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HumanMaterial ：通过渐进训练从单张图像进行
人材估计

Yu Jiang, Jiahao Xia, Jiongming Qin, Yusen Wang, Tuo Cao, and Chunxia Xiao ∗ Senior Member, IEEE,

Abstract—基于物理渲染的全身人类逆向渲染旨在获取高质
量的材质，这有助于在任意光照下实现照片级真实感渲染。该任
务需要估计多个材质贴图，通常依赖于渲染结果的约束。材质贴
图缺乏约束使得逆向渲染成为一个不适定问题。以前的工作通
过构建材质数据集进行训练来缓解这一问题，但是它们简化的
材质数据和渲染方程导致了渲染结果真实感有限，尤其是皮肤
部分。为进一步缓解这一问题，我们基于扫描的真实数据和统计
材质数据构建了一个更高质量的数据集（OpenHumanBRDF
）。除了法线、漫反射反照率、粗糙度、镜面反照率之外，我
们还生成了位移和次表面散射，以增强渲染结果的真实感，特
别是对于皮肤。随着需要预测的材质任务的增多，像以前的工
作中那样使用端到端模型难以平衡各种材质贴图之间的重要
性，导致模型欠拟合。因此，我们设计了一个具有渐进训练策略
的模型（HumanMaterial ），以充分利用材质贴图的监督信
息，提升材质估计性能。HumanMaterial 首先通过三个先验
模型获得初始材质结果，然后通过一个微调模型对结果进行优
化。先验模型估计不同的材质贴图，每个贴图对渲染结果的意义
不同。因此，我们设计了一个 Controlled PBR Rendering
（CPR ）损失，在先验模型训练期间增强待优化材质的重要性。
对 OpenHumanBRDF 数据集和真实数据的广泛实验表明，
我们的方法实现了最先进的性能。

Index Terms—Reflectance Modeling, Physically
Based Rendering, Deep Learning

I. 引言
基于物理的渲染（PBR）是一种计算机图形学中的光线

追踪渲染技术，通过利用物理上准确的材质定义（即 PBR
材质）来实现任意光照下的照片级真实渲染。这种技术广
泛应用于电子游戏、虚拟现实、3D 打印和动画电影中。
逆向渲染是一种广泛用于获取人类 PBR 材料的技术，

其核心在于从渲染结果推断对象的材质贴图。不同组合的
PBR材料可能会产生类似的渲染结果，而其中一些组合甚
至可能明显错误。此外，输入图像数据缺乏关键信息（例
如只有单一图像）以及 PBR 渲染模型的简化会加剧材质
估计中的模糊性。上述问题使得人类逆向渲染成为一个不
适定的问题。
解决该问题的有效方法是使用监督信息来约束估计的材

料。以前的工作 [1]–[5] 已经尝试构建人类材质数据集来
缓解这一任务。在这些工作中，TR [1] 基于真实捕获数据
构建了一个高质量的数据集，但材质贴图类型的简化和渲
染模型的简化限制了其应用。另一方面，FBHR [2] 使用
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Fig. 1. HumanMaterial 。我们的方法旨在从单个人物图像和前景蒙版
中估计 PBR材料。它能够估计包括“正常”（N）、“漫反射反照率”（A）、“次
表面散射、镜面反照率和粗糙度”（SSR）以及“位移”（Disp）在内的
PBR 材料。利用这些估计结果，我们的方法可以在新的环境映射下实现
诸如重新光照和材质编辑等逼真的应用。

渲染引擎构建了合成数据。更多类型的 PBR 材质贴图扩
展了应用，但渲染结果的真实感有限。上述数据集难以满
足更高质量 PBR 渲染的要求，并且很难表现真实的皮肤。

为了进一步缓解这个病态的问题，我们制作了一个更高
质量的人体 PBR 材质数据集。各种材质的统计数据在 [6]
中展示，其中与人体相关的有头发、皮肤、织物和皮革。
在此基础上，我们手动设计了材质参数，并根据统计数据
在 Blender [7] 中生成 OpenHumanBRDF 。该数据集包
括 147 个人体模型，覆盖六个种族。除了广泛使用的材质
贴图（法线、漫反射反照率、粗糙度和镜面反照率），我们
还生成了置换和次表面散射数据。置换贴图显示表面，并
在没有完整几何信息时有助于制作更详细的渲染结果。次
表面散射贴图可以通过使用高级 PBR 着色器增强皮肤的
现实感。这使得呈现的皮肤视觉效果更真实，更接近真实
世界。
为了实现逼真的渲染效果，我们建立了更多的材质数据
并采用了高级的 PBR 着色器，这导致了模型需要估计的
材质贴图数量的增加。如图 1 所示，该模型需要估计六个
材质贴图，从而进行重光照和材质编辑等应用。先前使用
端到端模型同时估计所有材质贴图的工作会加剧模型训练
的难度，并限制材质估计的性能。因此，为了充分利用材
质贴图的监督信息，我们设计了 HumanMaterial ，采用渐
进式训练策略。

HumanMaterial 首先使用三个先验模型估计六个材质
图，然后使用微调模型联合优化所有材质。独立训练的先
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验模型可以提高材质估计的性能。微调操作通过满足各种
光照约束的 PBR（物理渲染）增强了材质图之间的连接，
并有助于获得更具说服力的材质图。
基于材质贴图之间的关联性，我们精心设计了每个先验

模型估计的目标贴图。具体来说，Geometry Prior Model
估计法线和位移，Albedo Prior Model 估计漫反射反照率，
RSS Prior Model 估计粗糙度、镜面反照率、次表面散射。
此外，每个材质贴图对渲染结果的影响程度不同。为了增
加其影响，我们设计了一个 Controlled PBR Rendering 损
失函数。这个渲染损失的关键在于，在合理范围内仔细设
置非优化材质的值，而不仅仅是使用 GT 数据。通过这样
做，它有效减轻了非优化参数在各种光照条件下对渲染结
果的影响。这种方法还使训练过程更加稳定，并且估计结
果更加准确。这使得在训练过程中估计的材质贴图更容易
被优化。
总结来说，我们做出了以下主要技术贡献。
• 生成一个高质量的人体 PBR 材料数据集（OpenHu-

manBRDF ），该数据集具有精心设计的参数设置和
逼真的皮肤表现。

• 提出一种从单个人体图像进行材料估计的方法
（HumanMaterial ），该方法构建三个先验模型以获
得初始材料，经过微调后可以估计出更高质量的 PBR
材料。

• 设计一个 Controlled PBR Rendering 损失函数，可以
增强材料在训练期间被优化的重要性，从而提高先验
模型的性能。
我们在自有数据集和真实数据上的实验表明，我们的方

法能够估计出高质量的材料，实现逼真的重新照明，并达
到最新的技术水平。

II. 相关工作
逆向渲染是计算机图形学中备受推崇的研究课题。在之

前的工作中，一些方法基于简化的 PBR 模型 [1], [8], [9]
进行外观分解。其他方法则使用基于神经网络的渲染来实
现重光照 [1], [2], [8], [10] 。为了在复杂光照条件下实现
更稳健的重光照和材料编辑，一些工作专注于估计 PBR
材料 [5], [11], [12] 。 这些方法可以根据输入数据进行分
类，包括基于单张图像 [13], [14] 、多张图像 [15]–[19] 和
基于视频的方法 [20] 。

A. 外观分解
单张图像的人体外观分解。对于单张人体图像的再光照，
一种有效的方法是使用经验模型对外观进行分解。例如，
Lagunas et al. [2] 提出了一种数据驱动的方法，将单张
全身图像分解为漫反射、镜面反射和与光有关的残差项。
Pandey et al. [1] 将外观分解为漫反射和镜面反射成分，
并训练一个神经渲染器以实现再光照。PhorHum [8] 是一
个端到端可训练的深度神经网络，能够通过单目 RGB 图
像进行逼真 3D 人类重建。多图像外观分解。基于多图像
和神经辐射场可以实现无监督的外观表示。基于一个数据
驱动的 BRDF 先验和 NeRF，NeRFactor [21] 从多视角
图像中恢复物体的形状和空间变化的反射率。PhySG [15]
使用球面高斯混合来表示镜面 BRDF 和环境光照，并可
以从多图像中重建自然的几何、材质和光照。上述方法能
够获得令人印象深刻的再光照效果。由于难以获得 PBR
材质，这限制了在复杂光照下的渲染逼真性，也使得实现
类级材质编辑变得困难。

B. PBR 材质估计与重建
单张图像的材料估计。单张图像的材料估计比外观分解更
具挑战性，因为病态的 PBR 问题。在生产了近似平面的
PBR 材料数据集 [13] 之后，已经发表了一些重要的研究
[22], [23] 。 RADN [13] 制作了一个大型的合成近平面表
面材料数据集，并使用 unet 从单张近平面拍摄中恢复材
料。Guo et al. [14] 设计了一个高光感知卷积模块，以缓
解由于过曝区域造成的材料估计中的伪影问题。基于预训
练网络，Guo et al. [24]和 Guo et al. [25]通过在潜在空
间中优化网络来减少重建结果与外观（输入）之间的错误。
多图像材质重建。许多研究 [16], [26]–[30] 已尝试从多张
图像中重建 PBR 材质。例如，Nvdiffrec [31] 利用基于坐
标的网络来紧凑地表示体积纹理，使用可微分的四面体行
进法在表面上实现基于梯度的优化。镜面反射是视点相关
的，破坏了多视图一致性，这使得重建反射物体的几何和
材质具有挑战性 [32] 。为了解决这一挑战，NeRO [12]
提出了一种两步法，首先重建几何，然后恢复环境光和材
质。多图像人体材质重建。最近，有一些研究 [33]–[35] 尝
试估计与人相关的 PBR 材质。Relit-NeuLF [36] 使用双
平面光场表示来参数化每条光线在一个 4D 坐标系统中，
实现高效学习和推理，然后以自监督的方式从多视图图像
中恢复面部材料。在使用廉价的偏振箔捕捉具有交叉偏振
和平行偏振光的面部图像后，Azinovi et al. [37] 使用
运动结构重建面部的显式表面网格，然后在可微分渲染中
利用相机和光源的共定位，使用合成分析方法优化面部材
质。虽然基于可微分逆向渲染的方法在静态物体上取得了
成功，但一些令人印象深刻的工作 [20], [38], [39] 试图在
人动态材质估计上开展研究。
以上方法在材质重建方面取得了显著的成果，而对于具
有多样材质类别的人体图像，缺乏类别引导的材质区分可
能会降低准确性。此外，这可能导致渲染结果的逼真度差
异不足，尤其是在织物、皮革和皮肤方面。得益于我们的
具有分类的 PBR 材质数据集，我们的方法能够估计更准
确的 PBR 材质，实现逼真的光照和材质编辑。

TABLE I
与以往数据集的比较（FBHR [2] 、AFHIR [3] 和 TR [1] ）。

“Open” 表示数据集是开源的。“Type” 表示数据类型，而 “Scan” 表
示扫描自真实数据。“Render” 表示数据支持的渲染器类型。“Geo” 表
示数据集中的几何数据。“Skin” 表示数据集是否增强了皮肤的真实感。

Open Type Render Geo Skin
FBHR / Synthetic Neural / /
AFHIR / Synthetic PBR+Neural Depth /

TR / Scan Neural / /
Ours ✓ Scan PBR Surface ✓

III. OpenHumanBRDF 数据集

以往的研究已经建立了一些材料数据集，如表格 I 所
示，FBHR [2] 和 AFHIR [3] 都建立了一个用于从单张
图像估计人类 PBR 材料的数据集。然而，这些数据是合
成的，与真实场景有一个固定的差距。 TR [1] 建立了一
个用于肖像重光的真实数据集，其中材料数据包括法线和
漫反射反照率，但不支持 PBR 渲染。需要注意的是，这
些数据集都不是开源的，我们将在本文被接受后发布我们
自己的数据集。
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在工业中生成高质量的 PBR 材质数据集是重要且具有
商业价值的。PBR 反向渲染的病态问题通常要求有经验
的艺术家进行繁琐的调整。此外，人体材料复杂，不同个
体的外观差异很大。所有这些因素导致了高质量开源人体
PBR 材质数据集的缺乏。
基于大量的实验数据，RTR [6] 计算出了真实世界中典

型材料的镜面反射率的数值范围，涉及人类相关材料的有
头发、皮肤、织物和皮革。在大多数情况下，它们也是全身
的主要材料。为了使人类 PBR 材料数据的生产可行并简
化过程，我们做出一个合理的假设，即全身主要包含四种
材料类别，即头发、皮肤、织物和皮革。参考 RTR [6] 中
这些材料镜面反射率的统计范围，我们为每种材料设置了
一个值。此外，基于不同材料粗糙度的大致大小关系（从
小到大：皮革、皮肤、头发、织物），我们在 Blender 中调
整了每种材料的粗糙度值，以确保在不同光照下的真实外
观。最终设置如表 ?? 所示。此外，我们收集了 1092 张
HDR 环境贴图（来自 [40] 的 782 张真实世界贴图，以及
我们创建的 310 张合成贴图），它们用于在 Blender 中渲
染外观。
在确认材料的参数设置后，我们从 RenderPeople [41]

收集了 147 个高质量的人体模型，这些原始数据是从现实
世界中扫描的。为了涵盖广泛的人类多样性，我们制定了
三个标准。（1）我们选择的模型在男性和女性之间保持 50
% 的平衡。（2）所有人体模型来自六个种族，包括亚洲人、
黑人、印度人、中东人、白人和西班牙裔/拉丁裔，每个种
族占 16.7 % 。（3）所涵盖的年龄范围是所有年龄段中最
大的，为 19-50 岁。
基于基础数据和合理的设置，我们在 Blender 中构建了

OpenHumanBRDF 数据集。(1) 我们标记了每个人体模型
的头发、皮肤、织物和皮革区域。(2) 根据上述设置，我
们手动调整每个类别的粗糙度、镜面反射率和次表面散射。
(3) 我们为每个人体烘焙材质 UV 贴图，包括法线、漫反
射反照率、粗糙度、镜面反照率、次表面散射和位移贴图。
(4) 我们固定相机，旋转人体模型，并在两个环境贴图下
渲染外观。
通过以上处理，我们可以获得合理的材质图，与仅使用

原始收集数据的结果相比，渲染出更加真实的外观。正如
图 ?? 所示，(a) 中的织物（裙子）有不合理的高光，使其
看起来像塑料且不真实。我们可以发现 (b) 看起来更加真
实，证明了我们的 PBR 材料设置是准确的。此外，通过
对比 (a)、(b) 和 (c)，我们可以看到材料中的次表面散射
增强了皮肤的真实感，特别是在鼻子和手的部位。
我们生成了 147 组数据，其中 127 组用于训练，20 组用

于测试。对于训练数据，我们为每个模型渲染 100 组图像。
因此，训练集总共包含 12,700 组数据。在渲染图像集时，
初始视角为相机直接面向模型。然后，我们围绕模型均匀
旋转相机一圈，渲染 100 次以获得多视角渲染结果。对于
测试数据，我们在初始视角下为每个模型渲染 10 组图像。
因此，测试集总共有 200 组数据。图 ?? 中展示了三个样
本，图像集的分辨率是 512× 512 或 4096× 2048（仅环境
贴图）。每个集合包括前景遮罩、PBR 材料（法线、漫反
射反照率、粗糙度、镜面反照率、次表面散射和位移）以
及五个在不同环境贴图下的重新光照结果。位移数据呈现
了从几何表面到世界中心平面的距离。需要注意的是，材
料类别的边界可能是模糊的，例如头发和皮肤，这可能导
致细微的分类错误。这也是为什么我们不简单地将材料估
计视作分类任务的原因。
给定一张单一的人类图像，我们的任务是估计 PBR 材

质，包括法线、漫反射反照率、粗糙度、镜面反照率、位移和
次表面散射。从单张图像中估计六种材质图是一项具有挑
战性的任务。为了充分利用材质监督信息，并使模型的训
练更容易拟合，如图 ??所示，我们提出了 HumanMaterial
，并采用逐步训练策略来处理这一任务。HumanMaterial
首先使用三个先验模型来估计六种材质先验。每个模型分
别估计一种、两种和三种材质。随后，使用联合优化来优
化结果。

Fig. 2. 先验模型的结构。三个先验模型的网络相似，它们之间的区别仅
在于输出的材料地图。每个卷积块将执行一次上采样或下采样。类似于
图 ?? ，我们也使用指导编码器从“输入”中提取指导特征并进行融合。

HumanMaterial 包含两个阶段：（1）以单张全身图像作
为输入，使用 [42] 提取“前景”（如果未提供“掩膜”），然
后使用三个先验模型来估计材料先验（见 Sec. ?? ），这些
模型是在我们的 OpenHumanBRDF 数据集上训练的。（2）
基于三个预训练的先验模型，我们设计了一个引导编码器，
用于从估计的先验材料中提取引导特征。随后，我们设计
了一个 Finetuning Model （FTM ）来优化先验。该模型
以前景图为输入，并利用引导特征来指导解码过程。在联
合优化后，FTM 估计最终结果。
为了实现从单张图像中估计六个材质图，并使其更具实
用性，一个直接且有效的方法是使用多个模型进行材质估
计。这可以在一定程度上简化估计过程，同时提高准确性
和可靠性。此外，当硬件资源有限时，独立地训练三个具
有不同功能的模型可以更好地利用资源，相较于将所有功
能集成到一个模型中。
根据材料贴图之间的相关性，我们精心设计了每个先验
模型的目标估计图。具体来说，法线和位移信息与几何表
面密切相关。因此，我们创建一个 Geometry Prior Model (
GPM) 来估计它们。在数据构建过程中，我们根据材料类
别设置 R、S 和 SSS 的值。基于此，我们只需使用一个
RSS Prior Model ( RPM) 即可有效地估计它们。值得注
意的是，在材料类别的边界处存在类别混合。因此，我们
不能简单地将 R、S 和 SSS 的估计视为分类任务。最后，
我们设计了一个 Albedo Prior Model ( APM) 来准确估计
剩余的漫反射反照率。
如图 2 所示，三个先验模型在网络结构上具有相似性。
它们每个的输入都是“输入”图像和“遮罩”，但这三个模
型之间的主要区别在于网络输出的通道。具体来说，GPM
的输出为四个通道，包括三个通道的法线和一个通道的位
移。APM 的输出是三通道的漫反射反照率。RPM 的输出
也是三个通道，包含三个单独的通道，即粗糙度、镜面反
射反照率和次表面散射。
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(a) Fixed Single (b) Fixed Multi (c) Random

Fig. 3. 用于 PBR 渲染的三种光照类型。“固定单点”指的是在固定位
置的单点光源。“固定多点”指的是在固定位置的多点光源。“随机”指
的是在正半球上随机位置的单点光源。

先验模型呈现了一个编码器-解码器结构。首先，输入
图像进行 1×1 卷积操作。然后，通过四个卷积块进行下
采样，在从“输入”中提取指导特征后，使用一个变换器
块进行指导特征的融合和潜在特征编码，接着它通过一个
四层的卷积块进行上采样。在上采样过程中，通过跳跃连
接来融合相同尺度的特征。最后，通过微调模块输出目标
图像。下采样和上采样过程中通道的数量依次为 64, 128,
256, 512, 512, 512, 256, 128 和 64。卷积块的结构和微调
模块的结构分别在图 2 的左下角和右下角展示。卷积块
包含 1×1 和 3×3 卷积操作，如上采样和下采样、规范化
和激活函数。微调模块包含三组卷积和残差连接操作。经
过多层感知器（MLP）和 sigmoid 激活函数后，可以获得
目标图像。

A. Finetuning Model

训练三个独立的先验模型来估计多种材料是一种有效的
策略，并且减少了只使用单一模型的任务难度。但这也削
弱了不同材料之间的联系，使得难以保证物理合理性。基
于先验模型估计的材料先验似乎具有适当的性能。将其
作为初始材料，然后通过联合优化进一步增强材料组合
的合理性是一个合理的微调策略。因此，我们构建了一个
Finetuning Model 来处理这个任务。
如图 ??所示，FTM包含一个潜编码器、四个材料（Nor、

Disp、Diff 和 RSS）解码器，以及四个指导编码器。FTM
的输入是“前景”和三个先验模型的估计先验。潜编码器
将“前景”编码为潜在特征，并作为四个材料编码器的输
入。同时，指导编码器用于将先验编码为指导特征，也作
为四个材料编码器的输入。通过融合潜在特征和指导特征
然后进行解码，可以获得最终的材料。
潜在编码器和四个材料解码器的结构与先验模型相同。

引导编码器由九个卷积块组成，其通道数依次为 64、64、
64、128、128、128、256、256 和 256。这个卷积块的结构
与先验模型中的卷积块结构一致。
为了在模型训练过程中计算渲染损失，我们采用了一种
基于物理的渲染着色器。这个着色器可以有效地模拟光线
的物理行为。它是在渲染方程的基础上实现的，该方程考
虑了光线在表面上的相互作用和反射。我们通过以下公式
计算表面反射：其中，L 代表渲染结果，x 是几何表面上
的一个点，Li 是光强。materials 包含法线 ( n )、漫反射
反照率 ( d )、粗糙度 ( r )、镜面反照率 ( s )、次表面散
射 ( sss ) 和位移 ( disp )。需要注意的是，位移表示当前
相机下表面点 x 到世界中心的距离。wi 和 wo 分别代表光
线的入射方向和出射方向。fr 是 BSDF，它定量描述表面

反射率如何随着入射光的不同方向变化，我们采用 Disney
BSDF 模型 [43] 来进行计算。

B. 损失函数
我们的模型由三个先验模型和一个微调模型组成。在
训练过程中，这些模型的损失主要包括基于像素的 L1 损
失和渲染损失。由于每个模型的任务不同，我们根据估计
的对象为每个模型设计了一种 Controlled PBR Rendering
（CPR ）损失。因此，我们的方法是在一个联合损失函数
Ltotal 上进行训练的，其可以通过以下公式计算：

Ltotal = Lg
p + Lg

cpr︸ ︷︷ ︸
Geometry

+La
p + La

cpr︸ ︷︷ ︸
Albedo

+Lr
p + Lr

r︸ ︷︷ ︸
RSS

+Lm
p + Lm

r︸ ︷︷ ︸
Finetune

,

(1)
其中，Lp 表示基于像素的 L1 损失，Lcpr 表示 CPR 损失，
而 Lr 表示重光照损失。
像素级的 L1 损失 Lp 可以通过以下公式计算：

Lp =

all∑
i

(||pred− gt||1), (2)

，其中 all 取决于每个模型的估计目标，例如，GPM 的目
标是法线和位移，而 APM 的目标是漫反射反照率。
单张图像的材质估计是一个病态问题，验证材质准确性
的有效方法是计算在各种光照条件下的渲染损失。得益于
我们的材质数据，我们可以在训练过程中生成在任意光照
下渲染的 GT 和估计材质。渲染所用的光照越多样，材质
估计就越稳健。
因此，我们设计了一种多照明渲染损失用于训练。它包
含 M （设置为 37）种用于 PBR 渲染的照明，其中 36
种为固定且不同位置的点光源（如图 3 (b) 所示），1 种
为随机位置的点光源（如图 3 (c) 所示），具有随机光强
（3.0-8.0）。在图 3 (b) 中，在 XOZ 和 Y OZ 平面内，相
邻点光源之间的角间隔为 10◦ 。这个角度间隔足以在大多
数场景中准确描绘照明方向。基于 GT 和估计材料，我们
在这些照明下渲染外观并计算损失，多照明渲染损失（Lr

）按以下公式计算：

Lr =

M∑
i

||(R(gt, lighti),R(pred, lighti))||1, (3)

其中 pred 为估计材料，gt 为 GT 材料，R 为 PBR 着色
器，lighti 为渲染用的照明。
损失函数的目的是确保每种材料特性能够独立优化，同
时保持物理合理性。关键思想是固定不相关的参数（可以
使用 GT 数据或将其设置为物理上合理的值以尽量减少干
扰），从而使待优化材料在渲染过程中发挥最显著的作用。
此外，在设置不相关参数时，应考虑材料的真实性，并避
免设置极端值，以降低模型的泛化能力。
具体而言，（1）对于 Geometry Prior Model ，我们需要
使渲染结果中的高光更容易出现。这可以增强法线和位移
对渲染结果细节的影响。因此，我们将粗糙度设置为 0.2，
并设置中等强度的镜面反射反照率（0.5）。（2）对于 Albedo
Prior Model ，减少高光的出现可以增强漫反射反照率对
渲染结果的重要性。因此，我们将粗糙度设置为 0.8，并
将镜面反照率设置为 0.03，尽量减少镜面反射在物理合理
范围内的影响。使用次表面散射和法线的 GT 数据消除几
何干扰。（3）对于 RSS Prior Model ，提升性能的关键是

www.xueshuxiangzi.com



5

G
T

O
ur

s
H

AT
SN

et
R

A
D

N

N D R S N D R S N D R S

Fig. 4. 在 OpenHumanBRDF 数据集上的 PBR 材质估计中，与之前工作的性能对比（RADN [13] 和 HATSNet [14] ）。图 ?? 中展示了“输
入”、估计的“Disp”和“SSS”以及“我们的方法”。“N”表示法线，“D”表示漫反射反照率，“R”表示粗糙度，“S”表示镜面反照率。重光照的结
果如图 5 所示。更多细节请参见第 ?? 节。

增强高光对渲染结果的影响。基于此，我们认为直接使用
GT 数据（法线、位移和漫反射反照率）可以在高光中提
供多样性，是最佳选择。这样，Lcpr 可以通过

Lcpr =

M∑
i

||(R(pred, cm′, lighti)−R(gt, cm′, lighti))||1,
(4)

定义，其中 R是 PBR着色器，M（设为 37）意味着 PBR
渲染的照明种类，lighti 是用于渲染的照明，而 cm′ 则表
示受控材料。需要注意的是，HDR 环境图在光源的数量、
强度和颜色方面比点光更为复杂。为了避免环境图对渲染
结果造成超过预估材料的影响，我们仅计算在 M 照明下
的渲染损失。M − 1 是在固定位置下的点光源，其中一个
是在随机位置下的点光源，具有随机光强度。

在微调模型训练期间，理论上需要加载先验模型，并将
预测的材料作为材料模型的输入。然而，由于 GPU 的图
形内存有限，我们无法在训练时同时加载先验模型和材料
模型。因此，为了使训练可行，在训练材料模型时，我们
直接使用 GT 材料作为输入。在测试时，先验模型预测的
材料被用作材料模型的输入。
三个先验模型和一个材料模型是独立训练的。所有这
些模型都是在单个具有 24GB 内存的 NVIDIA RTX 3090
GPU 上以批量大小为 1 训练最多 100 个 epoch。完成
这样的训练过程对于每个先验模型大约需要两天，对于
Finetuning Model 需要三天。我们使用 TensorFlow [44]
实现我们的方法。我们采用 AdamW优化器进行损失优化，
学习率设置为 1e-4。
我们首先进行定性和定量实验，以验证我们的方法在

OpenHumanBRDF 数据集和真实数据上的性能。然后，
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Input GT Ours HATSNet RADN Input Ours SL HATSNet RADN Ours SL
HATSNet RADN

Fig. 5. 估计材料的重新照明结果。 估计的材料图来自图 4 （左边的样本来自 OpenHumanBRDF 数据集）和图 ?? （右边的样本是实际数据上
的结果）。请参见附加视频中的动态光照下的渲染结果。

我们进行消融研究，以验证训练策略和各个组件的有效性。
为了验证我们方法的有效性，我们从两个方面与相关工

作进行比较：PBR 材质估计和重新光照。
PBR材料估计。 RADN [13]和 HATSNet [14]从近似

平面图像中估计材料，两种方法都可以估计高质量的 PBR
材料，包括法线，漫反射反照率，粗糙度和镜面反照率。
我们从头开始在 OpenHumanBRDF 上训练它们。 SL [5]
的目标与我们的工作类似，并通过将物理引导的架构与一
个预训练框架结合来执行人类再光照。通过自监督的预训
练策略， SL 可以估计 PBR 材料，包括法线，漫反射反
照率，粗糙度和镜面反照率。尽管作者没有发布他们的数
据集和代码，他们提供了一个用于推理的网站。为了公平
比较，我们只在真实数据上将我们的方法与 SL 进行比较。
重光。我们比较了重光性能，使用了 FBHR [2] 和 TR

[1] 。FBHR 将人体外观分解为反射率和依赖于光的残余
项，即便它只估算单一材质（漫反射反照率），也实现了令
人印象深刻的重光效果。TR 在深度学习框架中引入了每
像素光照表示，并明确建模了外观的漫反射和镜面反射组
件，产出令人信服的重光肖像。基于我们的数据集，我们
可以生成 FBHR 和 TR 所需的训练数据，并且我们从头
开始训练了它们。
为了定量评估我们的方法和对比方法的材料估计性能，

我们计算了模型估计的材料图与 GT 数据之间的 PSNR
（表 II ）。此外，我们还计算了在各种照明条件下渲染结

果的 PSNR，例如点光源、真实环境图和合成环境图。
为了展示我们方法（HumanMaterial ）的有效性，我们
在 OpenHumanBRDF 数据集和真实数据上进行了对比实
验。用于材料估计的输入图像如图 ?? 所示。
如表 II 所示，我们的方法在“材质”和“重新照明”两
方面几乎都达到了最佳和具有竞争力的性能。其主要原因
是我们方法的渐进训练策略可以在优化过程中减少各种材
质的干扰，从而更容易实现模型拟合。材质估计越准确，
重新照明结果的性能就越高。基于神经着色器方法的在真
实光照下的重新照明方法（FBHR和 TR）相比基于 PBR
方法（RADN 和 HATSNet ）的“重新照明”性能更好，
但在合成光照下没有重现这一结果。我们的结果在“真实”
环境下的“重新照明”性能具有与神经着色器方法竞争的
优势，但在“合成”环境下，我们的方法表现更优。这是
因为神经着色器方法依赖训练数据中的光照种类，重新照
明效果容易过拟合。当在训练数据中没有新的或相似的光
照进行重新照明时，这些方法在实现准确的重新照明上会
遇到困难。基于 PBR 的方法可以估计出适合渲染的材质，
并能在任意光照下进行稳健的渲染。
如图 4 和图 ?? 所示，得益于逐步训练策略，与对比方
法相比，我们估计的法线包含更多细节，漫反射反照率的
色调也更加准确。SL 没有在我们的数据集上训练，阴影
或高光被烘焙在估计的漫反射反照率中（图 ?? ），而在我
们数据集上训练的其他方法的烘焙阴影更少。这证明我们
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Input GT Ours FBHR TR GT Ours FBHR TR Input Ours FBHR TR Ours FBHR
TR

Fig. 6. 与之前工作的性能比较（FBHR [2] , TR [1] ）在 OpenHumanBRDF 数据集和真实数据上的重光照。左边三个是 OpenHumanBRDF
数据集上的结果，右边三个是真实数据上的结果。更多细节见第 ?? 节。

的数据集接近真实场景，并且估计出更高质量的漫反射反
照率是有效的。此外，我们展示了图 5 中材料的重新照明
结果。与其他方法相比，我们的方法可以估计次表面散射
（图 ?? ），这有助于在皮肤区域产生逼真的高光。
为了评估神经着色方法的重新照明性能，我们在

OpenHumanBRDF 数据集和真实数据上与 FBHR 和 TR
进行了对比实验（图 6 ）。当新的光照条件复杂时，基于
神经渲染的方法难以实现准确的重新照明结果。复杂光照
场景主要表现为：（1）输入图像的光照与新光照不同；（2）
环境图中光源之间的差异（颜色或强度）很大。在复杂的
新光照条件下，FBHR 和 TR 产生了一些伪影，并且难
以实现逼真的重新照明结果。由于估算出的准确可渲染的
PBR 材质贴图，我们的方法在复杂光照下实现了准确的
重新照明，并产生了更逼真的皮肤反射效果。
我们在 OpenHumanBRDF 数据集和真实数据上进行了

广泛的消融实验，以验证我们的训练策略和各个组件的有
效性。具体来说，我们展示了微调、CPR 损失、引导特征
融合、多光源渲染、次表面散射效果以及位移效果的影响，
并进行了六种不同设置的实验：(1)“w/o Guid”表示微
调模型不使用指导图进行解码，而是直接使用 Finetuning
Model 来估计最终的材质图。(2)“w/o P-Guid”表示微
调模型使用输入图像作为指导图，并直接使用 Finetuning
Model 来估计最终的材质图。(3)“w/o Opt-C”表示在先
验模型训练过程中不使用 CPR 损失，并直接通过先验模

型估计材质结果。(4)“w/o Opt”表示直接使用先验模型
的材质估计结果而不进行微调。(5)“w/o SSS”表示在重
光照过程中不使用次表面散射。(6)“w/o Disp”表示在重
光照过程中不使用位移，也就是说将表面几何形状近似为
平面。

如表 II 和图 7 所示，通过仔细观察，我们发现完整模型
（“Full”）的结果最接近 GT。基于设计良好的结构，“w/o

Guid.”取得了令人印象深刻的表现。当未使用先前模型的
初始材料（“w/o P-Guid.”）时，我们发现直接使用输入图
像指导解码过程也提高了性能。这就是为什么先前模型使
用引导特征融合操作的原因。基于上述结论，“w/o Opt.”
和“Full”的结果表明微调操作可以进一步提升材料估计
的性能。

在计算 GPM 和 APM 的渲染损失时，使用 CPR 的
“w/o Opt”在“N”，“Disp”和“D”方面比“w/o Opt-C”
具有更高的准确性。这表明 CPR 减少了非优化材料对渲
染结果的干扰，从而增强了材料估计的鲁棒性。

次表面散射可以使皮肤的反射更加真实，而位移能够正
确地表示几何表面，有助于实现细节渲染。因此，如表 II
和图 ?? 所示，“Full”的重新照明性能优于“w/o SSS”和
“w/o Disp”，并且皮肤区域更加真实。
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TABLE II
材料和渲染结果误差（以 PSNR 衡量）在 OpenHumanBRDF 数据集上的对比，涉及之前的工作（RADN [13] ，HATSNet [14] ，FBHR [2] ，
和 TR [1] ）。“N” 代表法线，“D” 代表漫反射反照率，“R” 代表粗糙度，“S” 代表镜面反照率，“SSS” 代表次表面散射。“Disp” 代表位移。

“Point” 表示在如图 3 所示的固定单点光源下的再光照。“Real” 表示在四个真实 HDR 环境图下的再光照。“Syn” 表示在合成 HDR 环境图下
的再光照。“Relit”表示再光照结果。最佳得分以粗体显示，第二佳得分以下划线表示。

Method
Material Relighting Mean

N D R S SSS Disp Point
Real

Syn Material Relit. Total
Real_1 Real_2 Real_3 Real_4

RADN 20.3 26.0 22.4 38.1 / / 21.4 21.5 21.9 21.7 21.8 22.6 26.7 21.9 24.3
HATSNet 20.5 26.2 22.9 38.4 / / 21.9 21.7 21.9 21.8 22.0 22.8 27.0 22.0 24.5
FBHR / 25.7 / / / / / 21.9 22.7 22.4 22.1 20.5 25.7 21.9 23.8
TR 19.5 25.9 / / / / / 22.0 23.1 22.6 22.3 20.7 22.7 22.1 22.4
Ours 21.2 27.1 24.1 39.5 41.6 28.8 23.2 22.4 22.9 22.5 22.3 24.5 30.4 22.9 26.7

C. 应用
HumanMaterial 能够从单个全身图像中有效估计出

PBR 材质。这些估计出的材质可直接用于 Blender 渲
染，并可应用于多种应用场景，如重新照明和材质编辑。
材质编辑。如图 8 所示，我们进行了一个类别级别的

外观编辑。由于我们的方法可以通过分类估计 PBR 材料，
我们可以从估计得到的粗糙度、镜面反射反照率或次表面
散射中提取头发、皮肤、织物和皮革的蒙版。然后，我们
可以轻松地编辑这些材质，例如将衣物从织物改为闪亮的
皮革，改变衣物和头发的颜色。我们在附带的视频中提供
了编辑演示。

D. 局限性
我们的模型在处理强光照的样本时表现出困难。正如

图 9 所示，高光和阴影可能会融入到漫反射反照率中。造
成这种情况的原因可能是输入是一张单独的图像，只有单
一视角和单一类型的照明。这使得分离材质和照明变得极
其困难。一个稳健的光感知模型或对输入图像的处理（如
去除高光和阴影）是解决这一问题的可行方法。真实世界
中与人体相关的材料相当复杂，我们的数据集考虑了四种
最相关的材料，这限制了模型的鲁棒性，并使得难以处理
复合材料，例如有灰尘的织物。
我们提出了 HumanMaterial ，这是一种从单张图像进

行全身 PBR 材料估计的方法。我们的方法主要包括以下
核心点：（a）构建一个高质量的人体 PBR 材料数据集，
该数据集具有逼真的皮肤表现。（b）提出一个设计良好
的模型（HumanMaterial ），采用渐进训练策略，包括两
个阶段，从先验模型中获得初始材料，通过联合优化微
调以获得最终材料。（c）基于设计良好的损失，我们在
OpenHumanBRDF 数据集上训练模型（HumanMaterial
），以估计可渲染的 PBR 材料，并使用 Blender 实现逼真
的重新照明和材料编辑。在 OpenHumanBRDF 数据集和
真实数据上的大量实验表明了我们方法的优越性能。
未来工作。由于模型参数和计算资源的限制，我们估计
材质的 PBR 分辨率为 512 × 512 。未来，我们将探索构
建一个更高效的网络，并设计一个有效的策略以生成更高
分辨率的结果。
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