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摘　要　三维人脸重建旨在从二维人脸图片中恢复出三维人脸模型.自监督三维人脸重建能够缓解三维人脸数据缺乏的问

题,因此成为了近年来的研究热点.现有的自监督方法通常聚焦于使用全局监督信号,对人脸的局部细节关注不足.为了更好

地恢复出细节生动的精细化三维人脸,提出了一种基于人脸部件掩膜的精细化三维人脸重建方法,该方法在不需要任何三维人

脸标注的情况下,可以重建出精细化三维人脸.其主要思想是在二维图片一致性损失、图片深层感知损失等基本损失函数上,

通过人脸部件掩膜,给予人脸区域精细化约束,并对人脸部件掩膜进行自监督约束,从而提高重建的三维人脸局部的准确性.

在 AFLW２０００Ｇ３D和 MICCFlorence数据集上进行了定性以及定量实验,验证了所提方法的有效性和优越性.
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Abstract　SelfＧsupervised３Dfacereconstructioncanalleviatetheproblemoflackof３Dfacedata,andhasthereforebecomeahot

researchtopicinrecentyears．ExistingselfＧsupervisedmethodsusuallyfocusonusinggloballysupervisedsignalsanddonotpay
enoughattentiontothelocaldetailsoffaces．InordertobetterrecoverfineＧgrained３Dfaceswithvividdetails,thispaperpropoＧ

sesafineＧgrained３Dfacereconstructionmethodbasedonfacepartmasks,whichcanreconstructfineＧgrained３Dfaceswithout

any３Dfaceannotation．Themainideaistoimprovethelocalaccuracyofthereconstructed３DfacebygivingrefinementconＧ

straintsonthefaceregionthroughthefacepartmaskandselfＧsupervisedconstraintsonthefacepartmaskontopofthebasic

lossfunctionssuchas２Dimageconsistencyloss,imagedeepperceptionloss,etc．Qualitativeandquantitativeexperimentson

AFLW２０００Ｇ３DandMICCFlorencedatasetsdemonstratetheeffectivenessandsuperiorityoftheproposedmethod．

Keywords　３Dfacereconstruction,Facealignment,Facemodeling,SelfＧsupervisedlearning,Facerendering
　

１　引言

三维人脸重建是计算机视觉领域的热点研究方向,其旨

在从单张或多张二维人脸图片中重建出三维人脸.相对于二

维人脸,三维人脸具有更多的信息,因此在人脸识别[１Ｇ３]、安防

安保[４Ｇ６]、人脸编辑[７]、VR/AR等方面有着广泛的应用,吸引

了大量研究者的关注.

基于形变模型的三维人脸重建是早期常用的方法.１９９９
年,Blanz等提出了一种三维人脸可形变模型(３D Morphable
Models,３DMM),此模型通过统计学分析,对三维人脸数据集

进行主成分分析,将三维人脸表征为线性人脸模型,通过调节

线性形状和纹理参数即可得到对应的三维人脸,大量的三维

人脸研究工作基于此展开.常用的三维人脸可形变模型有

BFM[７],LSFM[８]等.研究者通常在上述形变模型的基础上,

不断迭代拟合３DMM 的形变参数,从而重建出目标三维人脸

的纹理和形状[２,７].然而,基于拟合的三维人脸重建方法迭

代过程复杂,具有较高的时间复杂度,且迭代过程容易陷入局

部最优,得到的三维人脸形状与纹理往往效果较差.

随着 深 度 学 习 的 兴 起,卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
NeuralNetwork,CNN)在三维人脸重建任务上取得了突破性

的进展[９Ｇ１２].一些方法[９Ｇ１２]将 CNN 与３DMM 相结合,利用

CNN强大的体征提取能力来直接提取人脸图像的深层特征,



并回归 出 相 应 的 形 状 和 纹 理 参 数.除 此 之 外,为 了 解 决

３DMM 模型的线性空间约束问题,研究者们也提出基于非线

性三维人脸模型的方法[１３Ｇ１５]来扩充三维人脸模型表征空间.

在三维人脸重建中,除了使用３DMM 形变模型来表示三维人

脸之外,基于 UV 图[１６]和体素[１７]的三维人脸表征方式也被

用于三维人脸重建.

尽管上述三维人脸重建的方法取得了一定的进展,但其

需要三维人脸标注作为监督信号.然而,现有三维人脸数据

集的构建非常昂贵,包括场景搭建、激光扫描、后期处理等.

为了避免对三维人脸标签的依赖,基于自监督的三维人脸重

建方法成为了研究热点,这些方法[１８Ｇ２０]通常将重建的三维人

脸通过渲染器渲染至二维图像,并利用二维图像的信息与特

征进行监督,从而保证了重建的三维人脸的正确性.为了提

升自监督三维人脸重建的性能,现有的重建方法在二维图像

一致性约束的基础上,还提出了人脸深层特征约束[２０]、人脸

关键点约束[１８]等.然而,这些方法主要关注全局的纹理特

征,忽略了人脸局部信息.

为了解决上述问题,本文提出了人脸部件掩膜约束来提

升三维人脸重建的细节纹理.具体地,部件掩膜将人脸分成

左眼、右眼、鼻子、上嘴唇和下嘴唇等部件区域,这样能够根据

人脸部件不同类别的重要性,在局部人脸区域施加权重约束.

此外,为了保证原始人脸部件掩膜和渲染图片人脸部件掩膜

的一致性,对其进行了损失函数监督.为了验证方法的有效

性,我们在 AFLW２０００Ｇ３D 和 MICCFlorence两个数据集上

进行了实验.定量和定性实验的结果均表明,本文方法能够

有效地提高三维人脸重建细节的准确度.

２　基于人脸部件掩膜的自监督三维人脸重建

如图１所示,本文构建了一个基于人脸部件掩膜的自监

督三维人脸重建网络.该网络的输入为单幅人脸图像,输出

为对应的３DMM 参数,并由３DMM 参数生成三维人脸并渲

染得到２D人脸图像.为了重建出准确、高质量的人脸,在二

维输入和渲染图片上施加了一系列自监督约束损失函数.具

体地,特征编码器网络主要基于 Resnet５０[２１].首先,由特征

编码器回归出相关的３DMM 参数,即(α,β,δ,γ,R,t,Pr)∈

ℝ２５９,再将３DMM 参数与模型相结合重建出三维人脸.为了

在二维人脸层面对重建网络进行自监督训练,本文利用可微

渲染器将得到的三维人脸渲染得到二维人脸,并分别得到二

维人脸的全局掩膜和局部部件掩膜.在掩膜的权重约束下,

在关键点位置、图像纹理一致性约束、部件掩膜分割和人脸深

层特征感知等方面构建了损失函数,以约束三维人脸重建

网络.

图１　基于人脸部件掩膜的自监督三维人脸重建网络框架图

Fig．１　FrameworkofselfＧsupervised３Dfacereconstructionbasedondetailedfacemask

２．１　三维人脸生成

Resnet５０由４ 个 卷 积 块 和 全 连 接 层 组 成.我 们 采 用

Resnet５０作为特征编码器来对人脸输入图片进行特征编码,

进而回归出３DMM 参数,３DMM 参数包括形状参数、表情参

数、纹理参数、姿态参数、光场参数等.３DMM 参数和３DMM
模型结合可以生成三维人脸.

三维人脸可形变模型３DMM[７]是由 Blanz和 Vetter于

１９９９年提出的,此方法基于三维人脸扫描样本,进行 PCA 主

成分分析,并建立起人脸向量空间,可以用线性参数在归一化

的标准基人脸上进行人脸生成.３DMM 人脸模型可以表

示为:

S＝S(α,β)＝S＋Bidα＋Bexpβ

T＝T(δ)＝T＋Btδ
(１)

其中,S和T 为平均人脸形状和纹理;Bid,Bexp和Bt 为人脸

５１２朱　磊,等:基于人脸部件掩膜的自监督三维人脸重建



形状、表情和纹理的主成分基;而α,β和δ为相对应的形状、

表情和纹理３DMM 参数.

本文采用了主流的３DMM 人脸模型BFM２００９[３]中的平

均人脸形状S、人脸身份主成分基Bid、平均人脸纹理T 和人

脸纹理主成分基Bt,采用了FacewareHouse[２２]中的人脸主成

分表情基Bexp,选择的３DMM 人脸形状、表情和纹理参数的

维度分别为α∈ℝ８０,β∈ℝ６４,δ∈ℝ８０.最终,三维人脸模型

包含３５７０９ 个 顶 点.因 此,只 需 要 得 到 输 入 图 片 对 应 的

３DMM 参数,由式(１)即可生成三维人脸.

２．２　人脸形状约束

三维人脸重建追求人脸形状重建的精准度,人脸关键点

是刻画人脸几何形状的重要方式,因此我们引入人脸关键点

位置来作为人脸形状约束.大量的实验表明,三维人脸对齐

网络３DFAN[２３]可以高精度地定位人脸关键点.本文也采用

该网络来自动定位人脸关键点.

由３DMM 参数生成三维人脸后,人脸关键点的坐标空间

为三维空间,而损失函数是在二维空间对人脸关键点进行监

督.因此,需要采用透视投影相机模型将三维人脸投影至二

维平面,再获取其二维关键点.透视投影模型的计算式如下:

V′＝R×(S＋Bid∂＋Bexpβ)＋t

Vp＝Pr×V′
(２)

其中,R∈SO(３)为由人脸姿态参数得到的旋转矩阵,t为三维

人脸在空间中的位移,V′为在三维空间中经过旋转平移后的

三维人脸点集,Pr为透视投影矩阵,而Vp 为投影到二维平面

的二维点集.得到二维投影点Vp 后,基于人脸关键点损失

函数的定义如下:

Llmk＝∑
６８

i＝１
‖ki－K(Vp)‖１􀅰wi

其中,K 为从二维投影点集中得到的６８个人脸关键点,ki 为

三维人脸对齐网络对输入图像所得到的人脸关键点,wi 为对

应的人脸关键点权重.

２．３　图像纹理一致性约束

重建出高质量纹理是三维人脸重建性能评估的一个重要

标准.因此,利用重建所生成的人脸图像与原始图像需要保

持一致性,构造图像纹理一致性约束损失函数,在生成三维人

脸之后,将其渲染并得到二维人脸图像,并与原始输入图像进

行度量比较.在纹理重建的过程中,离不开光照模型和纹理

渲染器.本文采用的光照模型和渲染器如下.

(１)光照模型.三维人脸重建过程中,基于球谐函数来估

计场景光照是常见的做法,此做法假设人脸表面为 LamberＧ

tian表面.首先,由三维人脸形状Vi 计算得到人脸表面法向

量ni,加上三维人脸纹理ti,三维人脸的每个点的光线反射纹

理可由式(４)可得:

C(ni ,ti|γ)＝ti×∑
B２

b＝１
γbΦb(ni) (４)

其中,函数Φb:ℝ３→ℝ为球谐基函数,γb 是相应的球谐基函

数的参数,与文献[１８]的设置相同,设置B 为３,并设置白光

照为γ∈ℝ９.
(２)渲染器.为了使梯度在网络中能够反向传播,并与文

献[２４]保持一致,使用基于 Pytorch３d[２５]的可微分渲染器.

在给定相机参数和光场参数后,每个顶点的纹理和法向量

参数值可以通过邻近点的数值进行重心插值得到.

之前的三维人脸重建算法[１８,２０]通常使用人脸全局掩膜,

即只分割出人脸区域和背景区域.而在此基础之上,如图２
所示,人脸部件掩膜能够更加精细化地表征出人脸部件区域,

如鼻子、上嘴唇、下嘴唇、眼睛等.

图２　人脸部件掩膜示意图

Fig．２　Exampleofdetailedfacialmask

Yu等[２６]提出的人脸分割网络 Bisenet能够精准分割人

脸区域,本文也采用该网络来生成人脸部件掩膜.精细化的

部件掩膜能够使网络在计算损失函数时根据人脸不同区域给

予不同权重的约束.基于局部人脸部件掩膜的图像纹理一致

性损失函数的定义如下:

Lphoto＝
∑

i∈R
Lmi􀅰Ai􀅰‖Ii－Ii′‖２

∑
i∈R

Ai
(５)

其中,Ii 和Ii′分别为真实输入图片和渲所得到的图片,i为图

片像素 的 索 引,R 为 人 脸 区 域,A 为 人 脸 全 局 掩 膜,Ai ＝
１, 像素点在人脸区域内

０, 像素点不在人脸区域内{ .在损失函数计算时,眉毛、眼

睛、鼻子、嘴唇、皮肤的权重设置为１∶１．２∶０．８∶１．５∶１.人脸

全局掩膜和部件掩膜联合使用,首先全局人脸掩膜让损失函

数只关注人脸区域,避免将与人脸无关的遮挡信息带入损失

计算中;其次部件掩膜以不同比例权重更好地约束人脸特征.

２．４　人脸深层特征感知损失约束

文献[２７Ｇ２８]表明,基于图像深层特征的损失函数约束能

够更好地优化网络,因此我们采用在 VGGFace２[２９]数据集上

预训练好的人脸识别网络 VGG网络[２９]对人脸图片进行深层

特征提取.将输入图片和渲染图片输入人脸识别网络即

VGG网络,得到两张图片的深层特征编码,通过度量这两者

的深层特征编码的余弦距离,来构成人脸深层特征感知损失

函数,定义如下:

Lid＝１－ P(I)P(I′)
‖P(I)‖２×‖P(I′)‖２

(６)

其中,P 为利用人脸识别网络 VGG 得到人脸深层特征编码

的过程.该损失函数通过计算人脸深层特征编码的余弦距

离,来监督渲染得到的图片以铺捉人脸深层特征,从而使渲染

图片看起来更像输入图片.

２．５　人脸部件掩膜一致性约束

对于渲染图片所得到的人脸部件掩膜,其部件分割区域

的准确性反映了人脸重建的准确性.输入人脸图片和渲染图

片所得到的人脸部件掩膜应该保持一致,因此我们创新地提

出人脸部件掩膜一致性约束,损失函数的定义如下:

Lseg＝－ ∑
H×W×C

i＝０
LmilogLmi′ (７)
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其中,Lm,Lm′∈ℝH×W×C分别为输入人脸图片和渲染图片所

得到的人脸部件掩膜,H,W 和C 分别为分割图的高度、宽度

以及人脸解析的类别数(如眼睛、鼻子等).部件人脸掩膜一

致性损失函数Lseg通过计算交叉熵损失来使渲染图片的掩膜

分割在局部区域的分割更加准确,更加接近输入图片的掩膜

分割.

２．６　正则化约束

为了防 止 三 维 人 脸 重 建 时 出 现 形 状 或 者 纹 理 退 化,

３DMM 参数需要正则化约束.正则化损失函数如下:

Lreg＝ωα‖α‖２＋ωβ‖β‖２＋ωδ‖δ‖２＋ωγ‖γ‖２ (８)

其中,各项参数分别设置为:ωα＝１０－４,ωβ＝０．８×１０－４,ωδ＝

１０－１,ωγ＝１０－２.

２．７　总损失函数

综上,本文所采用的损失函数为:

Lsum＝ωphoto􀅰Lphoto＋ωlmk􀅰Llmk＋ωid􀅰Lid＋ωseg􀅰Lseg＋

ωreg􀅰Lreg (９)

３　实验

３．１　数据集介绍及实验细节

由于本文采用的是自监督学习,因此不需要三维人脸标

注的数 据 集 来 进 行 训 练.本 文 采 用 的 是 VGGFace２[２９]和

３００WＧLP[３０]数据集.VGGFace２是一个大规模人脸识别数

据集,包括３３１万张图片和９１３１个ID,本文随机挑选了其中

９０万张图片作为训练数据集.３００WＧLP是由３００W 人脸关

键点检测数据集扩充而来,包含１２万张图片,注意这里的

３００WＧLP为有三维人脸标注的数据集,但是网络训练时没有

使用数据集中的三维人脸标注.

本文在 AFLW２０００Ｇ３D和 MICCFlorence[３１]上进行定量

和定性实验.AFLW２０００Ｇ３D 数据集是在 AFLW[３２]数据集

中挑选前２０００张,并估计３DMM 参数和６８点人脸关键点作

为真实标签.MICCFlorence数据集包含５３个人的三维激光

扫描,而每个人分别在非自发、室内和室外的情况下被采集

数据.

训练网络时,输入的图片尺寸为２２４×２２４,特征编码器

Resnet５０在ImageNet上进行预训练.人脸部件掩膜生成器

所生成的掩膜维度为２２４×２２４×１７,采用的网络框架为 PyＧ

Torch,优化迭代器为 Adam.网络训练时,批大小设为１６,学

习率设定为１０－６,最终网络总共在 VGGFace２和３００WＧLP
联合完成５０万次迭代训练.总损失函数各项系数分别为:

ωphoto＝１．６,ωlmk＝１００,ωid＝０．５,ωseg＝０．２５,ωreg＝１.

３．２　消融实验

为验证本文提出的各损失函数及提出的人脸掩膜分割模

块的作用,首先在 AFLW２０００Ｇ３D数据集上验证所提出的各

个损失函数的有效性.

在 AFLW２０００Ｇ３D上,和文献[１６,３３]保持一致,采用归

一化平均误差(NME)来作为重建误差指标,NME的具体公

式如下:

NME＝１
N ∑

N

k＝１

‖xk－yk‖２

d
(１０)

其中,xk 和yk 分别为真实人脸关键点和预测得到的三维人脸

关键点;d为真人人脸方框的大小;NME值越低,代表重建精

度越高.

如表１所列,在主要的４种损失函数逐渐叠加的情况下,

本文方法在 AFLW２０００Ｇ３D数据集上的平均 NME值呈现逐

渐变优的趋势.一般采用自监督三维人脸重建方法所采用的

损失函数为表格的前三项.在此基础上,加上提出的人脸部

件掩膜损失函数之后,数据集的平均 NME值为３．００４％.

表１　各个损失函数的消融实验结果

Table１　Ablationstudyoneachmodule

人脸关键点

损失

图片真实性

损失

图片深层

特征损失

掩膜分割

损失

数据集平均

NME值/％

√ ３．２７２
√ √ ３．１５１
√ √ √ ３．０５２
√ √ √ √ ３．００４

为了验证所提出人脸部件掩膜模块的作用,我们将模型

的最终结果和基线方法(没有将人脸部件掩膜加入网络)在可

视化实验结果上进行实验对比.

图３为在两种方法下的渲染图和渲染贴图.可以明显看

出,baseline方法所生成的渲染图片缺乏纹理细节,而由于本

文方法增加了人脸部件掩膜的约束,对人脸重点区域增加约

束,并且对人脸掩膜加以自监督掩膜分割约束,促使网络更加

关注人脸特征丰富区域,从而使得渲染出的人脸细节更加逼

真.比如第一行中少年的脸部纹理更加逼真,第二行中的男

子嘴巴附近的胡须纹理更加明显.

图３　定性可视化实验结果

Fig．３　Visualizationofresults

３．３　与其他方法的对比实验结果

首先在 AFLW２０００Ｇ３D和 MICCFlorence数据集上与其

他方法进行定量实验对比.

如表２所列,与文献[１６]的工作相同,根据数据集姿态标

签,给出了[０°~３０°],[３０°~６０°],[６０°~９０°]这３个区间平均

值和在数据集上的平均值结果.其中,带有∗的对比方法的

训练方式为有三维数据标签训练,而没有标注∗的方法为自

监督学习的方式.在对比方法中,本文的结果在[０°~３０°]区

间的 NME值已经取得最好的结果,在[３０°~６０°]区间的结果

也取得了次优的结果.综合看来,本文方法在３个区间的平

均值已经超过大部分采用有真实三维标签方式训练的方法.

区间平均值取得最好结果的 MGCnet则采用的是多视角图片

输入,因此在中等姿态和大姿态的区间,MGCNet的表现优

异.另外,SADRNet则是采用带有真实三维标签的数据集进

行训练.
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表２　各方法在 AFLW２０００Ｇ３D数据集上的实验结果

Table２　PerformancecomparisononAFLW２０００Ｇ３Ddatabase
方法 [０°~３０°] [３０°~６０°] [６０°~９０°] 区间平均值/％ 数据集平均值/％

SDM[３４][ECCV１６]∗ ３．６７ ４．９４ ９．６７ ６．１２ －
３DDFA[３５][TPAMI１７]∗ ３．４３ ４．２４ ７．１７ ４．９４ ６．０３
３DTSN[３６][ICCV１７]∗ ３．１５ ４．３３ ５．９８ ４．４９ ４．３６
DeFA[３７][ICCVW１７]∗ － － － ４．５０ ３．２６
PRNet[１６][ECCV１８]∗ ２．７５ ３．５１ ４．６１ ３．６２ －

MGCNet[ECCV２０] ２．７２ ３．１２ ３．７６ ３．２０ －
SADRNet[TIP２１]∗ ２．６６ ３．３０ ４．４２ ３．４６ ３．０５

Ours ２．４４ ３．２７ ５．１０ ３．６０ ３．００

　　由于数据集在３个区间的分布数量是不平衡的,因此本

文还给出了在数据集上整体的均值 NME结果,本文方法取

得了最好的结果.综合看来,所提方法虽然在大姿态角度的

重建精度不是很好,但是在小姿态的情况下还是取得了比较

优异的重建精度.
在 MICCFlorence数据集上,采取了与文献[３８]一致的

评测方式,随机从数据集视频中挑选５帧图片,并送入到网络

用于生成对应的三维人脸结果(mesh).与文献[３９]一致,对
生成得到的三维人脸结果在鼻尖处以９５ms为半径进行裁

剪,然后以最近邻迭代[４０](IterativeClosestPoint,ICP)的方

式将得到的三维人脸 mesh再与真实人脸 mesh进行对齐,最
终以归一化点到面的误差来衡量重建的精准度.

表３列出了在 MICCFlorence数据集上的实验结果,本
文方法取得了次优的结果,排名第一的为 Gecer所提出的

GANFit[３８]网络.而 GANfit网 络 是 以 基 于 生 成 对 抗 网 络

(GAN)的拟合方式来进行训练的,不具备鲁棒性.

表３　各方法在 MICCFlorence数据集上的实验结果

Table３　PerformancecomparisononMICCFlorencedatabase
(单位:mm)

方法 Coorperate Indoor Outdoor
Tran[３９] １．９３±０．２７０ ２．０２±０．２５０ １．８６±０．２３０
Booth[４１] １．８２±０．２９０ １．８５±０．２２０ １．６３±０．１６０
Genova[２４] １．５０±０．１３０ １．５０±０．１１０ １．４８±０．１１０
Gecer[３８] ０．９５±０．１０７ ０．９４±０．１０６ ０．９４±０．１０６

Ours １．１８±０．２７０ １．１７±０．２８０ １．１９±０．２９０

３．４　可视化实验结果

此外,本文还在 AFLW２０００Ｇ３D上进行了可视化实验,并
与PRNet[１６]和３DDFAv２[４２]进行了对比.实验结果如图４所

示,在第一行的输入图片的结果中,３DDFAv２的重建结果比

较逼真,这是由于３DDFAv２在重建三维人脸时,纹理的生成

是直接从输入图片采样得到的,因此可以看到,３DDFAv２的

生成结果有头发遮挡的效果,而本文的实验结果没有出现这

类现象.在第二行的输入图片具有大姿态和遮挡的情况下,

３DDFAv２由于从输入图片中获取纹理信息,因此重建的效果

较差.综合来看,相比前两者,在大姿态和遮挡的情况下,本
文方法仍然能够重建出较高质量的结果.

图４　三维重建可视化实验结果

Fig．４　Visualizationcomparisonofreconstructed３Dfaces

如图５所示,本文分别提供了渲染图片、渲染贴图和三维

人脸纹理图.从图中可以看出,本文重建出的人脸与原始输

入图片在不同性别、不同姿态下的场景,均能够达到十分相似

的程度.

图５　三维重建可视化实验结果

Fig．５　Visualizationofreconstructed３Dface

结束语　自监督三维人脸重建是当下研究的热点之一,

其能够缓解三维人脸数据缺乏的问题.现有的自监督方法通

常聚焦于使用全局监督信号,对人脸的局部细节关注不足.

为了恢复出细节生动的精细化三维人脸,本文提出了一种基

于人脸部件掩膜的精细化三维人脸重建方法,该方法在不需

要任何三维人脸标注的情况下,可以重建出精细化三维人脸.

其主要思想是在二维图片一致性损失、图片深层感知损失等

基本损失函数上,通过人脸部件掩膜,给予人脸区域精细化约

束,并对人脸部件掩膜进行自监督约束,从而提高重建的三维

人脸局部的准确性.在 AFLW２０００Ｇ３D和 MICCFlorence数

据集上进行了定性以及定量实验,验证了所提方法的有效性

和优越性.

目前本文使用的三维人脸模型为 BFM 模型,仅仅包括

人脸部分、缺乏脖子部分以及重建难度更大的头发部分.未

来的研究方向为如何对人的头部进行整体重建,另外就是如

何对人的头发进行精确重建.
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