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基于改进三维形变模型的三维人脸重建和密集人脸对齐方法
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摘 要：针对现在广泛使用的三维形变模型表达能力不够，导致重建出的三维人脸模型泛化性能不佳的问题，提

出了一种在姿态、表情和光照未知的条件下的基于单张人脸图片的三维人脸重建和密集人脸对齐的新方法。首先，

通过卷积神经网络对现有的三维形变模型进行改进，以提高三维人脸模型的表达能力；然后，基于人脸光滑性和图像

相似性，在特征点和像素层面提出新的损失函数，并使用弱监督学习训练卷积神经网络模型；最后，通过训练出的网

络模型进行三维人脸重建和密集人脸对齐。实验结果表明，对于三维人脸重建任务，所提模型在AFLW2000-3D上实

现了 2. 25的归一化平均误差；对于密集人脸对齐任务，所提模型在AFLW2000-3D和AFLW-LFPA上分别实现了 3. 80
和3. 34的归一化平均误差。与原始使用三维形变模型的方法相比，所提模型在三维人脸重建和密集人脸对齐上的归

一化平均误差分别降低了 7. 4%和 7. 8%。针对不同光照环境以及角度的人脸图片，该网络模型的重建准确，鲁棒性

好，且具有较高的三维人脸重建和密集人脸对齐质量。
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3D face reconstruction and dense face alignment method based on

improved 3D morphable model
ZHOU Jian，HUANG Zhangjin*

（School of Computer Science and Technology， University of Science and Technology of China， Hefei Anhui 230027， China）

Abstract: In order to solve the problem that the currently widely used 3D morphable model has insufficient expression
ability，resulting in poor generalization performance of the reconstructed 3D face model，a novel method for 3D face
reconstruction and dense face alignment based on a single face image under unknown pose，expression and illumination was
proposed. First，the existing 3D morphable model was improved by convolutional neural network to improve the expression
ability of the 3D face model. Then，based on the smoothness of the face and the similarity of the image，a new loss function
was proposed at the feature point and pixel level，and the weakly-supervised learning was used to train the convolutional
neural network model. Finally，the trained network model was used to perform the 3D face reconstruction and dense face
alignment. Experimental results show that，for 3D face reconstruction，the proposed model has the normalized mean error on
AFLW2000-3D reduced to 2. 25，and for dense face alignment，the proposed model has the normalized mean errors on
AFLW2000-3D and AFLW-LFPA reduced to 3. 80 and 3. 34 respectively. Compared with the original method using 3D
morphable model，the proposed model has the normalized mean errors reduced by 7. 4% and 7. 8% respectively in 3D face
reconstruction and dense face alignment. Therefore，for face images with different lighting environments and angles，this
network model is accurate in reconstruction and robust，and has high 3D face reconstruction and dense face alignment
quality.

Key words: 3D face reconstruction; dense face alignment; 3D morphable model; weakly-supervised learning;
Convolutional Neural Network (CNN)

0 引言

基于单张人脸图片的三维人脸重建和密集人脸对齐是计

算机视觉和计算机图形学领域一项具有挑战性的任务，在人

脸识别、人脸动画、人脸表情迁移、人脸对齐等方面有着非常

广泛的应用。传统的二维人脸对齐方法在遇到大姿态人脸图

片和具有遮挡的人脸图片时往往会受到很大的挑战，而通过

从单张人脸图片进行三维人脸几何重建可以很好地应对这些

挑战。由于三维人脸网格模型强大的拓扑性质，三维人脸网

格模型的数万个顶点都可以被视为密集三维人脸对齐可以使

用的人脸特征点。传统的三维人脸重建方法［1-3］主要是基于

优化方法，但这些方法通常优化时间复杂度较高、耗时较长，

且存在局部最优解以及初始化不佳的问题。在卷积神经网络
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（Convolutional Neural Network，CNN）出现之后，基于卷积神经

网络的方法［4-5］在三维人脸重建以及密集人脸对齐方面取得

了显著的成功。这些方法通常使用 CNN来预测三维形变模

型（3D Morphable Model，3DMM）［6］的系数，显著提高了三维

人脸重建的质量和效率。基于卷积神经网络的方法通常需要

大量的数据集，这些数据集采集往往代价较高，甚至在很多场

景下无法实现。最近一些方法［5，7-8］使用合成数据进行训练，

也有例如 300W-LP［4］这样的公开合成人脸数据集。但是通过

合成方法生成的人脸图片通常与真实图片之间存在一定的差

距，它们在表情、光照、背景方面缺乏多样性，这往往导致训练

好的卷积神经网络模型泛化性能较差。

为了解决三维人脸重建数据集缺失的问题，一些最近工

作［5，9-11］使用弱监督学习的方法，这些方法仅需要二维人脸图

片及其对应的二维人脸特征点。使用此方法，经过训练的三

维人脸重建模型可以很好地进行三维人脸重建以及密集三维

人脸对齐。现阶段很容易获得带有二维人脸特征点的人脸图

片数据集，因此可以建立大量训练集以满足卷积神经网络的

需要。此外，这些二维人脸特征点也可以提供很有价值的人

脸信息。目前使用弱监督的三维人脸重建方法的关键是使用

一种可微分渲染器将重建好的三维人脸渲染到像素层面，并

且比较该渲染后图片与输入图片之间的差异。例如 Tewari
等［5，10］使用渲染后图片与输入图片在像素颜色之间的差异建

立损失函数；Genova等［11］及 Tran等［9］使用人脸识别网络来建

立渲染后图片与输入图片之间的损失。

由于现在广泛使用的 3DMM只是通过 200张人脸来建

立，而且其中大部分都是白人。通过实验分析，发现目前的

3DMM训练出的模型会使人脸丢失很多细节信息；同时对于

有色人种，重建的纹理质量也会受到很大影响。为了缓解这

一现象，本文设计了一个基于弱监督学习的卷积神经网络模

型：将现有的 3DMM作为 CNN中全连接层的初始化权重，直

接回归出输入人脸图片对应的三维人脸模型，从而可以从输

入人脸图片进行准确的三维人脸重建和密集人脸对齐。同

时，本文设计了一个新的损失函数，用于对学习到的三维人脸

模型进行光滑性约束以及更好地建立输入人脸图片和渲染图

片的相似性差异。本文主要有如下技术贡献：

1）提出了一个端到端的弱监督卷积神经网络，用全连接

层代替 3DMM，并使用 3DMM模型参数作为初始化权重，对现

有的3DMM进行改进，有效地重建出更精准的三维人脸模型。

2）提出了一种新的损失函数。该损失函数对学习到的三

维人脸模型进行光滑性约束，并且使用输入人脸图片和渲染

后图片的结构相似性（Structural SIMilarity，SSIM）作为损失。

同时，该损失函数对先前训练中具有较大损失值的特征点进

行强化训练。

通过在AFLW2000-3D和AFLW-LFPA数据集上和其他方

法进行比较，实验结果表明本文的方法在三维人脸重建和密

集人脸对齐两方面都取得了更好的结果。

1 相关研究

1. 1 三维人脸模型

三维人脸模型是三维人脸重建中被广泛使用的人脸模

型。与点云相比，三维人脸模型能够提供人脸形状、表情以及

纹理的先验知识，而且可以将复杂的三维模型变为一组三维

模型的线性组合。因此就可以使用一组系数向量来表达重建

的三维人脸模型。

Cootes 等［12］引 入 主 动 外 观 模 型（Active Appearance
Model，AAM）作为二维形状和纹理的统计变形模型。AAM是

一种生成模型，在拟合过程中通过优化来恢复某一对象的参

数描述；作为二维AAM的扩展，Blanz等［6］引入了 3DMM。使

用主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）分解几何

和纹理信息，这有效地减少了形状和纹理空间尺寸；后来，

Gerig等［13］对 3DMM进行了扩展，在 3DMM中加入了表情；

Booth等［14］给出了 9 663个不同人脸特征的大规模人脸模型

（Large Scale Face Model，LSFM），这个模型包含了来自大量不

同人群的统计信息；Tran等［15］提出了一种非线性三维人脸形

变模型，直接从大量的无约束人脸图像中训练出一个非线性

三维形变模型，而不需要采集三维人脸扫描图像。本文使用

3DMM作为初始化的人脸模型，并使用卷积神经网络来对

3DMM进行改进。

1. 2 三维人脸重建

单目三维人脸重建方法通常分为两大类：基于优化的方

法和基于回归的方法。基于优化的方法通常建立能量函数来

描述图像的一些自然过程。许多方法使用明暗恢复形状

（Shape-From-Shading，SFS）［1，16］或光流（Optical Flow，OF）［2］来
模拟图像信息。这类方法的主要缺点是计算复杂度高，重建

速度慢；同时，优化方法对初始化非常敏感，且需要精确的二

维特征点检测［17-18］。
近年来，基于回归的方法出现频率不断增加［4-5，19-20］。特

别是卷积神经网络出现以后，许多方法都基于卷积神经网络

来实现［4-5，7，9，21］。卷积神经网络通常需要输入大量数据来进行

训练。然而，目前三维人脸数据集通常较小，因此此前的方法

主要分为使用合成数据［7-8，22-23］和使用弱监督［5，10-11，15，24］来代替。

但是，合成人脸图片和真实人脸图片之间通常会有很大差异。

这会导致模型的泛化能力显著下降，往往在真实人脸图片上

测试效果不理想。因此，当前大多数方法都采用了弱监督学

习的方法，不需要人脸图片对应的三维人脸模型标签。

Richardson等［7］使用三维形变模型生成不同形状、表情以

及纹理的图像，然后将其渲染成二维图像，这样就得到了真实

三维人脸模型标签的图像来进行网络训练；但是这有一定局

限性，主要是合成人脸图像和真实人脸图像之间存在一定差

距。Tewari等［5］训练了一个自编码器网络来回归形状、表情、

纹理、姿态以及光照，利用回归得到的参数生成三维人脸模

型，然后利用可微分渲染器将三维人脸模型渲染到二维平面

上。通过将输入人脸图像与渲染后人脸图像进行比较，建立

损失函数。这种方法不需要二维图像对应的三维人脸模型标

签，结果明显优于使用合成数据训练的模型。Richardson
等［25］将明暗恢复形状融入学习过程中，以学习更详细的细节

信息。Jackson等［21］训练了一个卷积神经网络来直接从一张

二维图像中还原三维面部几何的体素表示，这是一种无模型

的方法，不需要三维人脸形变模型。Feng等［26］训练卷积神经

网络从单个二维图像中回归UV位置图，得到相应的三维面

部结构，该方法也不依赖于任何先验人脸模型。Deng等［24］使
用了同一个人的多张图片进行训练，多张图片可以从不同视

角补充信息，具有防遮挡的优点。Shi等［27］通过训练卷积神经

网络，从游戏中的面部图像重建出相匹配的卡通人脸模型。

Chang等［28］使用了三个深层卷积神经网络，分别从一张人脸

图片估计出三维人脸形状、视角和表情。这些方法大多数使
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用 3DMM作为三维人脸模型。但是 3DMM只是建立在少量人

脸图片上，且人种单一。这导致训练出来的 3DMM模型易丢

失细节信息，同时不易泛化到其他有色人种。基于此，本文将

3DMM作为全连接层的初始化权重并设计了一个基于弱监督

学习的卷积神经网络，从而可以对输入人脸图片进行准确的

三维人脸重建，取得更好的效果。

1. 3 密集人脸对齐

在计算机视觉领域，人脸对齐问题长期以来吸引了很多

关注。传统的二维人脸对齐方法主要是定位一组稀疏的人脸

关键点，比如说AAM［12］以及约束局部模型（Constrained Local
Model，CLM）［29］。近年来，随着深度学习的不断发展，基于卷

积神经网络的方法［30-31］在二维人脸对齐方面取得了最先进的

性能。但是二维人脸对齐有一定局限性，它们通常只能检测

人脸上可见的特征点，因此当人脸的姿态较大或者出现遮挡

时，一些人脸特征点变得不可见，这些方法便无法处理。

最近，学者们开始研究三维人脸对齐，主要是使用 3DMM
进行拟合［4，32-33］或者是将 2D人脸图像和 3D人脸模板进行匹

配［34-35］。基于模型的三维重建方法可以通过选择三维重建模

型中的 x、y坐标来实现二维的人脸对齐任务。文献［4，36］均

使用特定的方法来对 3DMM进行拟合来完成人脸对齐任务。

文献［37-38］使用深度神经网络直接预测热力图来获得三维

人脸特征点，并且实现了较为先进的性能。文献［20，39-40］

对于 3DMM的系数进行估计，然后将估计出的三维人脸特征

点投影到二维空间中，这样可以显著提高效率。近些年来，密

集人脸对齐任务开始受到越来越多的关注，目标是实现大姿

态人脸图像的密集三维对齐。Liu等［41］使用多重约束来训练

CNN模型，估计3DMM的系数，可以实现密集的三维估计。文

献［36，42］利用深度卷积神经网络在只考虑可见区域的情况

下学习二维人脸图像和三维模板之间的关系。

这些方法通常仅在特征点处建立损失函数，而忽略像素

层面的信息。本文的方法综合了特征点和像素层面的信息，

并且使用了 SSIM作为损失函数来衡量输入人脸图片和渲染

后图片的相似性。实验表明，本文方法取得了更好的效果。

2 算法设计

本章主要介绍提出的三维人脸重建算法模型。整体流程

如图 1所示，它的目的是训练一个卷积神经网络回归模型。

回归模型输入一张 224×224×3大小的人脸图片以及其对应的

二维人脸特征点信息，经过VGG-16［43］回归出人脸的 3DMM系

数、相机参数以及球谐光照系数，随后通过两个全连接层对三

维人脸模型的形状和纹理进行改进。通过加入球谐光照重建

出对应的三维人脸模型，随后使用全透视投影经过一个可微

分渲染器将重建出的三维人脸模型渲染到二维平面上，建立

特征点、像素空间和人脸光滑性损失函数。最后通过反向传

播训练整体网络。

2. 1 人脸模型

由于人脸比较复杂，很难直接回归出三维人脸模型，因此

现阶段学者们广泛使用 3DMM来进行三维人脸重建。3DMM
不仅能够保证人脸重建中不会出现非人脸的情况，也可以建

立不同脸型之间的对应关系。但是目前通常使用的三维形变

模型BFM09（2009 Basel Face Model）［6］存在训练数据少、数据

集中人脸多样性不足等缺点，导致重建质量不佳、人脸易丢失

细节。

为解决人脸模型不能反映足够的人脸细节这一问题，本

文对现有的 3DMM进行改进。由于三维形变模型的实质是一

个多维的三维形变函数，它是基于大量的三维人脸的扫描模

型的线性组合，因此三维形变模型可以看作一个线性模型，这

和神经网络中全连接层的结构是一致的。本文将参数与

3DMM进行结合、重建出三维人脸这一过程看作一个全连接

层操作，通过在全连接层中引入更多参数，并且使用已有的

3DMM模型作为初始化参数，进而使得人脸模型更加符合真

实人脸的分布。

本方法采用参数化的三维人脸几何模型 S = { s i ∈ R3|1 ≤
i ≤ N }作为初始的人脸几何模型，其中N=35 709为顶点个数。

同时采用参数化的人脸纹理模型T = { ti ∈ R3|1 ≤ i ≤ N }作为

初始的人脸纹理模型。如式（1）所示：

{S = S (α，δ ) = -S + Eshapeα + EexpδT = T ( β ) = -T + E tex β （1）
其中 -S 是平均人脸几何模型，-T 是平均人脸纹理模型。

Eshape ∈ R3N × 199、E tex ∈ R3N × 199和Eexp ∈ R3N × 64分别是人脸形

状、纹理和表情的 PCA基。α ∈ R199、β ∈ R199和 δ ∈ R64是三

维人脸模型对应的形状、纹理和表情的系数。在本文中，-S、
-T、Eshape 和 E tex 使 用 BFM09，Eexp 是 从 FaceWarehourse［44］中
提取。

通过建立两个全连接层FCshape和FC texture来对现有的人脸

形状和纹理的 PCA基进行改进。全连接层 FCshape的大小为

199×107 127，输入为 199和 3DMM中人脸形状的 PCA基的个

数一致，输出 107 127为顶点的个数 35 709乘以 3，并使用

图1 三维人脸重建算法流程

Fig. 1 Flowchart of 3D face reconstruction algorithm

3DMM中人脸形状的PCA基Eshape作为初始化权重，从而得到

改进的人脸形状 Snew_shape。同理，全连接层 FC texture的大小为

199×107 127，使用 3DMM中人脸纹理的 PCA基E tex作为初始

化权重，得到改进的人脸纹理模型Tnew_texture。最终的三维人脸

重建结果如式（2）所示：

{S = S (α，δ ) = -S + Snew_shape + EexpδT = T ( β ) = -T + Tnew_texture （2）
2. 2 相机模型

相机模型用于将人脸网格模型从三维空间转化到二维平

面。和文献［11］相同，本文使用全透视投影模型。相机在世

界坐标系中的位置和方向由旋转矩阵 R ∈ SO (3)（三维旋转

群）和平移向量m ∈ R3来表示，如式（3）所示：

q = Π (Rp + m ) （3）
其中：p ∈ R3为顶点在世界坐标系下的坐标，q ∈ R2为顶点在

图像平面的坐标，Π：R3 → R2为全透视投影模型将相机坐标

系变为像素平面坐标系。

2. 3 光照模型

本方法假设光照是低频的，并且将人脸表面近似看作一

个兰伯特曲面。基于这两个假设，本文使用球谐函数［45］来表

示光照。顶点颜色 C (ti，n i，γ )由网格顶点纹理 t i ∈ R3、网格

顶点法向量 n i ∈ R3 和光照系数 γ ∈ R27 来计算，如式（4）
所示：

C (ti，n i，γ ) = t i ⋅∑
b = 1

B2

rbHb (n i ) （4）
其中Hb：R

3 → R是球谐基函数，γ = { rb ∈ R3|1 ≤ b ≤ B2}是对

应的光照系数。本文使用前三阶B=3。
2. 4 网络模型

本文提出的三维人脸重建模型主要包括两个模块：一个

是基于卷积神经网络的回归模块，将一张人脸图片输入卷积

神经网络，回归出对应的三维人脸的 3DMM系数、球谐光照参

数以及相机模型参数；另一个是三维形变模型改进模块，以现

有的 3DMM作为全连接层的初始化权重，直接回归出三维人

脸模型的形状和纹理。

本方法采用VGG-16［43］作为回归模块。回归模块的输入

为一张 224×224大小的RGB人脸图片。要回归的三维人脸参

数 x ∈ R495 包含 3DMM形状参数 α ∈ R199、3DMM纹理参数

β ∈ R199、3DMM表情参数 δ ∈ R64、相机旋转 R ∈ SO (3)、相机

平移m ∈ R3以及球谐光照参数γ ∈ R27如式（5）所示：

x = (α，β，δ，R，m，γ ) （5）
编码器包含 13个卷积层，每个卷积层后都接着一个

ReLU（Rectified Linear Unit）激活层。在第 2、4、7、10以及 13
卷积层后接着最大池化层。卷积层后面跟着三个全连接层，

大小分别为4 096、4 096和495。
三维形变模型改进模块包含两个全连接层，分别连接在

α和 β参数的后面，大小分别为 199×107 127和 199×107 127。
分别使用 3DMM中人脸形状和纹理的 PCA基作为初始化

权重。

2. 5 损失函数

本文设计了一种新的损失函数。该损失函数不仅考虑到

特征点和像素空间的信息，而且对于学习到的三维人脸模型

进行了光滑性约束，有效提升了重建的质量。新的损失函数

包含六项，如式（6）所示：

L loss (x ) = ω landL land (x ) + ω land_ errorL land_ error (x ) +
ωphotoLphoto (x ) + ωssimLssim (x ) +
ωsmoothLsmooth (x ) + ω regLreg (x ) （6）

其中：L land (x )和 L land_error (x )为特征点对齐的损失函数和特征

点增强训练的损失函数，Lphoto (x )为原图和三维人脸渲染图片

像素之间差异的损失函数，Lssim (x )为原图和三维人脸渲染图

片之间 SSIM的损失函数，Lsmooth (x )为三维人脸模型光滑性约

束损失函数，Lreg (x )是正则化项损失函数。为了平衡各个部

分的损失函数，本方法将权重设置为 ω land=400、ω land_error=
2 000、ωphoto=100、ωssim=2、ωsmooth=50以及ω reg=1。
2. 5. 1 特征点损失函数

本方法将二维人脸图片的特征点作为一种弱监督信息来

训练神经网络，同时使用现阶段比较先进的人脸特征点检测

算法［38］来检测训练集中人脸图片的 68个关键点。损失函数

L land (x )如式（7）所示：

L land (x ) =∑
i = 1

68
wi × ‖vki - v i'‖22 （7）

其中wi为特征点对应的权重。固定的 52个特征点权重为 1，
16个轮廓特征点的权重为 0. 5，固定特征点和轮廓特征点的

选取如图 2所示，其中人脸中间显示实心菱形的 52个点为固

定特征点，人脸边界显示空心菱形的 16个点为轮廓特征点。

v i' ∈ R2是人脸二维特征点的真实标签，ki ∈ {1，2，…，N }是对

应的三维人脸模型顶点索引，vki是重建出的三维人脸模型投

影到像素平面的坐标。

为了加强训练那些误差相对较大的特征点，在第 5次迭

代后，加入损失函数L land_error (x )如式（8）所示：

L land_error (x ) =∑
i = 1

52
ei × ‖vki - v i'‖22 （8）

其中 ei为固定的 52个特征点分别在上一个迭代中训练中的

平均误差。

2. 5. 2 像素损失函数

像素损失函数 Lphoto (x )的目标是使渲染后的图像和输入

图像尽可能相近，将重建好的三维人脸模型渲染到像素空间

上，和输入单目人脸图片进行对齐。为了将三维人脸模型渲

染到二维平面上，本方法使用了可微分渲染器［11］。将渲染图

片与输入单目人脸图片进行匹配，比较它们在像素空间的相

似性。损失函数Lphoto (x )如式（9）所示：

Lphoto (x ) = 1n∑i ∈ V‖I i - I i'‖2 （9）
其中：V为像素平面上所有经过投影得到的人脸区域像素点

的集合，n为V中像素点的个数，I i为输入的单目人脸图片在 i

图2 人脸特征点示意图

Fig. 2 Schematic diagram of
facial feature points
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3DMM中人脸形状的PCA基Eshape作为初始化权重，从而得到

改进的人脸形状 Snew_shape。同理，全连接层 FC texture的大小为

199×107 127，使用 3DMM中人脸纹理的 PCA基E tex作为初始

化权重，得到改进的人脸纹理模型Tnew_texture。最终的三维人脸

重建结果如式（2）所示：

{S = S (α，δ ) = -S + Snew_shape + EexpδT = T ( β ) = -T + Tnew_texture （2）
2. 2 相机模型

相机模型用于将人脸网格模型从三维空间转化到二维平

面。和文献［11］相同，本文使用全透视投影模型。相机在世

界坐标系中的位置和方向由旋转矩阵 R ∈ SO (3)（三维旋转

群）和平移向量m ∈ R3来表示，如式（3）所示：

q = Π (Rp + m ) （3）
其中：p ∈ R3为顶点在世界坐标系下的坐标，q ∈ R2为顶点在

图像平面的坐标，Π：R3 → R2为全透视投影模型将相机坐标

系变为像素平面坐标系。

2. 3 光照模型

本方法假设光照是低频的，并且将人脸表面近似看作一

个兰伯特曲面。基于这两个假设，本文使用球谐函数［45］来表

示光照。顶点颜色 C (ti，n i，γ )由网格顶点纹理 t i ∈ R3、网格

顶点法向量 n i ∈ R3 和光照系数 γ ∈ R27 来计算，如式（4）
所示：

C (ti，n i，γ ) = t i ⋅∑
b = 1

B2

rbHb (n i ) （4）
其中Hb：R

3 → R是球谐基函数，γ = { rb ∈ R3|1 ≤ b ≤ B2}是对

应的光照系数。本文使用前三阶B=3。
2. 4 网络模型

本文提出的三维人脸重建模型主要包括两个模块：一个

是基于卷积神经网络的回归模块，将一张人脸图片输入卷积

神经网络，回归出对应的三维人脸的 3DMM系数、球谐光照参

数以及相机模型参数；另一个是三维形变模型改进模块，以现

有的 3DMM作为全连接层的初始化权重，直接回归出三维人

脸模型的形状和纹理。

本方法采用VGG-16［43］作为回归模块。回归模块的输入

为一张 224×224大小的RGB人脸图片。要回归的三维人脸参

数 x ∈ R495 包含 3DMM形状参数 α ∈ R199、3DMM纹理参数

β ∈ R199、3DMM表情参数 δ ∈ R64、相机旋转 R ∈ SO (3)、相机

平移m ∈ R3以及球谐光照参数γ ∈ R27如式（5）所示：

x = (α，β，δ，R，m，γ ) （5）
编码器包含 13个卷积层，每个卷积层后都接着一个

ReLU（Rectified Linear Unit）激活层。在第 2、4、7、10以及 13
卷积层后接着最大池化层。卷积层后面跟着三个全连接层，

大小分别为4 096、4 096和495。
三维形变模型改进模块包含两个全连接层，分别连接在

α和 β参数的后面，大小分别为 199×107 127和 199×107 127。
分别使用 3DMM中人脸形状和纹理的 PCA基作为初始化

权重。

2. 5 损失函数

本文设计了一种新的损失函数。该损失函数不仅考虑到

特征点和像素空间的信息，而且对于学习到的三维人脸模型

进行了光滑性约束，有效提升了重建的质量。新的损失函数

包含六项，如式（6）所示：

L loss (x ) = ω landL land (x ) + ω land_ errorL land_ error (x ) +
ωphotoLphoto (x ) + ωssimLssim (x ) +
ωsmoothLsmooth (x ) + ω regLreg (x ) （6）

其中：L land (x )和 L land_error (x )为特征点对齐的损失函数和特征

点增强训练的损失函数，Lphoto (x )为原图和三维人脸渲染图片

像素之间差异的损失函数，Lssim (x )为原图和三维人脸渲染图

片之间 SSIM的损失函数，Lsmooth (x )为三维人脸模型光滑性约

束损失函数，Lreg (x )是正则化项损失函数。为了平衡各个部

分的损失函数，本方法将权重设置为 ω land=400、ω land_error=
2 000、ωphoto=100、ωssim=2、ωsmooth=50以及ω reg=1。
2. 5. 1 特征点损失函数

本方法将二维人脸图片的特征点作为一种弱监督信息来

训练神经网络，同时使用现阶段比较先进的人脸特征点检测

算法［38］来检测训练集中人脸图片的 68个关键点。损失函数

L land (x )如式（7）所示：

L land (x ) =∑
i = 1

68
wi × ‖vki - v i'‖22 （7）

其中wi为特征点对应的权重。固定的 52个特征点权重为 1，
16个轮廓特征点的权重为 0. 5，固定特征点和轮廓特征点的

选取如图 2所示，其中人脸中间显示实心菱形的 52个点为固

定特征点，人脸边界显示空心菱形的 16个点为轮廓特征点。

v i' ∈ R2是人脸二维特征点的真实标签，ki ∈ {1，2，…，N }是对

应的三维人脸模型顶点索引，vki是重建出的三维人脸模型投

影到像素平面的坐标。

为了加强训练那些误差相对较大的特征点，在第 5次迭

代后，加入损失函数L land_error (x )如式（8）所示：

L land_error (x ) =∑
i = 1

52
ei × ‖vki - v i'‖22 （8）

其中 ei为固定的 52个特征点分别在上一个迭代中训练中的

平均误差。

2. 5. 2 像素损失函数

像素损失函数 Lphoto (x )的目标是使渲染后的图像和输入

图像尽可能相近，将重建好的三维人脸模型渲染到像素空间

上，和输入单目人脸图片进行对齐。为了将三维人脸模型渲

染到二维平面上，本方法使用了可微分渲染器［11］。将渲染图

片与输入单目人脸图片进行匹配，比较它们在像素空间的相

似性。损失函数Lphoto (x )如式（9）所示：

Lphoto (x ) = 1n∑i ∈ V‖I i - I i'‖2 （9）
其中：V为像素平面上所有经过投影得到的人脸区域像素点

的集合，n为V中像素点的个数，I i为输入的单目人脸图片在 i
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位置的颜色，I i'为将三维人脸模型渲染到像素空间后得到的

图像在 i位置的颜色。

2. 5. 3 SSIM损失函数

SSIM损失函数的目标是保障输入图像和渲染图像的结

构相似性。通过添加 SSIM损失函数，可以更好地重建三维人

脸模型的纹理。损失函数Lssim (x )如式（10）所示：

Lssim (x ) = 1 - (2μI μI' + c1 ) (2σII' + c2 )
( μ2I + μ2I' + c1 ) (σ2I + σ2I' + c2 ) （10）

其中 μI = 1n ⋅∑i ∈ V I i为输入图片中可见区域的平均纹理，μI' =
1
n
⋅∑
i ∈ V

I i '为渲染图片中可见区域的平均纹理，V为像素平面

上所有经过投影得到的人脸区域像素点集合，n为V中像素点

的个数，σII'为输入图片和渲染图片可见区域纹理的协方差，

σ2I 为输入图片中可见区域纹理的方差，σ2I'为渲染图片中可见

区域纹理的方差，c1 = 0.012，c2 = 0.032。
2. 5. 4 三维人脸光滑性约束

为了防止三维人脸重建的结果出现面片翻转、表面粗糙

等情况，本文引入了三维人脸的光滑性约束，来保证重建出的

三维人脸模型形状光滑。损失函数Lsmooth (x )如式（11）所示：

Lsmooth = 1N∑i = 1
N 











1
di
∑
j ∈ Adjj

( v i - v j )
2

2
（11）

其中：N为三维人脸模型的顶点个数，di为三维人脸模型第 i个
顶点的度，Adjj为三维人脸模型第 j个顶点的邻居索引的集合，

vi为三维人脸模型第 i个顶点的坐标。

2. 5. 5 正则化项

在训练过程中，为了防止训练过程中出现三维人脸形状

和表情变形，本方法在回归的 3DMM系数上加入正则化项的

损失，它能够让预测得到 3DMM的系数强制满足先验的正态

分布。损失函数Lreg (x )如式（12）所示：

Lreg = ωα  α 2 + ωβ  β 2 + ωδ  δ 2
（12）

其中：ωα = 2 × 10-5，ωβ = 2 × 10-2，ωδ = 4 × 10-4。
3 实验结果与分析

在一些真实的人脸图片和数据集上测试本方法在三维人

脸重建和密集人脸对齐上的性能。首先，介绍实验的训练细

节和测试数据集；然后，展示本方法和其他方法进行比较的实

验结果；最后，给出是否使用 3DMM改进模块和是否在损失函

数中使用三维人脸光滑性约束的消融实验。

3. 1 实验细节

Bulat等［38］的方法可以检测出较为粗糙的 68个完整特征

点，但是当人脸图片中人脸角度较大时，可能会出现特征点检

测误差较大的情况。因此本文对人脸角度超过 45°的人脸图

片手动进行筛选，过滤掉特征点误差较大的图片，本方法从

CelebA［46］和 300W-LP中选取了共约 250 000张人脸图片（如图

3所示）用于训练卷积神经网络，并对这些图片进行数据增

强。数据增强包括图片翻转、图片随机旋转以及模拟光照。

图片翻转为对图片进行水平翻转，在训练过程中对于图片进

行随机选择是否进行翻转操作，是否翻转操作的概率均为

50%。图片旋转操作是对人脸图片基于中心点按照顺时针方

向旋转 -30°~30°、旋转角度为 -30°~30°的均匀分布。此外，

为了降低光照对于人脸图片的影响，本方法对于训练集中的

人脸图片进行模拟光照操作。模拟光照操作对人脸图片的颜

色通道RGB随机乘上 0. 7~1. 3，三个通道独立操作，概率分布

为满足从0. 7~1. 3的均匀分布。

卷积神经网络的输入图片大小为 224×224×3。在卷积神

经网络的训练过程中，批量大小为 16，学习器为 Adam优化

器［47］，初始学习率为1 × 10-5，在5个迭代之后衰减到1 × 10-6。
对于损失函数 L loss (x )，特征点损失项、像素损失项以及

SSIM损失项提供了弱监督的信息来帮助神经网络进行训练，

它们是较强的损失项，这三个损失项的数值越小，说明现有的

卷积神经网络模型在训练集上的表现越好。经过实验研究发

现：特征点、像素以及 SSIM损失项的数值比为 2∶2∶1时能

保证三项损失之间的平衡，效果最好，因此本文选择 ω land=
400、ω land_error=2 000、ωphoto=100以及ωssim=2。但这三个损失项

的数值越小并不代表训练出的卷积神经网络模型表达能力越

好，因为可能导致过拟合的问题，因此本文在损失函数中加入

惩罚项来进行约束。惩罚项过大，会导致卷积神经网络模型

陷入欠拟合；而惩罚项过小，会导致卷积神经网络陷入过拟

合。因此经过实验分析，本文在选择ωsmooth=50以及ω reg=1时
效果最好。

3. 2 测试数据集

AFLW2000-3D是通过选择AFLW数据集中前 2 000张图

片构建的。每张人脸图片有对应的 3DMM系数以及 68个三

维人脸特征点位置。本文使用这个数据集来验证三维人脸重

建以及密集人脸对齐的效果。

AFLW-LFPA［48］是AFLW数据集的另外一个扩展，它是根

据人脸姿态从AFLW中选择图像构建的。它包含 1 299张测

试图像，具有平衡的偏航角分布。每张人脸图片都有 34个人

脸关键点。本文使用这个数据集来评估模型在密集人脸对齐

任务上的性能。

3. 3 密集人脸对齐结果

作为三维人脸重建的应用，本实验首先验证本方法在

ALFW2000-3D上的效果，效果如图4所示，其中第一行为输入

图片，第二行为密集人脸对齐效果。为了将本方法和其他相

关方法进行比较，本实验采用归一化平均误差（Normalized
Mean Error，NME）［4］来作为评价算法性能的指标。归一化平

均误差是根据人脸包围盒的大小进行归一化，如式（13）所示：

INME = 1T∑k = 1
N ‖uk - yk‖2

d
（13）

其中：T为点的个数，d为人脸真实的包围盒长宽之积的平方

根，计算公式为 d= wbbox*hbbox，uk ∈ R2和 yk ∈ R2分别为预测

的点坐标和测试集上的标签。

图3 训练集中部分真实场景人脸图片

Fig. 3 Some real scene face images in the training set
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本实验采用 68个稀疏的特征点来进行衡量密集人脸对

齐效果，68个稀疏的特征点可以看作是密集人脸特征点的一

个采样。本实验采用归一化平均误差分别在AFLW2000-3D
和AFLW-LFPA［48］上和其他方法进行比较。由于AFLW2000-

3D中人脸偏航角的分布不均匀，因此为了使得偏航角的绝对

值在［0°，30°］、（30°，60°］以及（60°，90°］上均匀分布，本文和

文献［4］一样，随机从AFLW2000-3D选择 696张人脸图片进

行测试，使得各个角度的人脸图片比例为1∶1∶1。

表 1展示了本方法和其他方法在AFLW2000-3D（68个特

征点）和AFLW-LFPA（34个特征点）上的比较结果。评判标

准使用归一化平均误差（%）。在AFLW2000-3D中，分别计算

偏航角的绝对值在［0°，30°］、（30°，60°］和（60°，90°］度的归

一化平均误差以及所有图片上的归一化平均误差。在

AFLW-LFPA［48］上使用所有图片上的归一化平均误差。归一

化平均误差越小，人脸对齐的效果越好。相关方法的数据信

息都从相关论文中直接获取，“—”表示没有相应的数据。从

表中可以看出，本方法在ALFW2000-3D和AFLW-LFPA这两

个数据集上都展现出了比其他方法更低的归一化平均误差，

同时在不同的人脸姿态中也展现了很好的鲁棒性，这表明本

方法可以很好地对大姿态的人脸图片进行密集人脸对齐。

3. 4 三维人脸重建结果

本实验在AFLW2000-3D上测试了所提方法的三维人脸

重建效果，并将结果与 3DDFA［4］以及DeFA［41］进行比较。如图

5所示。首先，使用迭代最近点（Iterative Closest Point，ICP）来

将预测的三维人脸和真实的三维点云标签进行对齐；然后，计

算点云之间的均方误差（Mean Square Error，MSE）；随后，使用

包围盒大小进行归一化，来得到归一化平均误差。表 2展示

了本文方法和其他方法的比较结果，评判标准使用归一化平

均误差（%），其中，归一化平均误差越小，三维人脸重建效果

越好。由表中可以得出，本方法的归一化平均误差比 3DDFA
低 0. 18，比 DeFA 低 2. 08。因此本方法展示出了更好的

效果。

3. 5 消融实验

为了验证不同模块对实验效果的影响，本文分为两个部

分进行消融实验：第一个部分为是否添加 3DMM改进模块；第

二个部分为是否在损失函数中使用三维人脸光滑性约束的损

失项。

3. 5. 1 是否改进3DMM
表 3展示了是否添加 3DMM改进模块在 AFLW2000-3D

数据集上的比较结果，其中“不改进 3DMM”表示不使用

3DMM改进模块，“改进 3DMM”表示使用 3DMM改进模块，

“对齐NME”表示在密集人脸对齐上的NME，“重建NME”表示

在三维人脸重建上的NME。从表 3中可以看出，对于密集人

脸对齐，添加了 3DMM改进模块之后，在AFLW2000-3D数据

集上归一化平均误差降低了 0. 39，这说明 3DMM改进模块起

到了明显的效果。在三维人脸重建方面，添加了 3DMM改进

模块之后归一化平均误差降低了 0. 06。这说明改进 3DMM
在三维人脸重建和密集人脸对齐两方面都起到了关键的作

图4 密集人脸对齐效果

Fig. 4 Results of dense face alignment

表1 密集人脸对齐归一化平均误差结果 单位：%
Tab. 1 NME results of dense face alignment unit：%

方法

SDM［32］

3DDFA［4］
3DDFA+SDM［4］

PAWF［48］
Yu等方法［36］

3DSTN［49］
DeFA［41］
Chang等方法［28］

Tran等方法［15］

本文方法

AFLW2000-3D
［0°，30°］
3. 67
3. 78
3. 43
—

3. 62
3. 15
—

3. 11
—

2. 88

（30°，60°］
4. 94
4. 54
4. 24
—

6. 06
4. 33
—

3. 84
—

3. 75

（60°，90°］
9. 67
7. 93
7. 17
—

9. 56
5. 98
—

6. 60
—

4. 77

平均

6. 12
5. 42
5. 42
—

—

4. 49
4. 50
4. 52
4. 12
3. 80

AFLW-

LFPA
平均

—

—

—

4. 72
—

—

3. 86
—

—

3. 34

图5 三维人脸重建效果

Fig. 5 Results of 3D face reconstruction
表2 三维人脸重建归一化平均误差结果 单位：%
Tab. 2 NME results of 3D face reconstruction unit：%

方法

3DDFA［4］
DeFA［41］

NME
2. 43
4. 33

方法

本文方法

NME
2. 25
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用，改进了3DMM之后，效果有了明显的提升。

3. 5. 2 是否使用三维人脸光滑性约束

在损失函数中添加三维人脸光滑性约束保障了重建出的

三维模型局部光滑，这会对三维人脸重建产生较大影响，而对

密集人脸对齐影响较小，因此本实验主要分析是否添加光滑

性约束对三维人脸重建的影响。图 6展示了是否添加三维人

脸光滑性约束的效果。可以看出，当未使用三维人脸光滑性

约束时，重建出的三维人脸模型出现了面片翻转、表面粗糙的

情况，重建的质量不佳；在添加光滑性约束后，效果有了明显

提升。这说明三维人脸光滑性约束起到了至关重要的作用。

4 结语

本文提出了一个基于弱监督学习的端到端的卷积神经网

络模型，用于从单张人脸图片进行三维人脸重建和密集人脸

对齐。通过将现有的 3DMM模型作为卷积神经网络全连接层

的一部分，本文对现有的 3DMM模型进行改进，有效地重建出

更精准的三维人脸模型，提高了模型的泛化能力。本文设计

了一个新的损失函数，通过对学习到的三维人脸模型加入光

滑性约束，并且使用输入人脸图片和渲染后图片的 SSIM作为

损失，有效地提升了重建质量。同时本文的方法在不同的人

脸姿态中都展现了很好的鲁棒性，可以对大姿态的人脸图片

有效地进行三维人脸重建和密集人脸对齐。在AFLW2000-

3D和AFLW-LFPA数据集上的实验结果表明，本文的方法在

三维人脸重建和密集人脸对齐方面均优于以前的方法。在未

来工作中，将继续改进三维人脸模型以重建出更详细的面部

信息，例如胡须、痣和皱纹等。
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