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摘　要　在计算机视觉领域中,三维人脸重建是一个具有研究价值的方向,高质量地重建出三维人脸在人脸识别、防伪、游戏娱

乐、影视动画和美容医疗等领域具有重要的意义.近二十年来,虽然基于单幅图像的三维人脸重建领域已经取得很大的进展,

但使用传统算法进行重建的结果仍会受到人脸表情、遮挡、环境光的影响,并且会出现重建效果精度不佳和鲁棒性不足等问题.

随着深度学习进入三维人脸重建领域,各种优于传统重建算法的方法相继出现.文中首先重点介绍了基于深度学习的单幅图

像三维人脸重建算法,将算法按不同的网络架构分为４类,并对各类最具有代表性的方法进行了详细阐述.然后汇总了基于单

幅图像的三维人脸重建算法常用的三维人脸数据集,并在数据集上对具有代表性的方法进行了性能评估.最后对基于单幅图

像的三维人脸重建领域进行了总结与展望.
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Abstract　Inthefieldofcomputervision,３Dfacereconstructionisavaluableresearchdirection．Highqualityreconstructionof

３Dfacescanfindapplicationsinfacerecognition,antiＧproofing,animationandmedicalcosmetology．Inthelasttwodecades,alＧ

thoughgreatprogresshasbeenmade３Dfacereconstructionbasedonasingleimage,theresultsofreconstructionusingtraditional

algorithmsarestillfacingthechallengeoffacialexpression,occlusionandambientlight,andtherewillbeproblemssuchaspoor

reconstructionaccuracyandrobustness．Withtherapiddevelopmentofdeeplearningin３Dfacereconstruction,variousmethods

whicharesuperiortotraditionalreconstructionalgorithmshaveemerged．Firstly,thispaperfocusesondeepＧlearningＧbasedreconＧ

structionalgorithms．Thealgorithmsaredividedintofourcategoriesaccordingtodifferentnetworkarchitecture,andthemost

popularmethodsaredescribedindetail．Thencommonlyused３Dfacedatasetsareintroduced,andperformanceofrepresentative

methodsareevaluated．Finally,conclusionsandprospectsofthesingleＧimageＧbased３Dfacereconstructionaregiven．
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１　引言

近年来,三维人脸重建技术发展迅速,一方面是由于二维

图像信息的局限性,使其包含的身份特征信息相比三维数据

不够全面,因此很多学者尝试使用三维数据进行人脸的研究;

另一方面,三维人脸重建也具有广泛的实际应用价值,在人脸

识别、游戏娱乐以及医疗美容等领域都有很好的应用前景.

目前三维人脸数据在实际应用中还存在采集不便、数据

量大、易受外界条件干扰等不足,考虑到二维图像采集的普遍

性和便捷性,基于二维人脸图像进行三维重建,构建出三维人

脸数据成了为一个值得探索的方向.

三维人脸重建的研究方法可以分为基于多幅图像的三维



人脸重建与基于单幅图像的三维人脸重建,基于多幅图像的

三维人脸重建能够获取人脸多个角度的信息,具有更好的准

确性和鲁棒性,而基于单幅图像的三维人脸重建更便捷、快

速、易于实现,因此具有更广阔的前景.

与基于多幅图像的人脸重建相比,基于单幅图像的人脸

重建可获取的信息量受到较多限制,这也是其面临的主要挑

战.具体来说,主要体现在以下几个方面:

(１)当使用多幅图像进行三维人脸重建时,可以从不同的

视角获取人脸的形状信息,因此该模型建立的三维人脸的精

度较高;而使用单幅图像重建时,仅能够从一个视角提取人脸

的三维信息,因此其难度要远大于多幅图像.

(２)使用多幅图像进行三维人脸重建时可以通过三角测

量来估计人脸特征的深度信息,而使用单幅图像进行三维人

脸重建时求解空间大,是一个病态问题,因此难以准确学习到

人脸的深度信息.

(３)基于单幅图像进行三维人脸重建时,人脸的解集存在

因投影带来的多义性,因此该算法需要先验知识来辅助其获

取度量重建,如何设定模型的假设,以恰当的方式引入先验知

识也是研究的主要难点.

传统的三维人脸重建算法主要依赖于通用人脸模型,其

通过关键点进行三维重建,这种方法虽然能够快速重建出三

维人脸,但是在计算过程中会丢弃大量有用信息,导致重建结

果整体上比较粗糙.由于卷积神经网络能够很好地学习二维

图像中多层次、多尺度的特征,因此基于深度学习的单幅图像

三维人脸重建效果在重建精度和鲁棒性上均有显著提升.

近年来,基于深度学习的单幅图像三维人脸重建吸引了

大量研究,并取得了丰硕的成果.本文在较全面地分析这些

工作的基础上,系统地梳理了相关算法,将基于深度学习的单

幅图像三维人脸重建算法按照神经网络架构的不同分为基于

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)的三维

人脸重建算法、基于图卷积网络(GraphConvolutionalNetＧ

work,GCN)的三维人脸重建算法、基于自编码器(AutoEnＧ

coders,AE)的三维人脸重建算法和基于生成对抗网络(GeＧ

nerativeAdversarialNetwork,GAN)的三维人脸重建算法４
个类别;详细地阐述了每种方法的思想、步骤及特点;在主流

评测数据集和平台上对具有代表性的算法进行了性能评估;

对基于深度学习的单幅图像三维人脸重建领域未来面临的挑

战和发展方向进行了分析和展望.

２　相关工作

２．１　三维人脸重建算法的发展历程

基于单幅图像的三维人脸重建领域发展至今已存在大量

的算法,图１以时间顺序给出了各个时间节点上具有代表性

的算法.

图１　单幅图像的三维人脸重建算法在各时间节点的代表性算法

Fig．１　Representativealgorithmofsingleimage３Dfacereconstructionalgorithmateachtimenode

　　基于单幅图像的三维人脸重建算法主要有３个类别:第

一个类 别 是 基 于 三 维 可 变 形 模 型 (３D Morphable Model,

３DMM)的三维人脸重建方法;第二个类别是基于深度学习的

三维人脸重建方法;第三个类别是融合三维可变形模型与深

度学习的三维人脸重建方法.本文主要从使用深度学习模型

的角度来介绍基于单幅图像的三维人脸重建方法.

２．２　传统的三维人脸重建算法

传统的三维人脸重建算法主要是基于三维可变形模型[１]

进行的,该模型由 Blanz和 Vetter于１９９９年提出,是一个基

于统计学的三维人脸模型.该模型的核心思想是将人脸的面

部空间视为线性空间,将在数据集中计算得到的人脸的平均

形状与平均纹理作为人脸空间的线性基常量,把三维人脸重

建问题转化为输入图像在线性基下的系数求解问题.该算法

将人脸的形状和纹理分别用向量Si和Ti表示,平均形状和平

均纹理分别用S
－

和T
－

表示,然后用以下的方式来重建输入图

像对应的三维人脸:

Smodel＝S
－

＋ ∑
m－１

i＝１
αiSi (１)

Tmodel＝T
－

＋ ∑
m－１

i＝１
βiTi (２)

其中,Si和Ti分别表示人脸形状和纹理的主成分分析向量,αi

和βi分别表示人脸形状和纹理的主成分分析向量所对应的系

数.三维可变形模型的目的是求解出最优的形状系数和纹理

系数,生成与输入图像相对应的三维人脸.三维可变形模型

重建的流程如图２所示.

图２　３DMM 模型的流程图[１]

Fig．２　Flowchartof３DMM[１]

若要提高三维人脸重建算法的精确度,则需要将３D 扫

描仪扫描出的三维人脸数据作为算法训练的数据集.在三维

人脸重建领域发展之初,为了解决因数据的空白而导致的三

维人脸重建效果不佳的问题,Paysan等[２]于２００９年发布了

公开可用的巴塞尔人脸模型(BFM),其基本原理仍然是三维

可变形模型.该模型的数据集包括２００个自然面孔的３D扫

描人脸,通过为 BFM 提供更高精度的形状和纹理来重建三

维人脸,实验结果表明,使用巴塞尔人脸模型重建出的三维人

脸的质量超出了当时的其他模型.与 BFM 解决人脸数据量

不足的问题的初衷类似,大规模人脸模型(LargeScaleFacial

Model,LSFM)[３]的提出也是为了解决此问题.LSFM 模型

的数据集包含了９６６３条三维人脸的数据,其中不仅有普通常

见的人脸,还存在着大量的长相独特的人脸.该模型从特殊

１４何嘉玉,等:基于深度学习的单幅图像三维人脸重建研究综述



面孔的重建性能方面,对３D人脸重建做出了新的改进.

三维可变形模型的提出极大地降低了人脸重建的复杂

度,对于多数情况下的人脸都可以重建出很好的效果,但是该

算法对输入图像中人脸的姿态和表情有较强的约束,降低了

算法的适用性.FacewareHouse实验室[４]在３DMM 的基础

上提出了一种具有表情建模能力的双线性人脸模型,该模型

的表现力相比３DMM 得到了很大的提高.该模型在训练时

使用了具有表情的人脸作为训练数据,尽管数据集中的人脸

仍是在有约束条件下采集的,但是其引入人脸表情的思想促

进了三维人脸重建算法的发展.

当面对无配合采集的人脸图像时,大多数三维重建算法

对人脸形状和纹理的重建仍有较大困难,Booth等[５]首次提

出了在无约束条件下进行三维人脸重建的算法,该算法在

３DMM 中学习了改进的人脸纹理特征,简化了算法的拟合

策略.

另外,尽管三维可变形模型将人脸的面部空间转换为形

状和纹理的线性表示简化了人脸的重建过程,但是有限的线

性解空间会导致模型表达力较弱以及重建出的人脸存在面部

局部区域失真和模糊等问题.针对上述问题,Vlasic等[６]开

创性地提出了双线性模型,在身份和表情两个维度上对人脸

模型进行参数化;Yang等[７]将身份和表情的双线性模型应用

于人脸形状的拟合.上述两种算法均提高了重建模型的表现

力,有效地弥补了三维可变形模型的缺陷.

３　基于深度学习的三维人脸重建算法

近年来,深度学习在计算机视觉等领域取得了令人印象

深刻的效果,在三维人脸重建工作中也出现了该领域的大量

研究工作,使基于深度学习的三维人脸重建成为了目前的热

点研究方向.本文将基于深度学习的三维人脸重建算法按照

不同的网络架构划分为４个类别,然后分别阐述了每个类别

中代表性算法的思想及其实现过程.

３．１　基于卷积神经网络的三维人脸重建算法

经典的三维可变形模型在进行基于单幅图像的三维人脸

重建时,能够很好地恢复其全局几何信息,具有快速、计算量

小的特点,但该模型在人脸局部细节方面描述得还不够准确,

导致重建出的三维人脸的精度相对较低.而卷积神经网络因

具有较好的特征表达和学习能力而被引入到单幅图像的三维

人脸重建领域[８].

但是,相比传统的三维可变形模型,卷积神经网络存在算

法复杂度高、缺乏先验知识等不足.如何把卷积神经网络和

三维可变形模型相结合,重建出较好的三维人脸成为了研究

者们比较关注的问题.Richardson等[９]提出了一种端到端的

三维人脸重建算法,该算法由两个网络模块组成,分别是

CoarseNet和FineNet.其中,CoarseNet模块通过３DMM 计

算得到三维人脸的系数,其作用是初步恢复出粗糙的人脸几

何,FineNet模块的作用是将CoarseNet模块得到的粗糙人脸

几何进行细化,两个模块通过连接层来连接.实验结果证明,

该算法不仅重建出了高精度的三维人脸,还加快了算法的运

行速度.类似地,Fan等[１０]提出的双神经网络结构算法、SCＧ

NN[１１]算法以及 UHＧE２FAR[１２]算法等均结合了卷积神经网

络与三维可变形模型的优点,使重建出的三维人脸具有较好

的表现力.

在三维人脸重建的过程中,若训练数据具备精确的标注

信息,则会降低模型重建的复杂度.而许多算法根据标注信

息进行三维重建时会存在或多或少的误差,其原因是在进行

图像对齐时容易存在差错.当对无约束或者低分辨率以及有

遮挡的图像进行人脸特征点检测时,即使是专业的人工标注

员也难以准确地对其进行定位.另外,当图像中的人脸处于

不同姿态时,对特征点标记的难度也会提高,这会对重建效果

产生较大的影响.Zhu等[１３]提出了３DDFA 算法来进行密集

人脸对齐,该算法将特征点标注问题转化为图像与模型拟合

的问题,通过将三维人脸模型拟合到图像上,计算出输入图像

特征点的位置.该算法可以解决由三维变换引起的外观变换

和自遮挡问题,对大姿态人脸和模糊图片等情况均表现出很

强的鲁棒性.

为了在准确性和速度方面对３DDFA 算法进行进一步优

化,MTＧCNN(MultiＧTaskCNN)[１４]算法使用级联多任务的卷

积神经网络来联合回归三维人脸形状.该算法在第一阶段运

用 MTＧCNN联合估计出三维人脸形状、二维特征点位置和人

脸的姿 态,然 后 将 二 维 特 征 点 位 置 信 息 提 取 到 的 MSIFs
(ModifiedShapeIndexedFeatures)作为第二阶段 MTＧCNN
的输入,最终回归出目标三维人脸.实验结果表明,该算法具

有精确的面部特征点检索功能和高效的计算率.除此之外,

研究人员还做了很多其他的尝试[１５],如不借助二维图像特征

点信息来回归出三维人脸的形状和纹理参数[１６]、预测出人脸

的姿态参数[１７]和表情参数[１８]等.Wu等[１９]提出了一种直接

从大量无三维标签的二维人脸数据中重建三维人脸的算法,

针对训练数据的不足,该算法设计了一种弱监督损失函数,使

其可以仅根据二维人脸图像来进行模型的学习.另外,该算

法通过缩小渲染人脸与输入人脸间的差距,来达到重建出具

有真实感纹理的目的.

在进行图像与模型的对齐时,有很多工作严重地依赖先

验知识来 减 少 深 度 模 糊,这 种 方 法 虽 然 取 得 了 不 错 的 效

果[２０],但由于３DMM 有限的解空间限制了其表达能力,因此

该算法仍有很大的改进空间[２１].另外,在进行图像渲染时,

很多工作通常是直接使用 ZＧbuffer进行渲染的,但是由于其

并不一定是可微的,因此会使其产生一定的误差.Zhu等[２２]

设计了 ReDA 图像拟合算法来解决上述问题,该算法的整体

框架如图３所示.该算法通过优化网络 Opt回归出形状残差

S以及３DMM 所需的形状、表情参数α和β,Pcam 和Ppos分别

表示摄像机的投影矩阵和位姿.通过初始化形状和纹理参数

生成初始化人脸S０,S′表示修正后的人脸,其中S′＝S０＋S,该

过程称为自由变形,其作用是减小初始三维人脸S０和最终三

维人脸S′间的距离,设计该过程的目的是解决３DMM 容量的

限制问题,以确保网格有足够的空间来处理输入图像.FFD_

ARAP表示自由变形的过程中产生的损失.ReDA 图像拟合

算法通过计算渲染图像和相应的真值之间的差异损失来进行

优化.
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图３　ReDA算法的框架图[２２]

Fig．３　ReDAalgorithmframework[２２]

为了实现增强的可微渲染,ReDA 算法将可微属性从单

一的颜色属性扩展到深度以及人脸解析掩码等更广泛的属

性,使其能够进行更加有效的密集学习.另外,ReDA借助软

栅格化的思想,将网格沿Z 方向分割成若干块,每一块都采

用传统的方法进行栅格化,然后使用一些具有不同核尺寸的二

维卷积运算沿空间和跨层进行聚合.实验结果表明,ReDA算

法能够建立较好的密集对应关系,重建出高质量的三维人脸.
精确的三维人脸重建往往需要采用迭代的算法不断进行

优化,这导致模型的计算成本很高,不利于实时或移动设备上

的应用.针对这个问题,研究人员做了很多尝试[２３].MoＧ
bileFace[２４]是一个能在移动设备上实时进行三维人脸重建的

算法,该算法基于 MobileNetCNN等轻量级网络来回归三维

人脸的形状,并将人脸的纹理引入到能量函数中,以达到提高

算法准确率的目的.实验结果表明,该算法在保持重建精度

的同时,模型的速度和占内存空间的大小均有显著改善.同

样,为了加快算法的运行速度,保持计算的实时性,３DDFA_

V２[２５]也引入了轻量级网络结构.３DDFA_V２是３DDFA[１３]

算法的改进,其将二维人脸关键点的标记问题转化为图像与

三维模型间的拟合问题.与３DDFA 不同的是,３DDFA_V２
算法引入了轻量级网络,并设计了元联合优化策略进行三维

可变形模型参数的回归,相比３DDFA 算法,该算法在精确度

与运行速度方面有进一步的提升.

VRNet[２６]使用体素的方式来表示重建出的三维人脸,该
算法不需要人脸对齐和建立密集对应关系,它采用了端到端

的训练方式直接回归出单张二维图像所对应的三维人脸,解
决了以往算法中存在的只有约束人脸的姿态和光照条件等因

素,才能重建出高质量的三维人脸的问题.
基于卷积神经网络的算法通常会依赖大量的标记数据,

但事实上公开可用的带有标注的三维人脸数据较少,这也是

基于深度学习的算法进行三维人脸重建面临的主要障碍之

一.针对这个问题,研究人员设计了很多增广数据的方法,把
合成的人脸数据和真实人脸数据组合进行模型训练.实践中

用于训练 网 络 的 数 据 分 为 以 下 ３ 类:真 实 的 三 维 人 脸 数

据[２７]、合成的三维人脸数据[２８]以及二者按不同比例的组合

数据[２０].Deng等[２９]认为由于训练标签不完整等的影响,合
成数据的准确性可能会有所下降.因此,他们提出了利用弱

监督学习来进行三维人脸重建的算法.该算法引入了一个将

像素色彩信息和感知损失信息组合的损失函数,利用混合的

图像信息进行弱监督学习,在进行重建时不需要三维人脸的

真实值数据.基于弱监督学习的三维人脸重建算法对数据的

要求较低,对模型训练友好,有望成为未来发展的一个重要

方向.

３．２　基于图卷积网络的三维人脸重建算法

卷积神经网络在计算机视觉领域展示了其特有的优势,
可以有效地提取图像的特征进行学习.但适用于卷积神经网

络处理的视觉数据中的像素点排列通常为整齐的矩阵形式,
而人脸特征点的排列呈非规则式网络结构,为此研究人员考

虑引入适用于处理网状拓扑结构的图卷积网络来进行三维人

脸重建.

CoMA(ConvolutionalMeshAutoencoder)[３０]是一种网格

卷积自编码器,能够在神经网络中保存不同尺度网格特征的

拓扑结构.该自编码器的目的是将卷积神经网络在结构化数

据上的应用成功推广到图结构或网格结构的数据上.受 CoＧ
MA的启发,Lin等提出了一种基于图卷积网络的三维人脸

重建算法[３１],该算法的框架如图４所示,其目的是重建出具

有高保真纹理的三维人脸.该算法通过将输入图像中的面部

细节引入到面部网格中的方法,来进一步细化人脸的初始纹

理.其中,Regression模块根据输入图像I回归出３DMM 的

形状和纹理系数coefficients以及人脸的姿态和光照参数

pose&light.将FaceNet提取到的特征向量和纹理系数生成

的人脸纹理分别输入到 GCNDecoder和 GCNRefiner中,二
者的输出沿着通道轴输入到 CombineNet中,最终得到一个

精细的人脸纹理T′.Discriminator的作用是通过对抗训练来

提高纹理细化模块的输出效果.

图４　基于图卷积网络的三维人脸重建算法的框架示例[３１]

Fig．４　Exampleof３Dfacereconstructionalgorithmframework

basedongraphconvolutionnetwork[３１]

在卷积神经网络领域,很多研究人员致力于设计算法,用
于漫画和动画领域的三维人脸重建,同样,在图卷积神经网络

领域也有此类算法存在.与真实世界相比,漫画通常运用抽

象或夸张的面部特征来描绘特定的个体,因此其重建难度也

相对较高.为了保证漫画人脸重建的精确度与鲁棒性,Qiu
等[３２]结合了隐式函数存在的对任意拓扑的对象都有较好性

能和参数化网格模型能够高效重建出三维人脸的优势,提出

了一种将隐式函数重建出的高保真几何人脸转移到一个具有

拓扑结构的模板网格中的方法.在转移过程中,为实现精确

的网格对齐,他们 提 出 了 一 种 视 图 协 同 图 卷 积 网 络 (VCＧ
GCN),用于从隐式网格中提取关键点.该部分首先由３个

渲染视图预测的二维关键点信息来获取初始的三维关键

点位置,然后根据级联的 VCＧGCN将３个视图中的三维关

键点位置进行融合,进而将融合后的三维关键点信息发送

到 GCN中进行解耦,重新得到３个视图的关键点信息,新
的三维关键点信息在不断的融合与解耦过程中得到优化,
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进而实现精确的网格对齐.

３．３　基于自编码器结构的三维人脸重建算法

三维人脸的生成模型可以引入先验信息,通过提供人脸

模型的参数表示,使任务可以区分由身份、表情或年龄等自然

因素造成的变化.一个理想的生成模型应该具有能利用所有

可用的训练数据、能处理被噪声破坏的数据和很少或不需要

进行预处理等特点.Abrevaya等[３３]提出了一个多线性自编

码器框架来实现上述目标.该算法将基于卷积神经网络的编

码器和多线性解码器结合,使其具有对有损数据和不完整数

据的鲁棒性以及多线性模型建模与解耦人脸形状变化的优

势.该算法还能够从不同的数据集中泛化学习生成模型.实

验结果表明,该弱监督学习算法优于其他类型的弱监督重建

算法.

对于单幅图像中包含多张人脸的情形,传统的人脸重建

算法通常是先对图像中的人脸进行检测和对齐,然后实现人

脸的重建,但这会导致大量的重复计算.另外,传统方法通常

会对图像中的每个人脸分别估计相机参数,但这种独立的估

计会忽略全局人脸的头部位置和方向.WM３DR 算法[３４]为

了解决上述问题,提出了一种端到端的弱监督单图像多人脸

重建框架.该框架可以通过神经网络的单次前向传递来联合

恢复出多个人脸,通过自编码器网络结构同时预测出图像中

人脸的位置和每个人脸对应的３DMM 参数.该框架以 ResＧ
NetＧ５０为编码器的骨干网络,将人脸细节信息存储到特征图

中,然后对存储的信息进行解码,分别得到人脸的姿势、表情、
身份和反照率等参数.

在监督学习中,３DMM 的参数往往通过优化拟合或者合

成数据得到,这会导致生成的参数不够精确、重建出的人脸缺

乏真实感等,为此,研究人员考虑应用无监督学习的方法[３５],

其目的是直接从未经标记的人脸图像中提取所需的人脸信

息.MoFA[２０]算法是一种基于模型的无监督学习算法,该算

法的解码器的输入是一个具有精确语义定义的编码向量,该
向量可编码详细的面部姿势、形状、表情、皮肤反射和场景照

明,从而使 MoFA算法能够从输入图像中提取到有意义的参

数.在进行三维人脸重建时,该算法的提出使其在大型无监

督数据上训练成为可能.

除了无监督学习算法之外,Chen等提出了一种通过自监

督学习回归３DMM 参数和重构面部细节的算法[３６].该算法

由两阶段组成:第一阶段运用编码器联合多级损失项的组合

来训练回归３DMM 参数,使网络能够保留人脸的外观信息和

鉴别信息;第二阶段将输入图像与通过参数得到的纹理信息

展开到 UV空间中来预测人脸的深度信息,进而将该信息添

加到第一阶段回归得到的模型中,得到一个精确的三维人脸

模型.该算法是以端到端的方式进行训练的,在学习过程中

利用输入图像本身作为监督,既保证了重建过程中存在的约

束,又降低了粗糙数据对算法性能的影响.此外,还有很多研

究人员应用基于自监督学习的三维人脸重建算法来提高人脸

重建的精确度和保真度等[３７Ｇ３９].

当使用三维可变形模型进行三维人脸重建时,因训练数

据的类型、数量以及线性基的存在,限制了模型的表达能力.

为了 解 决 上 述 问 题,Tran 等[４０]提 出 了 一 种 非 线 性 回 归

３DMM 系数算法,直接运用算法的编码器生成了３DMM 的

投影参数m、人脸的形状参数fS和纹理参数fT,解码器将生

成的３DMM 系数映射为三维人脸的形状和纹理,该算法的流

程如图５所示.另外,通过３００W 数据集拟合３DMM 得到了

新的投影参数m′、人脸形状S′和人脸纹理T′,并通过计算其

与编码器得到的对应参数间的损失Lm,LS和LT、生成模型与

真实的三维人脸关键点集U 之间的损失LL以及模型生成的

渲染图像与真实人脸图像间的损失Ladv来优化算法.实验结

果表明,该算法降低了三维人脸重建的复杂性,并提高了三维

人脸重建的精度.

图５　Nonlinear３DMM 算法流程[４０]

Fig．５　Nonlinear３Dfacemorphablemodelalgorithmflow[４０]

为了能从图像中准确地学习到三维可变形模型的参数信

息,需要引入大量的正则化来避免歧义,减小模型误差,这阻

碍了算法对高保真模型的学习,为此 Tran等提出了一种避免

运用大量正则化手段来进行三维人脸重建的算法[４１].该算

法的网络结构类似于Nonlinear３DMM,运用了编码器网络回

归出３DMM 的参数,然后分别通过形状和反照率解码器重建

出对应的结果.不同的是,该算法的形状解码器和反照率解

码器的输出都是由两个分支组成的,除了重建出的形状和反

照率外,还分别有正则化后形状和反照率结果,进而通过形状

和反照率的两两组合来渲染出不同的图像,重建出具有高保

真度的三维人脸.该算法不仅解决了强正则化对算法学习过

程的阻碍,还保留了正则化的约束优势.实验结果表明,该算

法重建出的人脸具有高保真的效果.
在使用自编码器网络结构进行三维人脸重建时,很多算

法[４２]都使用单一的编码器对人脸的不同属性进行编码,但人

脸不同属性特征的提取是单独的任务,使用相同的编码器会

影响各属性的鉴别力.为了改善这个问题,Li等[４３]提出了

２PEDN算法.该算法用两个不同的编码器分别进行编码,以
得到人脸身份和表情参数,再运用局部解码器回归出三维人

脸的表情,运用全局解码器回归出三维人脸的身份.该算法

明确区分了人脸的表情和身份特征,重建出的人脸模型也具

有较高的精度.
另外,当通过卷积神经网络从图像中回归三维可变形模

型的参数时,大多数情况下是在参数化空间上使用全连接层

或二维卷积神经网络,这导致其产生了具有许多参数的大型

网络,这些网络占用了计算机大量的存储空间并降低了算法

的计算效率.为了解决该问题,Zhou等[４４]提出了一种基于

CNN的网格卷积网络和自编码器相结合的算法来联合学习

人脸的纹理和形状.该算法可以直接在网格域上解码人脸的

形状和纹理,具有较高的运行效率.使用网格卷积的原因不

仅是因为它可以更加直观地对非线性３DMM 进行定义,还因

为网格卷积是由参数非常少的网络定义的,这使得算法具有

相对较低的计算成本.
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尽管在进行三维人脸重建时,三维可变形模型具有快速、
简便等优点,但是由于模型存在上述缺陷,且深度学习在很多

领域都取得了较好的成果,因此有诸多研究人员选择仅使用

深度学习的方法来进行三维人脸重建[４５].

PRNet[４６]使用一个二维的 UV 位置图来记录三维人脸

的３D点在 UV空间的位置,然后根据一个将损失函数进行

加权的神经网络将人脸从二维的 UV 平面映射到三维空间

中.在该算法中,计算输入图像与三维人脸间的密集对应关

系和三维人脸重建这两个步骤是同时进行的,这加快了算法

的运行速度.

进一步,Huang等[４７]在 PRNet的基础上设计了一种结

合多尺度特征融合模块与残差注意力机制的算法.该算法从

整体上分为特征提取模块和编码器Ｇ解码器模块.对于特征

提取模块来说,本文分别应用了密集连接方式与空洞卷积来

获得输入图像的多尺度特征,进而在编码器Ｇ解码器模块中引

入残差注意力机制来提升网络对特征的筛选能力.实验结果

证明,不仅算法的运算效率得到了优化,其重建出的人脸模型

的精度也得到了提升.
鉴于三维人脸重建可应用场景的广泛性,除了对真实人

脸的重建,很多学者也在研究应用于漫画和动画领域的算法.

对漫画人脸进行三维重建的挑战主要来自缺乏足够的几何和

纹理变化多样的漫画人脸数据,Cai等[４８]首先建立了具有不

同风格的２D漫画和３D形状的数据集,然后建立了基于特征

点的三维漫画人脸变形空间的参数化模型,在神经网络上回

归出了三维漫画人脸.在动画领域,Feng等首次提出学习动

画细节并重建出对应的三维人脸的方法[４９],该算法引入了一

致性损失,使其能够从特定的细节中解开依赖于表情的皱纹,
并通过一致性损失实现了较好的形状重建性能,低维的细节

空间使重建具有抗噪声和抗遮挡的能力.

３．４　基于生成对抗网络的三维人脸重建算法

生成对抗网络的思想源自于博弈论中的二人零和博弈,

引申到深度学习中则体现在网络中的生成模型(generative
model)和判别模型(discriminativemodel)间的相互博弈学习,

其中生成模型的目标是不断学习并生成与真实数据分布相似

的样本,判别模型的目标是尽可能地将真实数据与生成模型

生成的伪数据区分开.生成对抗网络最终的理想结果是生成

模型和鉴别模型达到纳什均衡,这时可以认为生成模型学习

到了真实数据的近似分布.
三维可变形模型与深度神经网络相结合的算法重建出的

三维人脸相比仅使用三维可变形模型重建出的人脸拥有更多

的纹理细节[５０Ｇ５１],但是这类算法仍然存在对人脸纹理学习不

足的问题.GANFIT算法[５２]的提出有效地改善了上述情况,

该算法将生成对抗网络生成的纹理贴图作为３DMM 中的纹

理先验信息,利用非线性优化算法来寻找最佳的３DMM 系

数,从而进行三维人脸重建.该算法的优点是利用生成对抗

网络提高纹理重建的真实性,但其在训练时仍需要大量的

UV数据的支持.

为了重建出具有高频细节的三维人脸,Lattas等提出了

AvatarMe算法[５３].该算法首先对３DMM 与输入图像相匹

配形成的 UV 纹理进行８次上采样,得到可信的高频人脸细

节,然后通过去除 UV图上的纹理信息来获得具有高频细节

的漫反射率,最后根据漫反射率和３DMM 的法线来计算出图

像的镜面反照率、漫反射法线等.该算法将上述信息分别映

射回 UV图像上,然后将该 UV 图像投影到重建的三维人脸

模型,以重建出具有高频细节的三维人脸.

在三维人脸重建算法中,有很多基于优化和基于学习的

算法都进行可微渲染来重建目标人脸,但是一方面,由于可微

渲染的规则较简单,使其产生的渲染图像与真实图像间的距

离较大;另一方面,由于可微渲染的性质,使其优化较为困难,

上述两个原因均导致算法无法产生具有真实感的图像.为了

改进上述问题,Piao等[５４]提出了一种生成对抗渲染器(GeＧ

nerativeAdversarialRender,GAR).该渲染器以自监督的方

式进行训练,将人脸法线映射作为几何条件,将潜在的编码向

量作为其他的影响因素进行建模,并通过最小化渲染图像与

输入图像间的距离来优化算法,从而提高三维人脸重建的精

确度.

基于深度学习的方法在单幅图像的三维人脸重建领域取

得了很大的进步,然而,由于缺乏三维数据以及带有标注信息

的三维数据,因此限制了算法重建的性能[５３,５５].为了解决三

维数据较少的情况,Zhang等[５６]提出了一种基于 GANs无监

督回归三维参数化人脸模型的方法,该方法通过减小三维人

脸投影后的二维人脸与输入的人脸之间的差异、重建后的三

维人脸与三维人脸数据关键点间的差异,来优化重建出的人

脸模型,使其具有真实感.另外,为了解决缺乏带有标注信息

的三维数据的问题,Tu等提出了２DASL算法[５７].该算法能

够仅根据无配合采集图像中稀疏的特征点来预测三维人脸的

特征点,并引入了一致性损耗来约束二维和三维空间中人脸

的匹配,并运用自我批评的学习方法缩小３DMM 重建出的三

维人脸与真实人脸的差异,有效地改进了三维人脸学习的过

程.该算法能够较好地解决缺乏标注数据的问题,从而达到

精确地重建三维人脸的目的.

与２DASL不同,Piao等[５８]提出的算法没有引入三维可

变形模型,而是直接基于深度学习、端到端的训练方式回归出

目标三维人脸.Piao等提出了一个改进的 CycleGAN,将原

本的样本生成器的作用改变为将输入图像转化为渲染图像的

作用,以减小合成图像与真实图像间的差距,以便进行精确的

人脸重建.另外,为尽可能地保留人脸的形状信息,其还提出

了一个一致性损失函数来监督生成模型的训练,该损失函数

能够为人脸形状提供更多的约束,从而提高三维人脸重建的

精确度.

在三维人脸重建时,常会出现人脸重建精度低的情况.

生成对抗网络在生成图像数据等方面表现出了卓越的性能,

但其在三维视觉领域却表现得一般,其中一个主要的原因是

由于生成对抗网络对三维形状通常使用离散的体素来表示,

使其易生成粗糙、低质 量 的 三 维 形 状[３０],而 MeshGAN 算

法[５９]的提出有效改善了上述问题.MeshGAN算法提出了一

种改进的生成对抗网络结构,其网络结构如图６所示.其运

用切比雪夫卷积滤波器来开发 MeshGAN,分别进行了４次

下采样和４次上采样来提取人脸特征,并通过引入内在的生

成模型网络来生成三维人脸网格,该网络的设计使算法能够

直接在网格上进行卷积来生成三维人脸.
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图６　MeshGAN的网络结构[５９]

Fig．６　NetworkstructureofMeshGAN[５９]

该算法的体系结构通过多次上采样和下采样来学习人脸

的细节,使其能够生成具有不同身份、不同表情的三维人脸网

格和可以较好地模拟人脸的分布,但该结构的不足之处在于

网络训练比较复杂,导致算法的复杂度较高.

４　常见的三维人脸数据集

在基于深度学习的三维人脸重建领域中,人脸数据是至

关重要的,数据的数量和质量会对重建性能产生举足轻重的

影响.由于三维人脸数据采集不如二维数据简便,因此从整

体上看,三维人脸数据库比二维人脸数据库更少,而且在数据

精确度、个体的数量、每类个体中样本的数量、公开获取的便

利性等方面都有较大的限制.尽管如此,但仍然有一些开放

的三维人脸数据库用于进行三维人脸重建方法的训练和评

测.表１列出了常用的三维人脸重建数据库.

表１　常见的人脸数据库

Table１　Commonfacedatabase

数据集 对象数目 对象特征 其他内容

AFLW２０００Ｇ３D[６０] ２０００张图像
每张人脸图像都包含对应的３DMM 系数与６８个人脸

关键点
常用于测试集

BJUTＧ３D[６１] １２００名 中性表情 对数据进行去噪处理、面部信息分离预处理

BUＧ３DFE[６２] １００名
１个中性表情和６个其他表情,分别为幸福、厌恶、恐

惧、愤怒、惊讶和悲伤
每种表情各４个强度等级

CASIA３DFACE[６３] １２３名 每个个体包含３７或３８次扫描
共４２４６张图像;考虑了姿态、表情和光照等因

素的单一变化情况和组合变化

FacewareHouse[４] １５０名 中性表情和其他１９个表情;对象年龄分布为７~８０岁 在面部标注７４个人脸特征点

Florence[６４] ５０名 两个正面模型、一个左侧模型和一个右侧模型
在多个图像分辨率下捕获被摄体面部,使用５个

级别的缩放

FRGCＧv２．０[６５] ９４３名
中性和微笑表情以及２~３种灯光的组合、无控制图像

为不同光照下的中性表情和微笑、１张三维人脸
４张受控图像、２张无控制条件图像和１张受控

条件下拍摄的三维人脸图像

GavabDB[６６] ６１名
中性表情正面和左右侧面各两张,抬头和低头各一张图

片以及微笑、大笑和随意表情姿态的图像各一张
共５４９张图像

３DCaricShop[３２] ２０００张漫画图像

与模型对

由艺术家根据二维漫画数据集制作三维漫画人脸模型

数据集

每张人脸都标注了面部关键点,并进行了网格拓

扑,为网格提供了姿态标签

　AFLW２０００Ｇ３D[６０]数据集包含２０００条三维人脸信息,其三

维人脸数据由 AFLW 二维人脸数据集中的前２０００张图像通

过三维可变形模型重建得到的.由于 AFLW 中的人脸图像

是在无 配 合 的 情 况 下 采 集 得 到 的,为 此 其 对 应 重 建 的

AFLW２０００Ｇ３D数据集中的人脸位姿也具有多样性,因此该

数据集也适用于无配合三维人脸算法的训练.

BJUTＧ３D[６１]由北京工业大学多媒体与智能软件技术实

验室提供,该研究小组采用了 Cyberware３０３０RGB/PS激光

扫描仪扫描来获取三维人脸数据.数据集中所有的数据都进

行了对齐处理,保证了三维人脸统一的拓扑结构和人脸形状

与纹理一致的表述形式.该数据集丰富的三维人脸数据可以

为人脸跟踪、识别、三维人脸重建等计算机视觉任务提供数据

支持.

BUＧ３DFE[６２]是一个包含面部表情的三维人脸数据集,其

中每个人脸分别由中性表情和其他６个表情组成,该数据集

包含１００个种族不同的对象,共有６０６个面部表情.该数据

集首次在三维人脸数据中引入了表情数据,促进了情感计算

的研究和对人类面部表情行为的理解.

CASIA３DFACE[６３]由中国科学院自动化研究所发布,

该数据库由非接触式的三维扫描仪美能达 Vivid９１０采集.

该数据库中共有１２３个对象的４２４６张三维人脸,每个对

象包含３７或 ３８次 扫 描.在 建 立 数 据 库 时,不 仅 考 虑 了

姿态、表情和光照等因素的单一变化,还考虑了多因素的

组合变化.

FacewareHouse[４]由浙江大学发布,研究人员使用 KiＧ

nect相机收集了１５０名不同种族的个体,对每个个体收集２０
个不同的表情,其中分别为１个中性表情和１９个其他的表

情,这些表情均为常见的面部动作.通过对数据集进行计算

与组合,文献[４]还提出了一个双线性人脸模型,该模型可用

于人脸图像操作、实时性能人脸图像动画等人脸操作.

Florence[６４]数据集由具有高分辨率的三维人脸和多个具

有不同分辨率的视频序列组成.每个受测试者都分别扫描了

两个头部姿势一致的正面三维人脸模型,一个从鼻子中部覆

盖到头后部的左侧三维模型和具有同样属性的右侧三维模

型.该数据集中的三维人脸均由精细化的网格表示,该模型

的精确度高,适用于高精度面部分析任务.

FRGCＧv２．０[６５]的数据由美达能 ９００/９１０ 传感器收集.

该数据集包含了９４３名对象,其中每名对象都有４张受控条

件下拍摄的图像、２张无控制条件下拍摄的图像和１张受控

条件下拍摄的三维人脸图像.该数据集具有多个单独的测试

集,便于对算法从一个数据集到另一个数据集的泛化能力进

行度量.由于多测试集的存在,该算法无法针对单测试集进

行调优,但有助于对算法进行无偏估计.

GavabDB[６６]由胡安卡洛斯国王大学提供.６１名受测试
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者都采集了６个无表情的数据和３个有表情的数据.在无表

情数据中,人脸分别展示了两个正面姿态、抬头和低头的姿态

(角度均为９０度),以及左转和右转的姿态(角度均为３０度).

在有表情的数据中,人脸的表情分别为微笑、大笑和随机表

情.该数据集对人脸信息的描述较为详细,有助于高要求的

面部分析任务.

３DCaricShop[３２]是在名为 WedCaricature的二维漫画数

据集中选取的２０００张图片、４个专业艺术家手工制作的高度

多样化和高质量的三维漫画模型数据集,其为三维漫画人脸

重建提供了具有高保真度的形状先验信息.

５　典型三维人脸重建方法的性能对比

在对三维人脸重建算法的优劣进行评估时,应该选择一

种统一的、三维人脸重建领域公认的评价指标来进行判别.

当前,三维人脸重建领域常用的判别指标为精度、内存空间

占用量和算法运行的时间.

对精度这一评价指标来说,常见的为归一化平均误差

(NME)、累积误差分布(CED)、曲线下面积(AUC)、标准差

(STD)、均方根误差(MSE)、峰值信噪比(PSNR)和结构相似

度(SSIM)等.在实验评估阶段,一般会选择 NME,STD 和

MSE这３种指标进行综合对比分析;对于内存空间占用量这

一评价指标来说,常见的为模型所占内存空间大小(model

size)和网络参数量(params);对于算法运行时间这一评价指

标来说,通常使用毫秒(ms)、浮点运算数(FLOPs)和定点乘

累加次数(MACs)来计算重建一个三维人脸所消耗的时间.

其中浮点运算数(FLOPs)和定点乘累加次数(MACs)也可以

用来衡量算法的复杂度.

表２列出了选择 NME,params和 FLOPs这３个指标来

对三维人脸重建算法进行评价的结果,并列举了各种算法的

优势及算法所涉及的数据集.

表２　深度学习三维人脸重建算法的对比

Table２　Deeplearning３Dfacereconstructionalgorithmcomparison

算法类别 模型/作者名称 优势 测试集 训练集 NME Params FLOPS

基于 卷 积 神 经

网络 的 三 维 人

脸重建算法

３DDFA[１３] 大姿态人脸
AFLW,AFLW２０００Ｇ３D,
３００WＧLP

３００WＧLP ５．４２ ３．２７MB １．９GB

MobileFace[２４] 移动设备上实时进行三

维人脸重建
BU４DFE BU４DFE － ３．２１MB ４７．１MB

３DDFA_V２[２５] 轻量、高精度、鲁棒
AFLW,AFLW２０００Ｇ３D,
Florence,MenpoＧ３D

３００WＧLP ３．５９ ３．２７MB ９１．５MB

VRNet[２６] 高精度,可处理面部表情

和遮挡
３DMM 拟合 ３DMM 拟合 － － －

基于 图 卷 积 网

络的 三 维 人 脸

重建算法

Linetal．[３１] 高保真纹理、不需要大规

模人脸纹理数据库
CelebA CelebA － － －

VCＧGCN[３２] 重建出具有高精度和鲁

棒性的三维漫画人脸
３DCaricShop数 据 集 中

的１６００张图像
３DCaricShop数 据 集 中

的４００张图像
－ － －

基于 自 编 码 器

的三 维 人 脸 重

建算法

Nonlinear
３DMM[４０] 不需要３D数据集 CelebA ３００WＧLP ４．７ ５．８MB －

MoFA[２０] 无监督,不需要标记数据
CelebA,Facewarehouse,
LFW,３００ＧV

CelebA,Facewarehouse,
LFW,３００ＧV

－ － －

WM３DR[３４]
重建出单幅图像内的多

张人脸、考虑全局相机信

息和人脸的相对位置

CelebA,３００VW,３００W
LP

CelebA,３００VW,３００W
LP

３．６２ － －

PRNet[４６] 对姿态、光照和遮挡有较

好的鲁棒性
AFLWＧLFPA,
AFLW２０００Ｇ３D,Florence

３DMM 生成 ３．６２ １３．４MB －

基于 生 成 对 抗

网络 的 三 维 人

脸重建算法

Piaoetal．[５４] 减少在对大规模训练数

据的需求
AFLW,AFLWＧLFPA,
Florence

１０００００RenderedImaＧ
gesBasedontheBFM

３．８８ － －

GANFIT[５２] 高精度、真实感 MICC LSFM － － －

AvatarMe[５３] 高频细节
Pix２pixHD 模 型 生 成 的

高分辨率图像
Pix２pixHD 模 型 生 成 的

高分辨率图像
３．５３ － －

２DASL[５７] 缓解数据集中缺乏２DＧ
３D成对标注的问题

AFLWＧLFPA,
AFLW２０００Ｇ３D,Florence

UMDFaces,３００WＧLP ３．５３ ２３．６MB ４．７GB

　注:“－”表示未开源或无法从文献中查到的相关数据

　　(１)精度

精度是三维人脸重建算法评价的重要指标,其中 NME
用于评估人脸对齐的精确度,如式(３)所示:

NME＝
∑
N

i＝１
‖xi－x∗

i ‖２

N×d
(３)

其中,xi为预测的第i个坐标,x∗
i 为第i个坐标的真实值,d表

示两眼瞳孔间的距离或者外眼角间的距离,N 表示关键点的

个数.

STD表示的是三维人脸重建误差的标准差,该指标用于

评估重建误差的分散程度:

STD＝
∑
N

i＝１
(xi－x－)２

N－１
(４)

其中,x－表示真实三维人脸关键点到重建人脸的平均距离.

MSE表示的是真实的三维人脸与重建人脸之间未进行

归一化的距离:

MSE＝
∑
N

i＝１
(xi－x∗

i )２

N
(５)
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(２)内存空间占用量

当算法的精确度达到一定水准时,需要考虑其占用内存

空间大小的问题,因此内存空间占用大小也是评价算法的重

要指标之一.

(３)算法的运行时间

在三维人脸重建领域,算法的运行时间也是评价算法优

劣的重要指标之一.该指标能够反映算法的运行速度,表示

为算法重建一个三维人脸所消耗的时间.

在三维人脸重建精度方面,通过表２中的 NME数据可

以发现:AvatarMe和２DASL两种算法的 NME均为３．５３,都

展现了较好的对齐精度.其中,AvatarMe算法设计的初衷是

重建出具有高频细节的三维人脸,因此进行了多次上采样来

提取输入人脸的高频细节;设计２DASL算法的目的是改进

图像Ｇ模型间对应的数据标注短缺的问题,适用于缺乏标注数

据的算法.

在内存占用空间方面,MobileFace算法表现出了良好的

效果.相比PRNet算法１３．４MB的网络参数量,３．２１MB参

数量的 MobileFace算法在内存占用空间方面具有极大的优

势.该算法的初衷是在移动设备上实时地进行三维人脸重

建,因此在算法中引入了轻量级的网络框架来减小算法的

规模.

在算法的运行时间方面,MobileFace算法仍占一席之地.

其算法的运算量为４７．１MB,是３DDFA_V２算法运算量的

１/２.另 外,３DDFA_ V２ 算 法 的 运 算 量 也 较 优 异,相 比

３DDFA和２DASL算法来说,其运算量提升了一个数量级.

结束语　自从深度学习算法进入基于单幅图像的三维人

脸重建领域,越来越多的三维人脸重建算法改进和提升了重

建的效果.本文主要对当前基于深度学习的三维人脸重建算

法进行了分类,然后根据不同的类别对具有代表性的算法进

行了评估.由于数据集相对缺乏、算法计算依赖性高、重建鲁

棒性不足等问题依然存在,三维人脸重建依然有很大的提升

空间,许多方向仍然是开放的.本文认为以下几点可能是未

来研究需要重点关注的问题.

(１)充足的三维人脸数据集

由于三维数据的采集需要大量精准快速的设备,而当前

经过特征点标注的无约束表情人脸图像和对应的三维人脸数

据较少,因此很多研究人员致力于构建出可用的三维人脸数

据库.

(２)降低重建算法对标注数据的需求

由于带有标注的三维人脸数据较少,而且很多带标注的

数据的精确度不高,影响了算法重建的结果,因此研究人员致

力于研究自监督或弱监督算法,使重建算法降低对标注数据

的需求.

(３)提高不同场景下人脸重建的鲁棒性

在进行三维人脸重建时,经常会出现同一对象的二维图

像由于光照、姿态等的不同而导致生成不同的三维人脸的情

况,因此研究人员希望能够做到同一个重建对象在任何姿态、

任何表情下的三维人脸重建都可以重建出同样的人脸结果.

而目前基于单幅图像的三维人脸重建算法均未达到理想

状态.

(４)实时的三维人脸重建

基于单幅图像的实时三维人脸重建的需求日益增长,特

别是在移动端对输入人脸的快速重建方面.而目前大多数算

法均是在PC端来实现的,尽管很多研究人员在设计算法时

选择轻量级的网络结构,使算法能够实现快速、简便的效果,

但是在移动端实时重建三维人脸是人脸重建推广应用的一个

重要方向.
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