融合[148-150]，突破传统显式几何的表征

局限，为虚拟人赋予高保真的动态生成能力。该领

域的方法演进可归纳为动态表征优化、跨身份泛化

提升和多模态协同驱动 3 大主线，各研究方向相互

渗透，共同推动隐式建模从实验室验证向实际应用

场景的跨越。 

在动态场景建模方面，2021 年，Gafni 等[112]

提出动态 NeRF（Dynamic NeRF），开创性地将时

序形变场引入隐式表征，通过规范空间到观测空

间的连续映射实现单目视频的时空连续重建，并

通过刚性变换矩阵与非刚性位移场的协同优化，

使转头时发丝飘动轨迹的连贯性比传统方法提升

约 60%；在此基础上，2021 年，Tripathy 等[121]提

出的 FACEGAN 注入解剖学先验，其分层形变场

架构将全局头部旋转与局部肌肉群运动进行解耦，

如在愤怒表情下前额皱纹的生成深度与鼻翼扩张

幅度的生理关联性增强 42%。然而，固定动作单元

的刚性设定限制了其对复杂微表情的表征能力，该

缺陷在后续的研究中逐步得到改进。2025 年，Li

等[139]提出 IM-Portrait，提供了一种基于 3D 感知扩

散的视频生成新思路，创新性地将多平面表示引入

扩散过程，通过视角自适应的潜编码机制提升运动

连续性；与传统的 NeRF 方法相比，该方法在单目

视频数据条件下实现了更稳定的长时序动作保持，

同时支撑高帧率实时渲染，为虚拟主播等长时交互

场景提供了可行的路径。 

跨身份泛化能力的提升得益于隐空间编辑方

法的突破。Bounareli 等[124]探索隐空间方向的可解

释性控制，通过 3D 形变模型辅助的对比学习策略，

分离出控制眼球转动和眉毛挑动的独立编辑向量，

使得虚拟人在侧视对话场景中的视线自然度评分

提升 35%。HiDe-NeRF[130]中提出辐射场分层解耦

范式，将隐式场分解为静态身份层和动态形变层，

光程一致性损失函数通过约束光线传播路径的物

理连续性，在虚拟试衣场景中使服装褶皱随肢体摆

动的形变误差降低至 1.2 mm 级，显著优于传统的

NeRF 方法。Bounareli 等 [128]进一步探索，提出

HyperReenact，构建 StyleGAN2 隐空间的双通道控

制机制，通过静态码保留耳廓形状等生物特征，动

态码调控头部姿态和唇部运动，实现跨身份驱动时

身份特征的稳定性提升；改进的隐空间遍历算法通

过路径正则化约束，有效地抑制了极端姿态下的五

官畸变问题。 

多模态协同驱动方法的突破体现在跨模态特

征对齐和实时性优化的双重进展。2023 年，Wang

等[131]提出视听融合框架 Versatile face animator，

通过音频频谱调制形变场参数分布，跨模态对比

学习模块在隐空间内建立音素特征与面部肌肉运

动的动态关联；实验结果表明，在汉语四声调值

驱动下，与单模态模型相比，该方法的头部微颤

动与语音基频变化的同步误差降低 58%。2023 年，

Oorloff 等[132]提出的 StyleGAN2 编码器方案聚焦少

样本场景，通过改进的纹理解缠损失函数分离漫反

射和高光属性[151]，使生成虚拟人在侧光条件下的

皮肤光泽度误差缩小 3.7%。2024 年，Paier 等[136]

提出 VideoNeRF，通过 LSTM 时序建模扩展静态

NeRF 框架，采用运动感知采样策略动态地调整光

线步进密度，在街舞视频驱动任务中，将连续帧间

关节位置抖动幅度抑制至 0.8 像素以下，比基线模

型提升 62%的运动清晰度。 

在视频驱动方法的底层支撑方面，2024 年，

闫卓越等[152]提出时空特征增强学习方法，通过双

向 GRU 构建全局运动表征，结合图卷积与自注意

力融合的时空双分支编码器捕捉关节级细微运动

模式，创新性地采用双注意力机制实现多层次特征

融合，在面对肢体遮挡及多样化场景时展现出优异

的适应性。在底层姿态估计方面，姚凯等[153]提出
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融合绝对与相对深度的创新性解决方案，通过双根

关节点（颈/盆骨）引导全局绝对深度回归，结合扩

散模型驱动的相对姿态优化，显著地提升了遮挡与

尺度差异下的鲁棒性（Human3.6M 数据集 MPJPE 

45.7 mm），其坐标级联融合机制可以无缝地适配虚

拟人驱动管线，为后续动作迁移提供高保真输入。 

视频驱动方法通过从真实视频中提取运动参

数来实现高保真的表情迁移，但其性能对输入视频

的质量较为敏感，且模型规模较大，在实际部署中

面临一定挑战。该方法适用于虚拟主播、电影配音

等对视觉真实感要求极高的场景。轻量化方案（如

知识蒸馏）虽然可以优化移动端性能，但是需要保

持跨身份泛化能力，以支持大规模应用。 

当前，基于隐式建模的方法的发展呈现出从孤

立模态驱动向多源信号协同、从离线优化向实时交

互，以及从通用模型向个性化适配的 3 大趋势。动

态表征的细粒度解耦（如 HiDe-NeRF 的分层架构）

和跨模态的语义级对齐（如 Versatile face animator

的视听映射）共同推动生成质量的跃升，而轻量化

编码策略（如 ROME 的神经纹理）和异构计算优

化（如 GPU 异步管线）则不断突破实时性瓶颈。

未来，可以着力两大核心挑战：一是跨模态信号的

异步协同问题，如语音延迟与微表情的时序错位可

能导致的情感表达失真；二是极端姿态下的拓扑保

持难题，如俯视角度引发的下颌几何畸变。随着神

经微分方程与可微分物理引擎的深度融合，新一代

隐式建模框架有望实现从离散帧合成到连续时空

场生成的范式转换，通过耦合生物力学规律与数据

驱动表征，为虚拟人构建兼具物理合理性和艺术表

现力的动态生成系统。 

本文选取 6 种代表性方法进行多维度对比，涵

盖显式建模与隐式建模 2 类主流方法路径，对视频

驱动方法的性能表现评估结果如表 4 所示。其中，

控制机制区分不同方法的驱动原理：显式建模方法

通过参数化模型（如 3DMM、SMPL）实现精准控 

 
表 4  6 种视频驱动方法的代表性方法的性能对比 

方法 控制机制 
渲染速度/ 

(帧·s–1) 
训练时间

NeuralTex[117] 纹理映射 30 天级 

HiDe-NeRF[130] 隐式形变场 5 天级 

GaussianAvatar[114] 粒子绑定 120 小时级 

GoMAvatar[134] 网格-粒子混合 90 小时级 

FACEGAN[121] GAN 驱动 >25 天级 

Versatile face animator[131] 多模态融合 >15 小时级 

制，隐式建模方法则依托 NeRF 或 GAN 实现端到

端生成；渲染速度指标基于 1 920×1 080 像素分辨

率的标准测试环境，实际性能可能因硬件配置与

场景复杂度产生波动；训练时间反映模型达到收

敛状态的平均时长，小时级指小于 12 h，天级表

示超过 24 h。 

从表 4 可以看出，基于高斯溅射的显式方法在

渲染效率上显著优于 NeRF 方案，而隐式方法（如

Versatile face animator）在多模态融合方面有更强

的灵活性。这种性能差异为不同应用场景的方法选

型提供了重要参考——实时交互场景可以优先考

虑高斯驱动方案，高保真离线生成则可以采用隐式

神经场架构。 

6  结  语 

本文系统地回顾了近年来 3D 虚拟人重建与驱

动方法的发展进程，从动态建模优化、多模态信号

对齐和物理约束融合 3 大维度对主流方法进行分

类和概述。本文专注于当前的范式创新，未涵盖部

分经典方法，针对 NeRF、3DGS 和参数化模型等

方法路径，梳理了其核心原理、架构特点和适用场

景，对比分析了不同方法在重建精度、驱动效率和

交互可控性上的优势与局限，并深入探讨了目前相

关方法面临的挑战与未来研究方向。 

在 3D 虚拟人重建领域，隐式神经场与显式高

斯方法形成互补的方法路线：基于 NeRF 的方法通

过连续函数建模动态辐射场，结合参数化人体模型

的骨骼驱动机制，显著地提升了单视角输入下的几

何一致性，但是受限于计算效率与显式控制能力；

3DGS 方法则凭借显式可编辑性和实时渲染能力成

为动态建模的主流范式，尤其在复杂非刚性运动

（如服装摆动、肌肉形变）中具有高效性和鲁棒性。 

驱动方法是 3D 虚拟人实现自然交互的核心。

其中，音频驱动方法聚焦语音信号与面部动作的跨

模态对齐，主流方法通过时序建模网络（如 LSTM、

Transformer）解析语音频谱特征，生成唇部运动与

表情参数，并结合 NeRF 或多尺度体素场实现高保

真映射；视频驱动方法则从真实人类视频中提取运

动特征，分为显式建模和隐式表征 2 类，显式方法

通过参数化模型（如 SMPL-X）解耦姿态与表情，

依赖物理约束保证动作合理性，隐式方法则借助动

态神经场或 GAN 端到端地学习跨模态映射关系。

此外，多模态驱动方法通过融合情感标签、文本提

示等语义级输入，逐步实现从基础动作生成到情感



54 计算机辅助设计与图形学学报 第 38 卷 

 

     
      

化交互的方法跃迁。 

尽管现有方法在生成效果上取得显著进展，但

是仍面临以下挑战： 

（1）跨模态对齐的时序偏差：语音-视觉信号

的异步性导致口型抖动与表情滞后，需在实时性与

精度之间权衡； 

（2）动态建模的效率-保真度矛盾：基于 NeRF

的方法渲染效率不足，而高斯溅射对非刚性形变的

建模能力有限； 

（3）多场景泛化能力不足：模型对未见姿态、

多语言口型和复杂交互场景的适应性较弱，依赖大

量标注数据微调。 

未来研究可从以下方向突破： 

（1）物理引导的跨模态学习：融合刚体动力

学和软组织形变模拟，增强动作的物理合理性； 

（2）轻量化动态架构设计：探索动态哈希编

码、分层高斯分布等方法，平衡实时交互与高保真

需求； 

（3）自监督跨模态对齐：利用对比学习和对抗

训练减少对标注数据的依赖，提升模型泛化能力。 

随着深度学习与多模态方法的深度融合，3D

虚拟人方法将逐步突破动态建模和跨模态驱动的

瓶颈，在影视制作、AR/VR 与智能交互等领域得

到更广泛的应用，为构建虚实融合的数字生态提供

核心支撑。 
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