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摘　要: 三维人脸相较于二维人脸包含了更多特征信息, 可应用于如人脸识别、影视娱乐、医疗美容等更多实际应

用场景, 因此三维人脸重建技术一直是计算机视觉领域的研究热点. 由于真实三维人脸数据较难获取, 很多基于深

度学习的重建算法首先利用传统重建方法为大量二维人脸图像构建三维标签, 作为训练数据, 这些数据可能并不精

准, 从而导致算法的重建精度受到影响. 为此, 本文提出一种基于 multi-level损失函数的弱监督学习模型, 结合传统

三维人脸形变模型 3DMM与深度学习方法, 直接从大量无三维标签的二维人脸图像中学习三维人脸特征信息, 从
而实现基于单张二维人脸图像的三维人脸重建算法. 此外, 为解决二维人脸图像中常存在遮挡或大姿态情况而影响

人脸纹理重建的问题, 本文使用基于 CelebAMask-HQ 数据集的人脸解析分割算法对图像进行预处理去除遮挡区

域. 实验结果表明, 基于本文方法的三维人脸重建质量与重建精度均实现了一定的提升.
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Abstract: Compared with two-dimensional faces, three-dimensional faces contain more feature information and can be
applied to more practical application scenarios, such as face recognition, film and television entertainment, medical
beauty, etc. Therefore, 3D face reconstruction technology has become a research focus in the field of computer vision.
Due to real 3D face data is difficult to obtain, many deep learning-based reconstruction algorithms first use traditional
reconstruction methods to construct 3D labels for a large number of 2D face images. These training data may not be
accurate which will affect the reconstructive accuracy of these algorithm. To this end, this study proposes a weakly
supervised learning model based on a multi-level loss function, which combines traditional 3D morphable model 3DMM
and deep learning methods to directly learn 3D face feature from a large number of 2D face images without 3D labels to
implement a3D face reconstruction algorithm based on a single 2D face image. In addition, in order to solve the problem
that occlusion or large poses in 2D face images often affect the reconstruction of face texture, this paper uses a face parse
segmentation algorithm based on the CelebAMask-HQ dataset to preprocess the images to remove the occlusion areas.
The experimental results show that the quality and accuracy of 3D face reconstruction based on the proposed method have
been improved greatly.
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1   引言

随着计算机技术的发展, 三维人脸重建成为计算

机视觉领域热门的研究课题. 相较于二维人脸, 三维人

脸包含更多特征信息, 能够应用于更丰富的实际生活

场景, 如人脸识别[1]、影视娱乐[2]、医疗美容[3] 等.

近年来, 基于单张二维人脸图像重建三维人脸的

工作取得了巨大的成功[4], 本文将现有三维人脸重建技

术大致分为两大类: 传统重建方法和基于深度学习的

重建方法. 目前自动化程度最高、应用最广泛的传统

重建方法是基于统计模型的三维人脸形变模型 (3D

Morphable Model, 3DMM)[5], 但该方法主要问题是其迭

代拟合过程中的计算代价过大、重建效率偏低.

随着深度学习在计算机视觉领域取得重大突破,

很多学者研究了如何利用深度学习对二维人脸图像进

行 3DMM三维人脸形状和纹理系数估计. 深层神经网

络提供了从图像像素到三维模型参数的回归学习能力,

然而利用深度学习进行三维人脸重建的首要问题是获

取三维人脸数据的代价过高, 训练数据不足.

一种常用的解决训练数据不足的方案是先通过传

统的三维人脸重建方法生成大量三维人脸合成数据作

为训练数据. Tran等[6] 针对训练数据不足的问题, 利用

一种多图像 3DMM 估计方法生成足量带标签的三维

人脸数据,并在 ResNet-101上训练回归 3DMM模型系

数 ,  实现基于单张二维人脸图像的三维人脸重建 .

Richardson 等[7] 通过随机采样 3DMM 模型, 修改模型

参数后生成新的三维人脸后进行渲染得到二维图像,

将生成的新的三维人脸和渲染投影后的二维图像作为

一组训练对并作为 CNN 网络模型的输入. 然而, 当面

对二维人脸图像中存在遮挡、不寻常的光照时, 这些

纯粹由合成数据训练的网络表现的并不好. 除此以外,

大量的实验结果表明合成的图像往往缺乏真实特征,

对重建精度易产生负面影响.
另一种解决训练数据不足的方法是直接从大量无

三维标注的二维人脸图像中学习 3DMM 系数. Tewari
等[8] 首先提出了从无标签的二维人脸图像中直接学习

3DMM 系数的方法, 他们训练了一个自动编解码网络

以同时预测 3DMM 人脸形状、纹理、姿势、光线等

参数, 该方法不需要三维标注与二维人脸图像的监督

数据对. 然而, 由于该方法的训练损失函数是基于图像

像素的, 网络容易混淆相关变量之间的变化. Genova

等[9] 进一步改进了这一方法, 通过使用预先训练的人

脸识别网络, 如 VGG-Face 或谷歌的 FaceNet, 在损失

函数中添加了高层特征的约束.
此外, 目前大多数基于单张图像的三维人脸重建

算法只重建三维人脸几何形状信息, 后续为增强真实

感直接使用纹理贴图方法将图像中人脸纹理映射到三

维人脸上. 该方法最大的问题是由于人脸图像存在不

可见区域,侧脸、耳朵以及脖子处的纹理将无法获取;
对于存在遮挡或大姿态情况下的二维人脸图像, 大面

积不可见区域的人脸纹理更是无法直接从二维图像中

提取.
针对以上问题, 本文提出一种可同时重建三维人

脸形状和纹理信息的弱监督学习算法. 首先针对训练

数据不足问题, 本文设计了一种 multi-level 的弱监督

损失函数, 可直接从大量二维人脸图像中学习多种弱

监督信息来监督网络模型学习. 对于人脸纹理重建, 本
文通过可微分渲染器 SoftRas[10] 将重建后的三维人脸

渲染至二维图像平面与输入人脸图像建立起像素级别

的弱监督信息, 从而实现对人脸纹理信息的约束与重

建. 此外为避免遮挡对人脸纹理重建造成影响, 本文首

先利用基于 CelebAMask-HQ 数据集[11] 训练的人脸解

析分割算法去除遮挡. 实验结果显示, 相较于其它三维

人脸重建算法, 本文算法的重建质量与重建精度均有

显著提升.

2   网络模型与关键技术

本文提出的重建算法的整体框架如图 1 所示. 给
定无三维标签的二维人脸图像 I, 先用人脸解析分割算

法计算人脸分割掩码 mask, 利用该 mask 可去除人脸

面部的遮挡并使模型更关注人脸中如眼、眉毛等重要

部位. 此外利用目前最先进的人脸特征点检测算法[12]

计算 68个人脸特征点 lmk作为弱监督信息. 随后将去

遮挡后的图像作为输入, 通过 CNN模型回归输出代表

各关键系数的特征向量, 包括 3DMM、位姿以及光照

参数, 完成三维人脸重建. 为实现重建三维人脸纹理信

息, 给定位姿和光照参数, 利用可微分渲染器 SoftRas
将重建三维人脸映射到二维图像平面, 得到渲染图像 I',
从而实现与输入图像 I 之间的像素级别的纹理监督信

号. 将输入图像和渲染图像输入一个人脸识别网络计

算高维度的身份识别损失,实现一种基于 multi-level
损失函数的 CNN网络模型, 以取得更好的重建结果.
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输入人脸图像

人脸分割掩码 Mask

人脸特征点 Lmk

三维重建人脸 渲染人脸图像

加权像
素损失

可微分渲染器
SoftRas

ArcFace
人脸身份
损失

人脸特征
点损失

FC 层

ResNet-50

3DMM 参数
α, β, δ

位姿参数 m

光照参数 γ

 

图 1    模型训练流程图
 

2.1   模型参数

为实现同时重建三维人脸形状和纹理信息, 需要

借助 CNN卷积神经网络强大的特征提取能力, 从二维

人脸图像中提取 3DMM 人脸参数、位姿参数以及光

照参数以实现基于单张二维人脸图像的三维人脸重建.
(1)三维人脸形变模型 3DMM
传统三维人脸形变模型 3DMM 将三维人脸统一

用两个向量表示:
S = (x1,y1,z1, x2,y2,z2, · · · , xn,yn,zn)T ∈ R3n (1)

T = (r1,g1,b1,r2,b2, · · · ,rn,gn,bn)T ∈ R3n (2)
其中, 形状向量 S 表示三维人脸形状, 纹理向量 T 表示

三维人脸纹理. 由于人脸空间被假设为一个线性空间,
任何一张三维人脸都可以由线性子空间内的其它三维

人脸线性组合表示, 利用主成分分析法 PCA进行降维

与去相关后, 新的三维人脸模型可表示为:

S new = S +Aidα+Aexpβ (3)

Tnew = T +Atexδ (4)
Aid,Aexp

Atex

α

β δ

其中, S 和 T 分别代表平均人脸形状和纹理向量, 

和 分别表示人脸形状、表情和纹理 PCA 主成分.
本文中的三维人脸形状和纹理信息来源于 Basel Face
Mode模型[13], 三维人脸表情信息来源于 FaceWarehouse
三维人脸表情库[14]. 通过改变 3DMM人脸形状参数 、

表情参数 以及纹理参数 , 即可生成新的三维人脸.
(2)相机模型

V3d

v

假设三维人脸中顶点为 , 通过弱透视投影将三

维人脸顶点投影至二维平面顶点 的过程可表示为:

v = f ∗P∗R∗V3d + t (5)

[[1,0,0], [0,1,0]]

f ,R, t

其中, f 为缩放因子, P 是相机矩阵, 因本文使用弱透视

投影模型, P 为正交矩阵 , R 为旋转矩

阵, t 为平移向量. 三维人脸的位姿参数即可用 [ ]
表示.

(3)光照模型

光照模型, 也称明暗模型, 用于计算物体某点处的

光强. 光照估计就是从图片中获取光照信息, 从而降

低光照对纹理的影响. 本文采用球谐函数 (Spherical
Harmonics, SH)来估计二维人脸图像中的光照信息.

p p

p

对于三维人脸模型中的一点 , 点 处的像素纹理

信息即为 处的反照率 (去除光照和阴影后的皮肤纹

理) 乘以球谐基函数的线性组合:

I(p) = t ·
9∑

j=1

γ jh j(n) (6)

t p n = (nx,ny,nz)

h j γ j

其中,  代表顶点 处的皮肤纹理,  代表法

线方向,  代表 9 个球谐基函数,  表示球谐基函数的

系数, 即光照系数.

α ∈ R100

β ∈ R80 δ ∈ R100

m ∈ R7 γ ∈ R27

综上, 为实现基于单张二维人脸图像的三维人脸

形状和纹理重建任务, 需准确预测输入人脸图像的各

关键参数, 包括 3DMM 人脸形状参数 、人脸

表情参数 、人脸纹理参数 、人脸位姿参

数 以及光照条件参数 .

2.2   可微分渲染器 SoftRas
为了在三维人脸模型和二维渲染人脸图像间建立

起像素级别的监督, 使用可微分渲染器 (Soft-Rasterizer,
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SoftRas)对重建后的三维人脸渲染生成二维人脸图像,
从而重建出精度更高, 更有真实感的三维人脸.

可微分渲染器 SoftRas 将渲染过程看作是一个聚

合函数, 不同于传统渲染器只选择最近的三角形的颜

色的离散采样操作, SoftRas假设所有的网格三角形对

每个渲染的像素都有概率贡献, 融合所有三角形对渲

染像素的概率贡献, 即可获得最终的渲染结果. 作为一

个真正可微分的渲染框架, SoftRas能够生成从像素到

三维网格顶点、纹理、法向量等属性的有效梯度, 因
此可以将 SoftRas 作为一个通用框架应用在深度神经

网络模型中, 从而为基于单张无三维标签图像的三维

重建任务提供一种像素级别的监督信号.
2.3   人脸解析分割算法

由于训练数据中很可能会因为人脸区域内存在如

头发、帽子、眼镜等遮挡物, 造成重建后相应遮挡区

域内的人脸纹理出现问题. 因此需要对训练数据进行

预处理以避免遮挡物对最终的重建效果造成影响.
在实际数据中, 最常见的遮挡是头发对人脸的遮

挡, 而传统的肤色检测算法并不能很好区分与肤色像

素相近的头发. 因此本文采用基于 CelebAMask-HQ数

据集的人脸解析分割算法,为输入图像去除遮挡.
CelebAMask-HQ数据集是一个高分辨率的人脸图

像集, 每张图像都定义了 19 种面部属性的分割掩码,
包括人脸器官如皮肤、眼睛、眉毛、头发等, 以及一些

外界遮挡如眼镜、帽子等物体. 本文在 CelebAMask-HQ
数据集上训练语义分割网络 BiseNet[15], 实现一个人脸

解析分割算法, 为训练数据计算人脸图像的分割掩码

mask, 从而在计算像素级损失时仅计算去除遮挡的人

脸区域, 该人脸解析分割算法效果如图 2所示.
2.4   损失函数

本文仅通过无三维标签的二维人脸数据重建三维

人脸, 因此, 如何设计有效的弱监督信号对最终的重建

效果至关重要. 为了实现输入人脸图像与渲染人脸图

像间的对应关系, 本算法充分考虑了图像的多个维度

层面的特征, 包括低维度的加权像素级光度损失, 中层

的人脸特征点损失以及作为高维度的人脸身份识别损

失, 最终实现一种 multi-level的弱监督损失函数. 因此,
整个网络模型的目的是最小化如下损失函数:

L = λpixelLpixel+λlmkLlmk +λidLid+λregLreg (7)

λpixel,λlmk,λid,λreg其中,  是控制损失项重要性的常数.

18, hat

17, hair

16, cloth

15, necklace

14, neck

13, lower lip

12, upper lip

11, mouth

10, nose

9, earings

8, right ear

7, left ear

6, glasses

5, right eye

4, left eye

3, right eyebrow

2, left eyebrow

1, skin

0, background 
图 2    人脸解析分割算法示例

 

(1)低层加权像素级损失

为使输入图像和重建渲染图像尽可能相似, 最简

单直观的方法是直接计算两张图像间低维度的像素差

异. 得益于人脸解析分割算法, 不仅能检测出如头发、

帽子等遮挡物, 还可以根据分割掩码 mask准确判断各

人脸器官如眉毛、眼睛等在图像中的位置. 因此,在计

算这部分损失时, 添加一定的权重让模型更加关注这

些人脸特征部位的纹理, 使重建三维人脸纹理更具真

实感. 该部分低维度的加权像素损失可定义为:

Lpixel =
M
|V|

∑
(i, j)∈V

∥∥∥∥I(i, j)− I′(i, j)
∥∥∥∥

2
(8)

(i, j)其中, V 代表了渲染后人脸图像的可见区域,  代表

可见区域内的像素位置, 因此, 只需要取输入图像内相

同区域进行比较即可. 此外, M 代表掩码权重, 主要作

用是通过分割掩码 mask 判断该可见区域内是否存在

如头发、帽子等遮挡物, 若存在则将该区域权重设为 0,

以避免遮挡对重建造成影响. 此外, 将眼睛、眉毛等人

脸重要器官区域的权重设为 2, 其它人脸区域如皮肤等

权重仍设为 1.
(2)中层人脸特征点损失

{qn}

{
q′n

}
本文利用目前最先进的人脸特征点检测算法来检

测无标签二维图像的 68个人脸特征点 作为一种弱

监督信号, 并将重建后的三维人脸投影至二维平面得

到重建后的 68 个人脸特征点 , 使用专门为人脸特

征点检测任务设计的损失函数Wing Loss[16], 计算一个

中层特征的人脸特征点损失:
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Llmk =

 w ln
(
1+
|∆Qlmk|
ϵ

)
, if |∆Qlmk| < w

|∆Qlmk| − c, otherwise
(9)

∆Qlmk = q′n−qn其中,  , 代表了根据检测得到的人脸特

征点与重建得到的人脸特征点间的误差. 通过特征点

损失, 能够有效引导网络模型对人脸形状、表情以及

姿态参数的学习.
(3)高层人脸身份损失

f (I) f (I′)

仅使用低维的像素级损失很可能会导致局部极小

值问题, 因此考虑图像的高维度特征,对于一个人脸识

别网络, 从输入图像和重建图像中提取的人脸特征信

息是有一定关联的. ArcFace[17] 是目前最优秀的人脸识

别网络, 给定一张二维人脸图像, ArcFace 可输出一个

512 维的人脸特征向量. 因此, 本算法在训练过程中利

用预训练的 ArcFace 人脸识别网络, 同时提取输入二

维人脸图像 I 和重建渲染图像 I'的 512 维人脸特征向

量 和 , 并计算两者之间的余弦距离:

Lid = f (I) · f (I′) (10)

通过该损失, 可以避免模型出现局部极小值问题.
此外, 对于人脸识别网络, 尽管同一个人在多张图像中

呈现不同的位姿、表情, 最终识别的结果仍是同一个

人. 基于人脸识别网络这一特性, 本算法在计算高维度

的人脸身份损失时, 通过对重建后的三维人脸的位姿

与表情参数随机添加一个偏置,变换后的人脸渲染图

像 I''与输入图像 I 中的人脸身份应仍是一致的. 同理,
两张渲染图像的人脸身份也应是一致的, 即:

L′id = f (I) · f (I′′) (11)

L′′id = f
(
I′
) · f (I′′) (12)

β

因此, 本算法在计算人脸身份损失时, 对重建得到

的人脸表情 和位姿参数 m 进行小范围的随机变换,
实现多视角多表情的人脸身份损失, 从而能够训练出

更鲁棒的网络模型.
(4)正则化损失

由于 3DMM参数是服从正态分布的, 若从二维无

标签人脸图像中回归的 3DMM 参数值偏离零点太多,
则重建的三维人脸可能是扭曲的, 因此为了防止人脸

形状和纹理退化, 为回归的 3DMM人脸形状、表情和

纹理参数添加了正则化损失项作为一种弱监督损失:

Lreg = ωid||α||2+ωexp||β||2+ωtex||δ||2 (13)

综上, 通过上述介绍的 multi-level 的多种弱监督

损失函数 ,  可以在不同程度上约束待回归的人脸形

状、表情、纹理、位姿以及光照参数, 从而能够训练

出一个鲁棒且具有真实感的三维人脸重建网络模型.

3   实验分析

3.1   实现细节

λpixel λlmk λid λreg

ωid ωexp ωtex

本文算法基于 Pytorch深度学习框架, 采用 ResNet-
50网络模型, 将最后一层全连接层修改为 314维, 并采

用 Adam 方法优化参数, 设置初始学习率为 1×10−4,
batch size设为 16, 共训练 101 340次迭代, 10个 epoch.
训练过程中, 各损失函数的权重 、 、 、

分别设置为 3.0、2.4×10−3、0.24 和 4×10−4, 正则化损

失项中的 、 和 分别设置为 1.2、0.8和 0.001.
3.2   重建质量

为能够定性定量地评估本章算法的重建结果, 将
从重建质量以及重建精度两方面来验证模型的有效性.
重建质量部分首先将本算法在特定图像上的重建结果

与目前一些先进的三维人脸重建算法如 Tran 等 [6]、

MoFA[8] 以及 Genova等[9] 算法的重建结果在不同的人

脸数据集如 MoFA-test 以及 LFW 数据集上选择若干

人脸图像进行视觉上的对比比较, 如图 3 与图 4 所示,
部分实验结果图来源于文献 [9].
 

输入图像

文本算法

文献[9]

文献[8]

文献[6]

 
图 3    部分MoFA-test数据上的重建质量对比

 

由图 3 与图 4 可以看出, 本文算法对于人脸形状

和纹理的重建都优于另外几种算法, 本文算法重建得

到的三维人脸的面部轮廓以及五官形状与输入图像更

为一致, 更能体现人脸的身份特征. 此外, 其它几种算

法在面对不同肤色不同光照的人脸图像时重建得到的

人脸纹理信息并没有较大差别, 相较而言本文算法能
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够更加真实地反映人脸纹理信息. 除了人脸形状和纹

理信息外, 本文算法还可以准确预测输入人脸图像的

表情.
 

输入图像
文献 [8] 文献 [9] 文本算法

形状 纹理 形状 纹理 形状 纹理

 
图 4    部分 LFW数据上的重建质量对比

 

为了验证本文算法在大姿态或遮挡情况下仍能较

好完成三维人脸形状和纹理重建, 在二维人脸图像中

存在大姿态或遮挡的情况与普通的纹理贴图方法进行

了对比实验, 如图 5 所示. 可以看出, 对于存在遮挡或

大姿态的人脸图像, 被遮挡部分的纹理信息并不能够

从输入二维人脸图像中提取, 因此传统的纹理贴图方

法将无法提取不可见区域的纹理信息, 得益于人脸解

析分割算法,在面对存在遮挡或大姿态的人脸图像时,
本文算法仍能重建出具有真实身份特征的真实感三维

人脸.
 

输入
图像

纹理贴图
正脸

纹理贴图
侧脸

纹理重建
正脸

纹理重建
侧脸 

图 5    遮挡或大姿态情况下人脸纹理贴图与重建结果对比
 

最后, 为验证本文人脸重建算法的鲁棒性, 对同一

身份处于不同姿态、表情、光照条件下的多张二维人

脸图像进行重建, 结果如图 6 所示. 实验结果表明, 本

算法提出的多视角多表情的高维度人脸身份损失能够

有效提升重建模型的鲁棒性, 对于同一身份在不同表

情、姿势、光照条件下仍能输出较为一致的三维人脸

模型.
 

 
图 6    同一身份在不同表情、姿态、光照条件下的三维人脸
 

3.3   重建精度

为了评估本算法的重建精度, 将本算法重建得到

的三维人脸模型与 MICC 数据集中的 ground truth 三

维真值人脸模型进行定量的对比评估, 并与目前一些

优秀的三维人脸重建算法进行了比较.
MICC 数据集中除了利用专业设备扫描得到的作

为 ground truth 的真实三维人脸扫描模型外,还包括

53 个受试者的 3 段短视频, 包括交互、室内以及室外

3 种场景. 与其它基于单张图像重建的算法类似, 本文

对视频中的每一帧图像都进行三维人脸重建, 并取平

均作为最终的三维人脸模型.
为公平比较本算法与文献 [6]、文献 [9]等算法之

间的重建精度, 首先采用文献 [6] 中的方法, 用球心在

鼻尖, 半径为 95 mm 的球体对真实三维人脸网络进行

裁剪, 从而只考虑人脸面部区域的重建精度. 随后, 采
用文献 [9]中的对齐方法, 将重建三维人脸网格与真实

三维人脸网格进行密集对齐, 随后计算 point-to-plane
点对面距离误差. 表 1 展示了不同算法在 MICC 数据

集中载 3种不同视频片段下的重建三维人脸与真实三

维人脸间的点对面距离的平均误差 (以 mm 为单位).
 

表 1     不同重建算法在MICC数据集上的平均误差
 

算法
交互场景 室内场景 室外场景

Mean Std Mean Std Mean Std
文献[6] 1.93 0.27 2.02 0.25 1.86 0.23
文献[9] 1.50 0.13 1.50 0.11 1.48 0.11
本章算法 1.36 0.12 1.37 0.11 1.36 0.11

 
 

由上表结果表明, 与其它两种先进的重建算法相

比, 本算法最终的重建精度取得了约 10% 的提升, 其
中一个主要原因是文献 [9] 算法虽然考虑了高维度的

身份损失, 但没有考虑低维度的像素级损失, 本算法不
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仅通过可微分渲染器实现了一种加权光度像素损失,
还实现了多姿势多表情的身份识别损失, 在一定程度

上提升了模型参数回归的能力.

4   结论与展望

本文提出了一种基于单张二维人脸图像的同时重

建三维人脸形状和纹理信息的算法. 为解决训练数据

不足问题, 本文设计了一种 multi-level 的弱监督损失

函数, 直接从大量二维人脸图像中学习多种弱监督信

息. 为避免遮挡对人脸纹理重建造成影响, 本文利用一

种人脸解析分割算法进行预处理. 实验结果显示, 相较

于其它算法, 本文算法的重建质量与重建精度均有显

著提升, 且本算法对二维图像中存在遮挡或大姿态等

问题有较强的鲁棒性. 然而,目前本方法受限于三维人

脸形变模型 3DMM,重建出的三维人脸表面有些平滑,
并不能很好地凸显人脸皮肤纹理细节特征, 因此在接

下来的工作中, 将考虑研究一种更为细节的三维人脸

重建算法, 能够在重建过程中考虑如人脸皱纹等细节

重建, 进一步提升重建三维人脸的真实感.
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