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摘要


摘要

从单幅人脸图像重建高质量 ３Ｄ 形状和纹理是计算机视觉与 图形学领域
一

项长期而富有挑战性的任务 。 这
一

技术不仅对于人脸分析 、 识别与动画等领域具

有深远影响 ， 同时也是实现更为真实 、 自然的人机交互的关键所在 。 近年来 ， 基

于深度学习 的重建方法在该领域取得了显著进展 ， 然而 ， 其重建质量往往受限于

３Ｄ 扫描数据的缺乏 。 针对这
一

难题 ， 本文提出 了ＰＲ３Ｄ
（
Ｐｒｅｃ ｉ ｓｅａｎｄＲｅａｌｉｓｔｉｃ３Ｄ

ｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
） 方法 ， 它包括基于半监督学习 的高精度形状重建算法 ， 以及

基于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法 。

（ １ ） 在基于半监督学习 的高精度形状重建算法中 ， 本文使用 自然场景人脸

图片及有 ３Ｄ 标记的人脸图片训练辅助编码器和身份编码器 ， 将输入图像编码为

ＦＬＡＭＥ（
—

种参数化的 ３Ｄ 人脸模型 ） 参数 ， 并设计联合优化过程通过最小化基

于可微渲染的能量函数进
一

步优化这些参数 。 同时 ， 设计了
一

种新颖的半监督混

合关键点损失 ， 不同于 己有的稀疏关键点损失 ， 这
一

损失函数使得 ＰＲ３Ｄ 能够从

自然场景人脸图片 以及有 ３Ｄ 标记的人脸图片中更有效地学习 ， 减少 了基于学习

的形状重建方法对真实 ３Ｄ 扫描数据的依赖 。 此外 ， 为 了满足实际应用 中对于实

时性的需求 ， 采用师生学习蒸馏得到轻量级形状重建模型 ， 在保持较高精度的 同

时 ， 显著提升 了重建速度 ， 为实时人脸重建任务提供了可行的解决方案 。 通过在

多个基于单幅人脸图像的形状重建基准上进行的评估 ， 表明该方法取得 了 比前

沿方法更高的精度 。

（ ２ ） 在基于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法 中 ， 本文提 出 了基于 Ｓ ｔｙｌｅ－

ＧＡＮ２ 风格空 间人脸重演的纹理提取方法 。 首先将输入人脸图像作为源 图像 ，

具有互补姿态的渲染人脸作为 目 标图像 ， 训练反演编码器找到源和 目 标图像在

ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 风格空间的风格编码 。 其次 ， 训练掩膜网络解耦 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的风格空

间 ， 融合源和 目 标风格编码 ， 以生成与源人脸具有相 同身份同时有着互补姿态的

重演人脸图像 。 最后 ， 从源和重演人脸图像提取纹理信息构成面部纹理贴图 。 通

过在不同身份 、 姿态等条件下人脸图片作为输入时与其他前沿方法的对比 ， 表明

该方法
一

方面能够解决由于缺乏足够 ３Ｄ 扫描数据造成的保真度低的 问题 ， 另
一

方面能够有效地解决输入图像中 由于 自 遮挡等因素造成的纹理缺失等 问题 ， 生

成高保真的重建纹理贴图 。

关键词 ： ３Ｄ 人脸重建 ； 形状 ； 纹理 ； 半监督学习 ；
Ｓｔｙ ＩｅＧＡＮ２

Ｉ
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

第 １ 章 绪论


第 １ 章 绪论

本章首先在 １ ． Ｉ 节介绍基于单幅人脸图片的三维人脸重建的研宄意义及背

景 ， 随后在 １ ． ２节分别介绍基于单幅人脸图像的形状和纹理重建的 国 内 外相关工

作 ， 然后在 １ ． ３节介绍本文研宄 内 容 ， 最后在 １ ． ４节展示本文的组织结构 。

１ ． １ 研究背景及意义

面部分析技术在多个领域 ， 如人机交互 、 安全 、 动画乃至健康领域 ， 均得到

了广泛应用 。 近年来 ， 该领域的
一

个显著趋势是整合三维数据 ， 旨在克服传统二

维人脸分析 固有的局限性 。 由于人脸具备独特的三维特性 ， 仅仅依赖二维图像难

以准确捕捉其完整的几何形状 ， 因为这种二维展示方式压缩 了
一

个维度 。 而三维

成像技术则能提供更为精准的面部表示 ， 且这种表示对姿势和光照变化等因素

具有不变性 ， 有效解决 了二维成像的不足 。

在人脸识别领域 ， 传统的基于二维 图像的人脸识别系统容易受到视角 、 光照

变化和欺骗攻击的影响 ， 导致识别准确率下 降 。 而三维面部分析则提供 了 更为

丰富的信息 ， 包括人脸的形状 、 纹理等 ， 这些信息增强 了识别系统对于不 同 人脸

之间 的 区分度 ， 提高人脸识别 的安全性 。 在医学诊断与治疗领域 ， 如 图 １ ． １ 所示 ，

医生可 以利用三维面部分析模拟整形效果 ， 以帮助医生更好地规划手术方案 、 预

测手术效果 。

醒 ？ 隊 ‘ 画 ：
：

１＊４３ＵＵ
｜

零
：
：

，＾ ＇省^

原始 ＃梁鼻梁向上 调赘择梁向 下调 粮原始脸＿脸搜脸

图 １ ． １３Ｄ 面部分析在医疗整形的应用 ⑴

然而 ， 三维面部分析系统所带来的这些优势是 以更复杂 的成像过程为代价

的 ， 这在
一

定程度上限制 了其应用 范围 的广泛性 。 目 前 ， 通常采用立体视觉系统 、

３Ｄ 激光扫描仪或 ＲＧＢ －Ｄ 相机等工具来捕获面部的 ３Ｄ 信息 。 如 图 １ ． ２所示 ， 虽

然立体视觉系统和 ３Ｄ 激光扫描仪能够捕获高质量的面部扫描数据 ， 但它们往往

需要特定 的环境和 昂贵的设 备支持 。 相对而言 ， ＲＧＢ －Ｄ 相机更为经济实惠 、 操

作简便 ， 但其生成的扫描质量却相对有限 。

为 了 克服这些限制 ，

一

种颇具吸引 力 的替代方法是通过单幅人脸 ２Ｄ 图像来

１
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ＭＭ
图 １ ．２ 获取 ３Ｄ 面部扫描的场景

重建面部的形状与纹理 ， 如 图 １ ． ３所示 。 这种从 ２Ｄ 图像重建 ３Ｄ 人脸的方法 旨在

融合捕获 ２Ｄ 图像的简便性与获取面部 ３Ｄ 几何表示的优势 。 从单幅人脸图片重

建 ３Ｄ 人脸在各种下游任务领域有着广泛的应用 ， 如 ＡＲ／ＶＲ Ｐ１

， 人脸识别 Ｋ 和人

脸动画 ［
４

］

。 Ｈｕ 等人 ［
２

］将三维人脸重建技术应用于 ＶＲ 虚拟 ３Ｄ 化身 的构建 。 具体

的 ， 他们首先将人脸图片预处理 ， 进行面部和头发区域像素级别 的分割 。 对于面

部区域 ， 将基于 ＰＣＡ 的线性人脸模型 的形状和外观拟合到分割 的面部区域 。 对

于头发区域 ， 根据分割的轮廓和头发的方 向场来从发型库 中搜索与输入图像最

接近的发型 。 用于头发属性分类的分类网络还可 以识别头发外观属性 ， 如头发颜

色 、 纹理和各种着色器参数等 ， 以便进行适当 的渲染 ， 从而完成对用 于 ＶＲ７ＡＲ

的 ３Ｄ 化身建模 。

尽管从单幅人脸 图像重建三维人脸颇具吸 引 力 ， 但它本质 上是
一

个不适定

问题 ： 即必须从单幅人脸图片 中恢复个体的面部几何 、 头部姿势 以及纹理信息 ，

这导致 了
一

个欠定 问题的产生 。 因此 ， 在
“

３Ｄ －

ｆｒｏｍ－２Ｄ
”

面部重建的解决方案中

存在着
一

定 的模糊性 ， 因为 同
一

张 ２Ｄ 图片可能 由不 同 的 ３Ｄ 面部生成 ， 这使得

实现高质量的 ３Ｄ 人脸重建变得相 当 困难 。

１ ． ２ 国内外研究现状

１ ． ２ ． １３Ｄ 人脸形状重建研究现状

许多基于单幅人脸图像的 ３Ｄ 形状重建方法都遵循 Ｖｅ ｔ ｔｅｒ 和 Ｂ ｌ ａｎｚ 的方法Ｗ ，

即通过综合分析的方式估计三维人脸模型 （ 预先计算的统计模型 ） 的系数 。 此

夕 卜 ， 还有
一

些无模型的重建方法直接回 归体素 ［
６

］ 或网格 ［
７

］

。 与无模型工作相 比 ，

三维人脸模型能够提供人脸的形状 、 表情 以及纹理的先验知识 ， 可 以使用
一

组系

２
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息 彆 嗦 ＿■％

遲 ｆ 香
－ 隹 警

鏡 ９＿ 畲 秦 鮝
图 １ ．３ 从单幅人脸图像重建 ３Ｄ 形状及纹理 Ｉ

２
丨

数 向量来表达重建的三维人脸 ， 在时间空间消耗 ， 重建精度等方面更具优势 ， 常

见的三维人脸模型有 ＢＦＭ ［
８

］

、 ＦＬＡＭＥ ［
９

］

、 Ｈ ｉＦ ｉ３Ｄ＋＋ ［
１ ０

］ 等 。

综 合 分析估 计 三维人脸模 型 系 数 的 重建方 法 可 以 分为基 于 优 化 的 方

法 ｔ
ｎ ＿

１ ３

Ｌ 和基于学 习 的方法 ｔ
ＫＲ

。 基于优化的方法尽管非常有效 ， 但通常 需

要在深度 、 密集光度等约束下 ， 经过长时间 的迭代优化过程 。 这增加 了 计算的复

杂性 ， 并限制 了其应用 的可行性 。 近年来 ， 深度学 习技术的飞速发展极大地推

动 了基于学 习 方法的 ３Ｄ 形状重建技术的进步 。 这些方法通常借助深度神经网络

（ ＤＮＮ ） 来直接 回 归三维人脸模型参数 ， 从而实现 了 更高效和 自 动化的重建过程 。

然而 ， 深度神经网络的训练高度依赖于大量带有精确标记的 ３Ｄ 真实扫描数据 。

由 于现实中获取这类数据的难度和成本较高 ， 因此 ， 数据集的规模和质量成为 了

限制深度神经网络性能的重要因素 。

为 了 克服这
一

挑战 ， 研究者们探索 了弱监督的训练方法 ［
１ ４

＿

１ ５
，

１ ８
］

。 这些方法

通过设计特定的损失函数和优化策略 ， 使得网络能够在没有真实 ３Ｄ 扫描数据的

情况下进行训练 。 关键点损失是弱监督方法广泛采用 的重要损失函数 ， 对于图像

可 以使用 Ｂｕ ｌ ａｔ 等人 ［
１ ９

］ 的关键点检测方法来检测 图像的 ６ ８ 个关键点 ， 对于三维

人脸模型 ， 设计者往往标注 了 相应语义的 ６ ８ 个三维关键点在三维人脸模型 的位

置 ， 计算将其投影至二维图像后与二维关键点 的距离作为关键点损失函数 。 然而

仅仅 ６ ８ 个关键点难 以实现高精度 的形状重建 ， 这类弱监督信号本身往往存在误

差和数量不足的 问题 ， 从而导致形状重建结果的低精度 。

为 了解决弱监督信号对重建精度的影响 ，

一

些工作 ［
１ ６

—

１ ７
］ 构建 ２Ｄ－

３Ｄ 数据集

以进行监督训练 。 Ｗｏｏｄ 等人 提 出 了基于合成数据的监督学 习人脸重建方法 。

３
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通过生成大量合成人脸图像 ， 可 以为深度神经网络提供丰富的训练样本 。 然而 ，

由于合成数据与真实 自然场景人脸图像之间存在固有的域差异 ， 这些合成数据

无法完全替代真实数据进行训练 。 因此 ， 虽然合成数据在
一

定程度上提升了 网络

的泛化能力 ， 但重建结果的准确性和鲁棒性仍然受到限制 。 Ｚ ｉｅｌｏｎｋａ 等人 构

建了 由成对的 ２Ｄ／３Ｄ 数据构建的 ＭＩＣＡ 数据集 ， 它 由 ８ 个较小的数据集组成 ， 包

含 ＦＬＡＭＥ 拓扑下的约 ２３００ 名受试者 ， 但是由于缺乏了表情 、 姿态相关的训练

数据导致无法对表情和姿态进行重建 。

陈卓等人＾提出 了
一

种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
＾ 的半监督方法 ， 使用 自然场景

人脸图像 、 有 ３Ｄ 标记人脸图像 以及合成人脸图像作为训练数据 ， 直接回归面部

顶点 ， 但在面部重建的各种基准测试中表现不佳 。 本文的形状重建方法采用 了类

似的半监督学习策略 。 然而 ， 本研采用不同的框架及损失函数 ， 回归 ＦＬＡＭＥ 参

数而不是直接估计顶点位置 。 本文使用 自然场景人脸图片及有 ３Ｄ 标记的人脸图

片训练辅助编码器和身份编码器 ， 将输入图像编码为 ＦＬＡＭＥ（
—

种参数化的 ３Ｄ

人脸模型 ） 参数 ， 并设计联合优化过程通过最小化基于可微值染的能量函数进
一

部优化这些参数。 同时 ， 本文设计了
一

种新颖的半监督混合关键点损失 ， 这
一

损

失函数使得 ＰＲ３Ｄ 能够从 自然场景人脸图像和有 ３Ｄ 标记的人脸图像中学习 ， 从

而有效减轻了对真实 ３Ｄ 扫描数据的依赖 。

大多数现有的形状重建方法侧重于提升重建精度 ， 而相对忽视 了重建速度 ，

这在
一

定程度上限制 了这些方法在实时应用场景中的广泛应用 。 例如 ， 在 白浩然

等人 的工作中 ， 每张图像的重建过程在高性能的 ＮＶＩＤＩＡＴｅｓ ｌａＶ １ ００ＧＰＵ 上

测试时 ， 总拟合时间仍然达到 了约 ６０ 秒 ， 这显然无法满足实时的需求 。 为 了提

升重建速度 ， 研究者们进行了 多方面的尝试 。 郭建珠等人 ［
２２

］通过在网络结构上

进行优化 ， 修剪了７７ ． ５ ％ 的通道 ， 以实现在 ＣＰＵ 上的实时重建速度 。 然而 ， 这种

方法虽然显著提升了速度 ， 但导致 了重建精度的 明显下降 ， 即错误率显著增加 。

这表明在网络结构上进行简单的修剪虽然能够减少计算量 ， 但并不能很好地保

持重建的精度 。 另
一

种策略是朱翔昱等人 ［
２３

］提出 的级联结构方法 ， 该方法通过

逐步更新
一

小部分 ３ＤＭＭ 参数来减少每次迭代的计算量 。 然而 ， 随着级联阶段

的数量增加 ， 虽然可以在
一

定程度上提升重建精度 ， 但总的计算量会线性增加 ，

这也限制 了该方法在实时场景中的应用 。 与 以往的方法不同 ， 本文利用 ＰＲ３Ｄ 获

得的知识来指导轻量级模型的训练 ， 在形状重建精度和速度上有了更好的平衡。

１ ．２ ．２３Ｄ 人脸纹理重建研究现状

除了形状之外 ， 纹理对于确定 ３Ｄ 人脸重建效果同样重要 。 纹理重建的保真

度直接影响最终重建结果的视觉质量和真实感 。 大多数基于三维人脸模型的重

建方法侧重于提高形状估计精度 ， 而针对纹理重建问题的研宄较少 。

４
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一些三维人脸模型如 ＢＦＭ ［
８
］

、 ＦＬＡＭＥ ［
９

］

， 有 自 己的线性纹理空间 。 构建

ＢＦＭ 线性纹理空间的数据集包括 １ ００ 名女性和 １ ００ 名 男性 ， 从照片 中计算得到

纹理颜色 ， 修补后通过主成分分析得到 ＢＦＭ 的线性纹理空间 。 相似的 ， ＦＬＡＭＥ

从 ＦＦＨＱ 数据集中随机选择了１ ５００ 张图像 ， 通过初始化 、 模型拟合 、 纹理补全、

纹理空间计算等步骤来计算 ＦＬＡＭＥ 线性纹理空间 。 然而这些纹理空间存在质量

差 、 表现能力不足的问题 。

为解决上述问题 ，

一

些方法致力于构建更高质量的纹理空间 。 ＧＡＮＦＩＴ ［
２４

］从

１ ０
，
０００ 个 ＵＶ 贴图训练生成对抗网络 （

ＧＡＮＭ
） 作为纹理解码器 ， 以替换 ３ＤＭＭ

中 的线性纹理基底 ， 以增加表现力 。 然而 ， 他们在训练数据集中 的 ＵＶ 贴图是从

不均匀照明 的面部图像中提取的 ， 因此生成的纹理图包含明显的阴影 ， 并不适用

于不同光照条件下的渲染 。 另
一

项基于 ＵＶ－ＧＡＮ ｔ
２６

］ 的 Ｌｅｅ 等人 Ｐ７
］ 的工作 中也

存在 同样的 问题 。 ＡｖａｔａｒＭｅ
ＰＷ将线性纹理基底拟合与超分辨网络相结合 ， 从来

自 ２００ 个个体的高质量纹理图训练而来 。 Ｎｏｒｍａｌ ｉｚｅｄＡｖａｔａｒ
［
２９

］从
一

个包含 ５０００

多个身份的包括高质量的扫描数据和合成数据的纹理图数据集中训练了
一

个纹

理解码器 。 尽管这些方法生成的纹理图质量很高 ， 但重建的保真度在很大程度上

受训练数据集中身份数量的限制 。

纹理重建的另
一

类方法是基于提取的方法 ， 即直接从输入图像中提取纹理

信息 。 例如 ， Ｆｅｎｇ 等人Ｍ在 ＤＥＣＡ 中采用 了
一

种从输入图像中提取纹理的方法 ，

以实现逼真的外观 。 然而 ， 从原图提取纹理的方法依赖于高精度的形状重建 ， 由

于形状重建精度不足会导致提取纹理出现偏差 。 另
一

方面 ， 由于侧视图像中 的 自

遮挡 问题 ， 所得到的纹理贴图往往存在缺陷 ， 如部分区域纹理信息缺失或失真 。

受到 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 在生成与真实图像难 以 区分的 图像方面出色能力的启发 ，

本文的高保真纹理重建方法结合 了前述两类方法的优势 。

一

方面 ， 将 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２

的潜在空间作为传统线性空间的替代 ， 以增强表现力 。 另
一

方面 ， 本文探索 了
一

种基于人脸重演的方法来提取高质量 、 高保真的纹理贴图 。 具体的 ， 利用预训练

的 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 生成模型的强大生成能力 ， 通过训练反演编码器和隐空间的掩膜

网络 ， 实现人脸重演 ， 然后从源图像和具有互补姿态的重演图像中提取纹理信

息 ， 得到高保真的纹理贴图 。

１ ． ３ 研究内容

本文提出
一

种名为ＰＲ３Ｄ
（
Ｐｒｅｃ ｉｓｅａｎｄＲｅａｌｉｓｔｉｃ３Ｄｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

） 的方法 ，

旨在从单张人脸图像重建高质量三维人脸 ， 包括基于半监督学习 的高精度形状

重建算法以及基于 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法 。

在形状重建方面 ， 本文提出 了
一

种基于半监督学习 的高精度形状重建算法 。

５
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

该重建框架包含两个关键组件 ： 身份编码器和辅助编码器 。 身份编码器负责从

输入图像中提取与个体身份相关的特征 ， 并将其编码为 ＦＬＡＭＥ 形状参数 ； 而辅

助编码器则提供额外的辅助信息 ， 如表情 、 姿态等 。 为 了进
一

步优化 ＦＬＡＭＥ 参

数 ， 本算法引 入 了
一

个联合优化过程 ， 该过程基于可微分渲染技术 ， 通过最小化

渲染结果与输入图像之间 的差异来迭代调整参数 。 本文提出 了
一

种混合关键点

损失函数 。 该函数结合 了 自然场景人脸图像的稀疏关键点损失和有 ３Ｄ 标注人脸

图像的密集关键点损失 ， 使模型能够充分利用 有标注人脸 图像的 ３Ｄ 标注信息 ，

同时从大量 自 然场景人脸 图像 中 学 习 到丰富 的形状变化模式 。 这种混合关键点

损失 的设计使得 ＰＲ３Ｄ 方法在各种输入图像上表现出 强大的鲁棒性 ， 特别是在

面对具有严重遮挡或极端姿态变化的挑战性场景时 ， 仍能保持出 色的重建性能 。

此外 ， 为 了满足实际应用 中对于实时性的 需求 ， 本文还使用师生学 习 蒸馏得到轻

量级形状重建模型 ， 在保持较高精度的 同时 ， 显著提升 了重建速度 ， 为实时人脸

重建任务提供 了可行的解决方案 。

在纹理重建方面 ， 本文提 出 了
一

种基于 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２
［
３ Ｃ ）

］ 风格空 间 的高保真纹

理重建方法 。 首先将输入人脸图像作为源图像 ， 具有互补姿态的渲染人脸作为 目

标 图像 ， 训练反演编码器找到源和 目 标图像在 Ｓ ｔｙ ＩｅＧＡＮ２ 风格空间 的风格编码 。

其次 ， 训练掩膜网络解耦 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的风格空 间 ， 融合源和 目 标风格编码 ， 以

生成与源人脸具有相 同身份同时有着互补姿态的重演人脸图像 。 最后 ， 从源和重

演人脸 图像提取纹理信 息构成面部纹理贴 图 。 本方法
一

方面能够解决 由 于缺乏

足够 ３Ｄ 扫描数据造成的保真度低的 问题 ， 另
一

方面能够有效地解决输入 图像中

由于 自 遮挡等 因素造成的纹理缺失等 问题 ， 生成高保真的重建纹理贴图 。

ＰＲ３Ｄ 的整体框架如 图 １ ．４所示 ， 图 中所展示的蓝线代表本文 中实现的高精

度形状重建流程 ， 而绿线则描绘 了高保真度纹理重建的详细过程 。 在形状重建方

面 ， ＰＲ ３Ｄ 以单张人脸图像作为输入 ， 通过两个编码器 以及后续的联合优化过程 ，

回 归得到 ＦＬＡＭＥ 参数 ， 从而实现对面部形状的精准重建 。 随后 ， 将 ＦＬＡＭＥ 参

数解码 ， 生成带有详细姿态和表情信息的面部 网格 ， 为后续纹理重建提供了精确

的几何基础 。 在纹理重建部分 ， 训练反演编码器 以实现从 图像到 Ｓ ｔｙ ｌ ｅＧＡＮ２ 潜

在空间 的反转映射 。 以渲染后 的具有互补姿态 的人脸图像作为 目 标 图像 ， 通过掩

膜网络生成具有互补姿态的面部重演 图像 。 随后 ， 从源图像和重演的面部图像中

提取纹理信息 ， 构建出面部纹理贴图 ， 并将其应用于重建的 ３Ｄ 形状 ， 完成高质

量三维人脸重建 。

综上所述 ， 本文的主要贡献可概括为 以下几个方面 ：

？ 本文提 出 了
一

种基于半监督学 习 的 的高精度形状重建框架 ， 使用 自 然场景

人脸 图片及有 ３Ｄ 标记的人脸 图片训练辅助编码器和身份编码器 ， 将输入

图像编码为 ＦＬＡＭＥ 参数 ， 并设计联合优化过程通过最小化基于可微渲染

６
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

联合优化 ＇

’

 ｉ＠ ｉ ＼

丨
秦 丨 Ｉ

：驗 ＦＩ｜
ＦＳ

｜｜３
Ｆ

＇

１【 讀ｖ－ｖ

ｉｌＴＴｉｌＴ ｆｌａｍｅ＾ｍｒＷ鑭

［３ ：Ｉ
圓 ｉ議 ：二圓 Ｍ

Ｉ
＊￣￣￣

 ｉ

ｒ ： 相机＃ 数ａ ： 纹理 梦数 ／
： 光照 参 数０ ： 姿态＃数妒 ：

＇

？情 参数 ／
？ 形状＃数Ｓ

ｓ
： 源风格编Ｓ／

图 １ ．４ＰＲ３Ｄ 整体框架

的能量函数进
一

步优化这些参数 。 这
一

框架的设计显著提高 了从单幅人脸

图像进行 ３Ｄ 形状重建的精度和鲁棒性 。

？ 不同于 已有的稀疏关键点损失 ， 本文提 出 了
一

种新颖的混合关键点损失函

数 ， 旨在从 自 然场景人脸 图片 以及有 ３Ｄ 标记的人脸 图片 中 学习 ， 从而有

效减轻了基于学习 的形状重建方法对真实 ３ Ｄ 扫描数据的依赖 。

？ 采用 师生学 习蒸馏得到轻量级形状重建模型 ， 在保持较高精度 的 同时 ， 显

著提升 了重建速度 ， 每张单独图像的推断时间约为 ３ 毫秒 ， 为实时人脸重

建任务提供 了可行的解决方案 。

？ 本文提出 了
一

种基于 Ｓ ｔｙ ＩｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法 。 该算法充分利用

了Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 生成模型 的生成能力 ， 训练反演编码器与掩膜网络 ， 从源图

像和重演图像 中提取出 高质量 、 高保真度的纹理信息 。

？ 在广为认可的 ＮｏＷ 基准 和 ＲＥＡＬＹ 基准 ［
３ １

］ 上的定量和定性对比实验表

明本文实现 了最高的形状重建精度 ， 与其他前沿纹理重建方法的对 比实验

表明本文实现了更高保真度的纹理重建 。

１ ．４ 论文组织结构

本论文的组织结构如下所示 ：

第
一

章 ： 绪论 。 首先介绍基于单幅人脸图像的三维人脸重建的研宄背景及意

义 。 然后 ， 分别分析 了 国 内 外三维人脸形状和纹理重建的研究现状与不足之处 ，

指 出 高质量重建即提升形状重建精度和提升纹理重建保真度 的必要性 。 最后阐

７
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

述了本文的研宄 内容和论文组织结构 。

第二章 ： 相关工作 。 介绍三维人脸模型 ， 三维人脸形状和纹理重建三个方面

的相关工作 。 形状重建包括弱监督学习 、 监督学习和半监督学习三种相关形状重

建工作 。 纹理重建包括线性纹理空间 、 基于 ＧＡＮ 的纹理空间 以及原图提取三种

相关方法 。

第三章 ： 基于半监督学习 的高精度形状重建算法设计。 首先介绍相关模型 ，

包括人脸模型 、 相机模型等 ， 然后详细介绍本研究的形状重建算法设计动机与框

架流程 ， 并实验验证本文形状重建方法的高精度 ， 最后进行在高精度形状重建模

型基础上的实时重建工作的介绍 。

第 四章 ： 基于 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法设计 。 首先介绍 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２

的潜在空间 ， 分析真实图像的反演权衡问题 ， 然后详细介绍本文提出 的纹理重建

算法设计动机与框架流程 ， 最后实验验证本文纹理重建方法的高保真度 。

第五章 ： 总结与展望 。 总结本文在基于单幅人脸图像的高质量三维人脸重建

方面做 出 的贡献以及实际应用 ， 并且对于本文现有的 问题提 出下
一

步的研宄计

划 。

８
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

第 ２ 章 相 关 工 作

本章将介绍三维人脸模型 ， 基于单幅人脸图像的形状和纹理重建这三部分

的相关工作 。 在 ２ ． １节介绍 了三维人脸模型的构建方法及表示 。 在 ２ ．２节形状重建

相关工作中 ， 分别介绍弱监督学习 、 监督学习和半监督学 习形状重建的具体方

法 ， 包括流程及损失函数 ， 然后介绍实时形状重建的相关方法 。 在 ２ ．３节纹理重

建相关工作中 ， 首先介绍线性纹理空间的构建方法 ， 然后介绍基于 ＧＡＮ 的纹理

空间的构建流程及应用 ， 最后介绍从原 图提取纹理的重建方法 。

２ ． １ 三维人脸模型

３ＤＭＭ ， 即三维形变模型 ， 是
一

种经典而重要的参数化的三维人脸模型 。 最

早 由 Ｂ ｌａｎｚ 和 Ｖｅｔｔｅｒ ［
５

］于 １ ９９９ 年提出 ， ３ＤＭＭ 的提出标志着计算机视觉领域在

人脸建模方面的重大突破 。 它被设计为
一

种统计模型 ， 旨在将人脸的形状和纹理

投影到
一

个线性空间 中 。 这意味着通过
一

组有限的参数 ， 就可以在
一

个连续的空

间 中描述无限多个人脸的形状和纹理变化。 ３ＤＭＭ 的核心思想是通过学习来 自

大量人脸样本的变化 ， 从而捕捉人脸形状和纹理的主要变化模式 。 通过分析这些

变化模式 ， ３ＤＭＭ 可以生成新的人脸形状和纹理 ， 从而实现对不同人脸的建模

和重建 。 这使得 ３ＤＭＭ 成为了研究人脸识别 、 人脸动画 、 虚拟现实和增强现实

等领域的重要工具 。 下文将对两个经典的三维人脸模型 ＢＦＭ ［
８

］和 ＦＬＡＭＥ ［
９

］进

行介绍 。

１ ．ＢＦＭ

（ １ ）３Ｄ 人脸扫描

ＢＦＭ％ 的训练数据集包括 了１ ００ 名女性和 １ ００ 名男性的面部扫描数据 ， 其

中大多数是欧洲人 。 被扫描对象的年龄在 ８ 岁 到 ６２ 岁之间 ， 平均年龄为 ２４ ．９７

岁 ， 体重在 ４０ 公斤到 １ ２３ 公斤之间 ， 平均体重为 ６６ ．４８ 公斤 。 每个人的面部都

进行了三次扫描 ， 其中选择了最 自然的扫描结果 。

（ ２ ） 注册

为了使原始数据可用 ， 需要将其进行对齐 。 这意味着扫描需要被重新参数

化 ， 以便语义上对应的点 （例如鼻尖或眼角 ） 在参数化域中共享相 同的位置。 注

册会为面部的所有点 ， 包括像颊部这样的非结构化区域 ， 建立这种对应关系 。 在

将扫描数据对齐后 ， 再次进行线性组合 ， 得到的仍然是合理的人脸 。 为了建立对

应关系 ， ＢＦＭ 使用 了改进版的最优步非刚性 ＩＣＰ 算法 ［
３２

］

。 注册方法应用于三角

化网格的 ３Ｄ 域中 。 它会逐渐将
一

个模板变形成与测量表面相匹配 ， 同时确保平

９
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

滑变形 。 除了建立对应关系外 ， 该方法还通过使用鲁棒的距离度量来填补缺失区

域 。 为 了改善模型质量 ， 作者还在嘴唇 、 眉毛等位置手动添加 了标记点 。

（ ３ ） 纹理提取与修补

面部反照率 由每个顶点的颜色表示 ， 这些颜色是从照片中计算得出 的 。 来 自

三张照片的信息根据相对可见边界的距离和相对于观察方向的法线方向进行混

合 。 为 了改进反照率模型 ， 作者手动去除了头发 ， 并使用修补算法完成了缺失的

数据 。

（ ４ ） 建模

注册后的面部参数化为 ｍ＝５３４９０ 个顶点和共享拓扑的三角形网格 。 顶点

（
ｘ

ｉ
， ；ｖ

，
，
ｚ

ｉ
）

７

＇

ＧＲ
３

有相关联的颜色 （
ｒ
；

．

， 句 ，
Ｇ［

０
，
１

］

３

。

一

张人脸使用两个长为

３ｍ 的向量表示 ：

ｓ＝
（
义

１
， ｙ ｉ

，
ｚ

！
，

． ． ．ｘ
ｍ ， ｙｍ ， 

ｚ
ｍ ）

ＢＦＭ 假设形状和纹理之间独立 ， 构建两个独立的线性模型 。 利用主成分分

析 （
ＰＣＡ

） 对数据进行高斯分布拟合 ， 得到
一

个参数化人脸模型 ：

Ｍ
ｓ

＝

〇ｉ ｓ ，
ａ

ｓ ，
Ｕ

ｓ ） （
２ ２

）

Ｍ．

ｔ
＝

｛ｎ ｔ
， 
ａ

ｔ
，
Ｕ

ｔ ）

其中 只
｛＂ ｝

￡ 〇＾ １

是均值 ， ＜７
｛＂ ｝

￡ １ １＾
一

１

是标准差 ， １＾ ，〇
＝

［
“

１
，
＂ ．

，
１＾ ］

£ １＾ １＞＾ １

是形状和纹理的主成分的正交基底 。 新人脸作为主成分的线性组合从模型中生

成 ：

ｓ （ａ）
＝

沁
＋

 （
２

巧

Ｋｆｉ ）
＝

ｆ
ｉ

ｔ
＋Ｕ

ｔ

ｄ ｉａｇ ｛
ａ

ｔ ）Ｐ

在训练样本正态分布和正确 的均值估计的假设下 ， 系数是独立的 、 单位方差的正

态分布 。

ＢＦＭ 模型的形状和纹理示意图如图 ２ ． １所示 ， 图 中表示了ＢＦＭ 的平均形状

和前三个形状主成分对形状的影响 （加减五倍的标准差 ） ， 以及 ＢＦＭ 的平均纹

理和前三个纹理主成分对纹理的影响 （加减五倍的标准差 ） 。

２ ．ＦＬＡＭＥ

ＦＬＡＭＥ
模型 ［

９
］

（ Ｆａｃｅ ｓ Ｌｅａｒｎｅｄ ｗ ｉｔｈａｎ Ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ Ｍｏｄｅ ｌ ａｎｄ Ｅｘｐｒｅｓｓ ｉｏｎｓ ）借鉴

了身体模型 ＳＭＰＬ 的表示方式 ，基于 ＬＢ Ｓ（ ｌ ｉｎｅａｒ ｂ ｌｅｎｄ ｓｋｉｎｉｎｇ ） 并结合 ｂ ｌｅｎｄｓｈａｐｅｓ

作为表示 ， 包含 ５０２３ 个顶点 ， ４ 个关节 。 具体来说 ， ＦＬＡＭＥ 将人头拆分成了左

眼球、 右眼球、 下巴 、 脖子这四个部位 ， 这四个部位都可以绕着 自定义的
“

关节
”

１ ０
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

■

ｆ
ｉｌ ｌｆ

ｎ
）｛

｜Ｊ Ｆ

ｋＪ＼
－

￡＼；ｊｆ

ｍｅａ ｎ ｓｈａ
ｐｅ １ ，

ｐｃ ２ ．

ｐｃ ３
ｐｃ

ｆ
，

｜（ ａ
）

Ｋ３ｆＨ

｜

一４ 垂 ■ 繼－ － ＇

Ｗ ｋ

ｃ
＾

ｊ ＂

ｃ
￣

ｊ

ｍ ｅ ａｎ  ｔｅｘ ｔｕ ｒｅ ｌ ．

ｐｃ ２ ．

ｐｃ ３ｐｃ

ｌ

——

ｉ－
ｌ＾^

图 ２ ． １ＢＦＭ 模型的形状和纹理示意 图 １

８
１

进行旋转形成新 的三维表示 。 通俗来讲 ， ＬＢ Ｓ 就是刻画 当骨骼发生相对旋转导

致皮肤拉伸时 ， 如何计算产生的新
“

皮肤
”

的位置 。 ＦＬＡＭＥ 等参数化模型可 以

让人脸的各个属性解耦合 ， Ｂ ｌｅｎｄ ｓｈａｐ ｅ 的输入就是每个属性的值 ， 输 出就是对应

人脸模型怎么发生形变的 ， 具体来说就是 ５ ０２ ３ 个顶点发生的偏移量 。

ＦＬＡＭＥ 模型的参数有三类 ： 形状 ， 姿态 ， 表情 ， 分别可 以表示为 ｙ
３ ｅ Ｒ＾ 、

姿态 ０ｅ和表情 Ｖｅ ＩＲ ｜ Ｖ ｜

。 而 ＦＬＡＭＥ 模型就可 以理解为
一

个输入上述三

个参数 ， 输出三维模型的映射 Ｍ （ｐ ，
０

， ｖ〇 ：ｆｆ＾ ｜

ｘ
｜

０
｜

ｘ
｜Ｗ—Ｒ

３ ７Ｖ
， 其中 ／Ｖ 表示的

是顶点数量 ： ５ ０２ ３ 个 。 下面将展幵介绍这三个参数的作用逻辑 ：

假设通过大量的数据得到 了
一

个 ＦＬＡＭＥ 模型 ， 其 中模型的模板 （类似于

ＢＦＭ 中 的平均人脸 ） 为 ｆＧ Ｒ
３ ７Ｖ

， 它 的 ｐｏｓｅ 参数都为 ０ 。 给定
ｙ
３

，
０

， ｙ 三个参

数 ， 依次计算三个参数产生的
“

顶点偏移
”

， 并最后加权所有 的参数的影响 。 对

于 ｓｈａｐｅ 参数 斤 可以根据公式 Ｂ
ｓ〇５

；

Ｓ
）
＝计算 出其对应的

“

顶点偏

移
”

， 其 中 ＇ ，

是根据大量数据 ＰＣＡ 学 出 来的形状基底 ， 这也是人脸模型 ＢＦＭ

１ １
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

中经典的做法 ； 对于姿态参数 ０
， 先映射回每个关节的旋转量 ， 然后直接计算 出

每个顶点的偏移量 ； 对于表情参数 妒 ， 可以根据公式 Ｂｄｖ＇ ）
＝

２： １３ ， 类

似于形状参数来计算顶点 的偏移量 ， 其中 五
？
是根据大量数据 ＰＣＡ 后学 出来的

表情基底 ； 得到形状参数 、 姿态参数 、 表情参数控制下的人头模型 ， 最后作用上

ＬＢ Ｓ ， 就可 以得到
一

个完整 、 自 然的人头模型 了 。

ＦＬＡＭＥ 的交互式工具如 图 ２ ． ２所示 ， 它用于可视化前 １ ０ 个形状参数 （共 ３ ００

个 ） 和前 １ ０ 个表情参数 （共 １ ００ 个 ） ， 以及头部和下颌的姿态 。 通过更改滑块的

值 ， 可 以在 ：ｔ２ 个标准偏差之间变化形状和表情参数 。 查看器 内 的下拉菜单允许

在女性 、 男性和通用模型之间进行切换 。

ＦＬＡＭＥ 模型和 ＢＦＭ 相似 ， 它们的 区别如下 ： ＦＬＡＭＥ 是
一

个人头模型 ， ＢＦＭ

是
一

个人脸模型 ， 直观来看 ＦＬＡＭＥ 的输出是
一

整个三维的人头结构 ， 包括 了后

脑勺 以及脖子 ， 这是 ＢＦＭ 模型没有的地方 ； ＦＬＡＭＥ 模型通过 ＬＢ Ｓ 显式地建模

了脖子的旋转 、 眼球的旋转 ， 也是 ＢＦＭ 所不具备的 ；
ＦＬＡＭＥ 模型能够表示的

表情要 比 ＢＦＭ 模型更加丰富 ， 最原始的 Ｂ ＦＭ 模型只在 ２００ 个人数据上拟合而

成 ， 而 ＦＬＡＭＥ 模型是在 ３ ３ ０００ 个人头数据上拟合出来的结果 ；
ＦＬＡＭＥ 模型没

有纹理 ， ＢＦＭ 模型有纹理 ， 但有工作将这两者的 网格对齐 ， 从而使得在 ＦＬＡＭＥ

上可 以使用 ＢＦＭ 的纹理空间 。

ＦＬＡＭＥ２０２０

Ｓｈａ ｐｅ  １ 〇ｌ＞〇

Ｓｈａｐｅ  ２ ９ ，００

Ｓｈ＾？ ３ ：  ０ ． ００

Ｓｈａｐｅ 
４ ＯＯ ：

Ｓｈａｐｅ ｓ ． 〇 〇〇

＾ Ｏ ＯＱ ＾
＇

Ｓｈ ａｐｅ  ７
？

０ ９０ ＇

吟 ＿

０  ０
＜ ：

沾邱 ０ ＜Ｘ ５
＇

 ，气 ＪＴ

＇

、

Ｓｈａｐｅ  １０ａ〇６

卞
’

－

弋 ｜

ｃ ？ ｐ ｆ ？ ｓ？〇？ ？ ｏ ｏｏ

Ｄ ｔ ｐ ｆ ？ ？ｓ？ｎ ２ ０  ０６

Ｅ ＊ ｐ
？ ｅＭ ＊ｏ ？ ？

 ３ 〇 〇Ｃ

Ｅｘ ｐ ｒ ｅ ｓ ｓ ｉｏｎ  ４ Ｄ Ｏ Ｃ
；

Ｅ ｘ ｐ ｒ ｅ ｓｓ ｉｏｎ ｓ ０ ００

Ｅｘｐ
ｒ ｅｓｓ ｉｏｎ  ６ ０ 

００

￡— ７…… 〇 〇０

Ｃｘｐ ｒｅ＆ ｉｗｎ
 ８ ０ ．００ 夺

令

￡ｘｐｔ ＊＾ ＜ｍ Ｑ ０＾０

ＥＫ
ｆ
ｊ ｆ ｅ ｓｗｏｎ  ｉ Ｏ  ０ ． ００ ｜

ｎ？ ＜＊ ； ； 〇 〇ｃ
￣

＇

 ■

Ｒ？ ａｅ ｌ  Ｖ ａ ｌｕｅ ｓ Ｖｔｅｖ ．

图 ２ ．２ＦＬＡＭＥ 在线交互式査看器 ［

９
］

１ ２
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

２ ．２ 基于单幅人脸图像的形状重建

２ ．２ ． １ 弱监督学习人脸重建

随着深度神经网络的发展 ， 神经网络可以直接回归 ３ＤＭＭ 参数 ， 无需迭代

优化 。 为了避免网络过拟合 ， 需要大量且多样化的数据集 ， 然而现实中获取真实

３Ｄ 扫描的难度和成本较高 。

一

些工作 ｆ
１ ４＿

１ ５
： ｌ在无需 ３Ｄ 信息的情况下 以弱监督方

式训练网络 。 他们利用预训练模型检测到的面部关键点和面部掩膜作为计算损

失函数的信息 。 然而 ， 面部关键点的数量有限 ， 且其预测的准确性会限制网络重

建高精度面部形状的能力 。

以 Ｄｅｅｐ３Ｄ
［
１４

］ 为例 ， 给定
一

个训练的 ＲＧＢ 图像 ／ ， Ｄｅｅｐ３Ｄ 使用卷积神经网

络来回归
一

个系数向量 ｘ ， 通过一些简单的可微分的数学推导 ， 可 以用它来解析

生成
一

个重建的图像 Ｊ
＇

。 网络是在没有任何真实标签的情况下进行训练的 ， 它

通过评估 疒 上的混合级别 （ 图像级别和感知级别 ） 损失并进行反向传播来训练 。

在图像级别的损失包括光度损失和稀疏的 ２Ｄ 关键点损失 。

１ ． 光度损失

直接测量原始图像与重建图像之间的密集光度差异是直观的 ， Ｄｅｅｐ３Ｄ 提出

了
一

种鲁棒的 、 对皮肤敏感的光度损失 ， 定义为 ：

Ｌ
ｐｈｏｔｏ （

ｘ
）
＝ （

２ －４
）

Ｚｉ ｔｅＭ

Ａ
ｉ

其中 ｆ 表示像素索 引 ， Ｍ 是重投影的人脸区域 ，
丨 卜 ｜ 丨 ２

表示 Ｌ
２
范数 ， ＞１ 是基于肤

色的注意力掩膜 。

２ ． 关键点损失

Ｄｅｅｐ３Ｄ 还使用 图像域上的关键点位置作为训练网络的弱监督 。 使用 Ｂｕｌａｔ

等人 ［
１ ９

］ 的关键点检测方法来检测训练图像的 ６８ 个关键点 ｛ ｑ？ ｝
。 在训练过程中 ，

将重建形状的 ３Ｄ 关键点顶点投影到 图像上 ， 得到 ｛ ｑ；＞
｝

， 并计算损失如下 ：

Ｎ

ｙ
２ 
％ ｌ ｌ

ｑ？
－ 丨 丨

２

 （
２ － ５

）

ｎ￣ ｌ

其中 是关键点权重 ， 将嘴巴和鼻子上的点设置为 ２０
， 其他点设置为 １ 。

３ ． 感知级别损失

尽管使用低级别信息来衡量图像差异通常会产生不错的结果 ， 但仅使用它

们可能会导致基于卷积神经网络的 ３Ｄ 面部重建出现局部最小值问题 ， 使重建的

３Ｄ 形状不够准确 。 为 了解决这个问题 ， Ｄｅｅｐ３Ｄ 引入了
一

个感知级别的损失来进

一

步引 导训练 ， 寻找
一

个来 自预训练深度人脸识别网络的弱监督信号 ， 即提取图

１ ３
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

像的深度特征并计算余弦距离 ：

， ＿
＜
ｆ 

（
！

） ， ／ （
！

＇

（
ｘ

） ）
＞

ｐ ｅＡ￣


ｌ ｌ ／ （

／
）

ｌ
ｌ

？

 ｌ ｌ
／ （

／
，

（
ｘ

） ）
｜ ｜

＇

其中 ／ （

．

） 表示深度特征编码 ， ＜ ■

，

？ ＞ 表示 向量 内积 。 在此工作 中 ， Ｄ ｅｅｐ３Ｄ 使用

一

个 内 部人脸识别数据集训练 了ＦａＣｅＮ ｅｔ
［
３ ３

］ 网络结构 ， 该数据集包含 了从互联

网上爬取的 ５ ０Ｋ 个身份的 ３Ｍ 张人脸图像 ， 并将其用 作 Ｄｅｅｐ ３Ｄ 的深度特征提取

器 。

这些弱监督学 习 人脸重建方法利用从预训练模型检测到 的面部关键点和面

部掩膜作为弱监督信号来计算损失 函数 。 广泛使用 的关键点检测工具如 ＦＡＮ ｔ
１ ９

ｌ

对于给定
一

个人脸图像 ， 能够预测 ６ ８ 个关键点 。 然而 ， 有限的关键点数量和预

测 的准确性限制 了 网络重建高精度 的面部形状的能力 。 于是本文设计 了
一

种新

颖的半监督混合关键点损失 ， 不同于 已有的稀疏关键点损失 ， 这
一

损失函数使得

ＰＲ３Ｄ 能够从 自 然场景人脸图片 以及有 ３Ｄ 标记的人脸图片 中更有效地学习 ， 减

少 了基于学习 的形状重建方法对真实 ３Ｄ 扫描数据的依赖 。

２ ． ２ ． ２ 监督学 习人脸重建

Ｗｏｏｄ 等人 ［
１ ６

］ 提 出 Ｄ ｅｎ ｓ ｅ ｌ ａｎｄｍ ａｒｋ ｓ ， 该方法使用合成的 ２Ｄ －

３Ｄ 数据集训练

网络 。 然而 ， 合成和真实面部图像之间存在领域差距 ， 导致性能次优 。 Ｚ ｉ ｅｋｍｋａ

等人 ［
１ ７

］ 通过统
一

现有 的小型和 中 型数据集 ， 构建 了３Ｄ 监督数据集 ， 并关注于

可度量面部重建 ， 然而无法重建人脸的姿态和表情 。

如 图 ２ ． ３所示 ， Ｄ ｅｎ ｓ ｅｌａｎｄｍａｒｋｓ 包括两个阶段 ： 首先 ， 使用传统的卷积神经

网络 （ ＣＮＮ ） 预测密集的二维关键点 Ｉ 。 然后 ， 通过最小化能量函数 ￡
（
少

；
１

）
， 将

参数为 ０ 的三维人脸模型拟合到密集二维关键点上 。 图像本身不是这个优化过

程的
一

部分 ， 唯
一

使用 的数据是二维关键点 。

１
）
Ｄｅｎ ｓ ｅ ｌ ａｎｄｍａｒｋ

ｐｒｅｄ ｉ ｃ ｔ ｉｏｎ ２
）
３Ｄ ｍｏｄ ｅ ｌｆｉ ｔｔ ｉｎｇ

ｆ
．Ｍｏｒｅ ｃ ｅｒｔａ ｉ ｎ／Ｌｅ ｓ ｓ ｃｅｒ ｔａ ｉ ｎ Ｉｎ ｉ ｔｉ ａ ｌｍｏｄｅ ｌ Ｏｐｔ ｉｍ ｉｚｅｄ

ｐ ｒｅ ｉ ｃ ｉ ｏｎ ｓａ ｒｅ ．

ｗｈ ｅｎｖ ｉ ｓ ｉ ｂ ｌ ｅ／ｗｈ ｅｎｏｃｃ ｌｕｄｅｄｐ
ａ ｒａｍ ｅ ｔｅｒｓ０〇 ｐａ

ｒａｍ ｅ ｔｅ ｒｓ０ ＊

图 ２ ．３Ｄ ｅｎ ｓ ｅ ｌａｎｄｍ ａ ｒｋ ｓ 重建框架 丨

１ ６
丨

１ ４
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

１ ． 预测密集关键点

将每个关键点预测为具有圆形二维高斯概率密度 函数的随机变量 。 因此 ，

＾？＝
｛和 ，

＜７
，

．

｝
， 其中 灼

＝
［＾ ， ３

；

，

．

］ 是该关键点的预期位置 ， ＜７
，

＿

（标准差 ） 是不确定

性的度量。 训练数据包括关键点位置的标签 ４
＝
［
Ｘ

丨
， ％ ］

， 但不包括 ＾ 网络学

习 以无监督方式输出 以表明对某些关键点 （例如 ， 面部正面可见的关键点 ）

具有确定性 ， 而对其他关键点 （例如被头发遮挡的关键点 ） 具有不确定性 。 这是

通过使用高斯负对数似然 （ ＧＮＬＬ ） 损失进行网络训练来实现的

Ｌｏｓｓｄ）
＝

石
、

（

ｌｏｇ
？ ）

＋

丨卜
送

？

丨 丨

） （
２ ．７

）

卜

 ＇

ｖ
＾

１＇
Ｊ￣

^

Ｌｏｓ ｓ
ｆｆＬｏｓ ｓ

＂

Ｌｏｓ ｓＪ＾罚 网络过度不确定 ， Ｌｏｓｓ
＃
惩罚 网络不准确 。 是针对面部特定部位的

每个关键点权重 ， 这是训练过程中唯
一

使用 的损失函数 。

２ ． 拟合三维人脸模型

给定密集的二维关键点 Ｉ ， 第二步的 目 标是找到使以下能量最小化的最佳

模型参数 ０
＊

Ｅ （０ ， 
ＩＳ

）
—

＂Ｂ
ｉａｎｄｍａｉｋｓ 

＋ 五
ｉｄｅｎｔｉｔｙ

＋五
ｅｘｐｒｅｓ ｓ ｉｏｎ

＋五
ｊ
ｏ ｉｎｔｓ

＋五
ｔｅｍｐｏ

ｒａ ｌ
＋五

ｉｎｔｅｒｓｅｃｔ （
２ ＊ ８

）

Ｓ
＾＾

＇ｖ


ｖ


^

Ｄａｔａ  ｔｅｒｍ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｓ

勾ａｎｄｍａｒｋｓ
是唯

一

鼓励三维人脸模型解释预测的二维关键点 的项 。 其他项使用先

验知识来正则化拟合 。

参数 ０ 被优化 以最小化 五 。 感兴趣的参数主要控制面部 ， 但如果相机参数

未知会优化它们 。

０
＝
［ｆｉ ， 

Ｖ
Ｆｘ＾ ， 

？Ｆｘ
｜

ｅ
｜

＾Ｃｘ３ ＇ 
＾
Ｃｘ３ ＞

ｆｃ ） （
２ ．９

）

＇


ｖ


．
、





１

面部相机

其中面部身份 ０ 在
一

系列 Ｆ 帧中共享 ， 但表情 ！Ｐ 和姿态 ０ 每帧都会变化 。 对于

ｃ 中每个相机 ， 有包括旋转 及 和平移 ｒ 的六个 自 由度 ， 以及
一

个单独的焦距参

数 ／ ， 在单 目情况下则只优化焦距 。

私— 鼓励三维人脸模型解释预测的二维关键点 ：

马一 
＝１＾

丨、

２
了４

２

 （
２ ． １ 〇

）

Ｑ ，
ｋ２ （Ｊ

ｉｊｋ

其中 ， 对于第 Ｚ

？

帧中 由第
＿／ 个摄像头观察到的第 ｆｃ 个关键点 ， 是 由卷积

神经网预测的密集关键点 的二维位置和不确定性 ， 而 ｘ
，７ ｉｆｃ

＝ （此妁 ，
０

，＼

则是三维人脸模型上相应关键点的二维投影 。

１ ５
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这种监督学 习 的方法需要通过合成数据集来提供监督信息 ， 然而 ， 合成人脸

图像和真实人脸 图像之间存在域差距 ， 导致性能不佳 。 于是本文使用 自 然场景人

脸图像与有 ３Ｄ 标记的数据集进行半监督训练 ， 以提升模型对于各种实际场景人

脸重建的鲁棒性 。

２ ． ２ ． ３ 半监督学 习 人脸重建

陈卓等人％ ： ］ 提出 了
一

种基 的半监督方法 ， 其网络 由用于跨域

人脸合成的 ｃＧＡＮＭ 和用 于重建的 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍｅｒ
＾
２ １

』 组成 ， 首先使用 ｃＧＡＮ 将真实

的人脸图像转换为特定的渲染风格 ， 再将其送入三维人脸重建网络 。 如 图 ２ ．４所

示 ， 其训练数据包含有 ３Ｄ 标记的人脸图片 、 合成人脸图片 以及 自 然场景人脸图

片 。 其 中有 ３Ｄ 标记人脸 图 片和合成人脸图片具有 ３Ｄ 信息作为监督 ， 而 自 然场

景人脸图片无对应 ３Ｄ 信息 。 该方法的流程包含合成人脸生成 ， 跨域人脸生成以

及基于 Ｔｒａｎｓ ｆｏｒｍ ｅｒ 的人脸重建 。

Ｄｏｍａ ｉｎ －Ｔｒａｎ ｓｆｅｒｒｅｄ

Ｒｅａｌ ｉ ｓ ｔ ｉ ｃ Ｉｍ ａｇｅ ｓ ３ＤＦａｃｅ

Ｉｍａｇｅｓ ／
—

二

—

＼

ａｎｎｏ ｔａｔｅｄ
、 ｉ

＂

ｋ

ｉ

Ｃ ｒｏ ｓ ｓ
－Ｄｏｍ ａ ｉｎＴｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅｒ

－ｆＶＩ

ｉ ｎ
－

ｔｈｅ－Ｆａ ｃｅＳｙｎ ｔｈ ｅｓ ｉ ｓ ｂ ａ ｓ ｅｄＦａｃｅ

ｗ ｉ ｌ ｄ Ｒ ｅ ｃｏｎ ｓ ｔ ｒｕ ｃ ｔｉｏ ｎ

ｙ
ｖＪ

Ｓｙｎ ｔｈ ｅ ｔ ｉ ｃＷＭ ｆ：
、

一  ＇ａ
Ｊ Ｉｍ ａｇｅｓＪＪ

Ｖ＿；
＼＿＿＿——

图 ２ ．４ 半监督学习人脸重建框架剛

１ ． 合成人脸图片生成

合成的人脸 图像可用 于扩展训练数据集 ， 用 于域转移 ｃＧＡＮ 和三维人脸重

建网络的训练 。 作者使用 ＢＦＭ 三维人脸模型生成合成三维人脸 。 为 了

扩展训练数据 ， 合成的人脸图像应该在形状 、 表情 、 姿态这些基于单幅图像的三

维人脸重建的 目 标参数上有足够的变化 。 作者通过改变形状和表情的 ３ＤＭＭ 系

数随机生成面部几何形状 。 对于姿态参数 ， 统
一

采样欧拉角度范围从 ［

－

９０

°

，
９０

°

］

俯仰 ，

［

－４５
°

，

４５
°

］ 的偏航和 ［

－

１ ０
°

，１ ０

°

］ 的滚动 。 对于纹理和渲染设置 ， 使用 固定

的 ３ＤＭＭ 纹理系数 ， 并使用相 同 的环境 、 漫反射和镜面光照来渲染所有合成人

１ ６
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

脸模型 ， 此外 ， 将渲染背景颜色设置为全黑 ， 以在域转移过程过滤掉无用 的信息

和复杂的背景和光照条件的影响 ， 从而专注于三维人脸几何的重建 。

２ ． 跨域人脸图片生成

跨域人脸图片生成由生成器 Ｇ 和鉴别器 Ｄ 组成的域转移 ｃＧＡＮ 实现。 生成

器 Ｇ 的 目标是学习从真实人脸图像 ｒ 到合成人脸图像 ｓ 的映射 。 鉴别器 Ｄ 的 目

的是区分渲染合成图像和域转移图像 。 对于具有三维监督信息的数据集 ， 训练数

据 以图像对集合 （
ｒ

，

．

，
＆ ） 的形式表示 ， 其中 ＃

？

，

． 为真实人脸图像 ， ｓ
，

． 为其对应 ３Ｄ 信

息生成的合成图像 。 对抗性 目标函数为 ：

￡
ｃＧ狀 （

Ｇ
，
Ｄ

）
＝

Ｅ
（
ｒ

，
ｓ）

［
／呀Ｄ （

ｒ
，
ｓ） ］＋Ｅ

（
ｒ
）
［
Ｚ〇ｇ （

ｌ
－

Ｄ
（
ｒ

， 
Ｇ

（
ｒ
） ） ） ］ （

２ ． １ １
）

此外 ， 还采用 Ｌ Ｉ 损失来最小化输出 图像与真实值之间的差异 ：

￡
Ｌ Ｉ

（
Ｇ

）
＝Ｅ

（
ｒ

＞
ｓ
）
［ ｜ ｜

ｓ
－ Ｇ

（
ｒ
） ｜ ｜ １

］ （
２ ． １ ２

）

３ ． 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的人脸重建

经过跨域人脸图片生成 ， 无论是 自然场景的还是有三维标记的真实图像 ， 都

转化为 了与合成图像具有相 同风格的 图像 。 因此 ， 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的三维人脸

重建网络可 以将各种不存在域间隙的不同人脸图像作为输入 ， 并预测网格顶点

的三维坐标。

对于合成人脸和经过域转移的有三维标记人脸图像 ， 在 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 输出上

应用 Ｌ １ 损失 ， 以最小化预测值 Ｐ
３ １）
与真实值 ｅＲ

Ｍ ｘ ３

之间 的误差 ：

Ｍ

Ｌ
ｖｅｒｔｅＡ Ｖ^ 

Ｖ
〇 ）

＝

Ｊ７ ＼ ＼＾ Ｋ ＼ ＼

， （
２ ． １ ３

）

ｍ
ｉ
＝

ｌ

对于 自然场景人脸图像 ， 首先将其域转换为合成样式 ， 由于合成样式有固定

的渲染参数和相 同的背景 ， 图像之间 的光度不
一

致主要是 由人脸的几何形状 引

起的 ， 这意味着可以利用从 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 输出 中获得的输入图像和渲染图像之间

的光度损失来 自 监督三维人脸重建 ， 即 以具有重投影
一

致性的 自监督方式约束

重建网络 。 首先投影重建的人脸 ， 然后最小化域转移图像像素值和重投影图像像

素值之间的 Ｌ １ 损失 。 重投影
一

致性损失为 ：

 Ｌ
ｒｅｐｒｏｊ

＝

＼ ＼

Ｉ
（
Ｖ

３Ｄ ）

－

Ｉｊ ， （
２ ． １４

）

其中 是输出 的 ３Ｄ 人脸的渲染图像 ， 是输入图像 。

这种直接回 归 ３Ｄ 顶点的方法有着 比基于三维人脸模型的重建方法更强大

的表达能力 ， 但是相应的也需要更多 的训练数据及资源消耗 ， 因为三维人脸模型

作为
一

个统计模型 ， 本身就包含了人脸的先验知识 。 并且该方法在各种人脸重建

１ ７
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的测试基准上表现不佳 ， 并没有展现出优越的性能 。 本文
一

方面借鉴 了该方法半

监督学习 的思路 ， 另
一

方面通过先进的三维人脸模型提供先验知识 ， 以实现最先

进的形状重建精度 。

２ ． ２ ．４ 实时重建

现有的大多数 ３Ｄ 人脸重建方法都专注于准确性 ， 而忽视 了速度 ， 这限制 了

它们 的实际应用 。 例如 ， 在 白浩然等人 ［
１ （）

］ 的工作 中 ， 每张图像的总拟合时间在

ＮＶＩＤ ＩＡＴｅ ｓ ｌａＶ １ ００ＧＰＵ 上测试约为 ６０ 秒 。 郭建珠等人 ［
２２

］ 提 出 了
一

个 回归框

架 ３ＤＤＦＡ－Ｖ２ ， 它在轻量化骨架的基础上 ， 提 出 了
一

种元联合优化策略 ， 对
一

组

少量的 ３ ＤＭＭ 参数进行动态回归 ， 大大提高 了速度和精度 。 以单张图像作为输

入 ， ３ＤＤＦＡ－Ｖ２ 约需 ７ ． ２ 毫秒完成重建 ， 并实现了 良好的准确性 。

Ｗｏｏｄ 等人 通过预测 ３ ２ ０ 个关键点然后拟合 ３Ｄ 人脸模型 ， 也实现 了 实

时重建 。 与 以往的方法不 同 ， 本研究的方法利用 ＰＲ ３Ｄ 获得的知识来指导轻量级

模型 ｆａｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 的训练 。 这种独特的策略在准确性和速度上都表现 出优越性 ， 使

ｆａ ｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 成为

一

种高效且精确的模型 。

２ ． ３ 基于单幅人脸图像的纹理重建

２ ． ３ ． １ 线性纹理空间

大多数三维人脸模型都有 自 己的线性纹理空间 ， 以 ＦＬＡＭＥ
［
９

］为例 ， 它从 自

然场景人脸图像中构建纹理空间 ， 以涵盖各种族 、 年龄段等广泛范 围 。 ＦＬＡＭＥ

从 ＦＦＨＱ 数据集中随机选择 了１ ５ ００ 张 图像来构建纹理空间 ， 如 图 ２ ． ５所示 。 具体

步骤如下 ：

３ｉ３ｔ§

￥ｍ

图 ２ ．５ＦＬＡＭＥ 线性纹理空间 ［

９
１

１ ８
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１ ． 初始化

给定
一

个纹理空间 ， 可以 以
“

ａｎａｌｙｓ ｉｓｂｙ
ｓｙｎｔｈｅｓ ｉｓ

”

的方式将 ３Ｄ 人脸模型

拟合到图像中 ， 然后这些拟合结果可以用于构建纹理空间 。 为 了获得初始纹理空

间 ， 将 ＦＬＡＭＥ 拟合到 ＢＦＭ 模板 ， 并将 ＢＦＭ 顶点颜色投影到 ＦＬＡＭＥ 网格上 ，

以获得初始纹理基底 。

２ ． 模型拟合

然后 ， 将 ＦＬＡＭＥ 拟合到 ＦＦＨＱ 图像中 ， 优化 ＦＬＡＭＥ 形状 、 姿态和表情参

数 ， 初始纹理空间的参数 ， 球谐光照的参数 （仅优化 ９ 个球谐系数 ， 共享所有三

个颜色通道 ） ， 以及用于捕捉与初始纹理空间不符的纹理细节的纹理偏移参数 。

拟合过程最小化了关键点损失 、 光度损失 ， 以及用于形状、 姿态、 表情 、 外观和

纹理偏移的正则化项 。

关键点损失最小化 了从人脸模型面部投影的关键点与预测的 ２Ｄ 关键点之

间 的差异 （使用 ＦＡＮ 关键点预测器 预测 ） 。 光度损失仅针对皮肤区域进行优

化 （ 由面部分割网络 提供 ） ， 以增强对面部遮挡的鲁棒性 。

３ ？ 纹理补全

模型拟合后 ， 计算的纹理偏移捕捉 了每个图像非遮挡皮肤区域的面部外观 。

为了完成纹理贴图 ， 通过向可见面部区域添加随机笔画 （ 即随机大小和位置的笔

画 ） 来逐渐训练 自 ＧＭＣＮＮ ｆ％调整的
一

个修补网络 ， 并学习对这些笔画进行补

全 。 训练完成后 ， 使用训练好的修补网络对所有缺失区域进行补全 。

４ ． 纹理空间计算

在完成这 １ ５００ 个纹理贴图后 ， 使用主成分分析 （ ＰＣＡ ） 来计算
一

个线性纹

理空间 。

尽管这种线性纹理空间高度适配于相应的三维人脸模型 ， 但是其纹理质量

和保真度不高 。 从视觉效果来看 ， 基于线性纹理空间的纹理重建和原 图有着非常

明显的差异 。

２ ． ３ ．２ 基于 ＧＡＮ 的纹理空间

为 了 提升纹理重建 的质量与保真度 ， ＦＦＨＱ
－ＵＶ ｆｍ首先构建 了

一

个超过

５０
，
０００ 个纹理贴图的数据集 ， 在此基础上训练了

一

个基于 ＧＡＮ 的纹理解码器 。

１ ． 构建纹理贴图数据集

数据集创建流程包括三个步骤 ： 人脸图像编辑 、 人脸 ＵＶ 纹理提取和 ＵＶ 纹

理校正与补全 。 作者将上述步骤应用于 ＦＦＨＱ 数据集 中 的所有图像 ， 该数据

集包括 ７０
，

０００ 张年龄和种族差异很大的高质量人脸图像 。 使用基于人脸解析结

果的 自 动过滤器排除无法归
一

化的面部遮挡 图像 ， 最终得到的 ＵＶ 贴图经过人

工检查和过滤 ， 得到 ５４
，

１ ６５ 张分辨率为 １ ０２４ｘ１ ０２４ 的高质量 ＵＶ 图 ， 称之为

１ ９
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ＦＦＨＱ
－ＵＶ 数据集 。

２ ． 基于 ＧＡＮ 的纹理解码器

首先在上
一

步构建的 ＦＦＨＱ
－ＵＶ 数据集上训练基于 ＧＡＮ ［

２５
］ 的纹理解码器 。

一

张 ＵＶ 纹理贴图 由 ｆ＝

＆ｅｘ （
ｚ
） 生成 ， 其中 ｚｅＺ 表示 Ｚ 空间中的潜码

ｃ （

－

）

表示纹理解码器 。 在 ３Ｄ 人脸重建过程中 ＵＶ 纹理恢复的 目标是通过纹理解码器

ｑｅｘ （〇 为输入图像找到产生最佳纹理 ＵＶ 贴图的潜在代码 ？ 。

三维人脸重建算法包括以下三个阶段 ： 线性 ３ＤＭＭ 初始化 、 纹理潜码 ｚ 优

化和联合参数优化 。 作者使用 了基于 ＰＣＡ 的形状基底 ＨＩＦ Ｉ３Ｄ＋＋ ｆ
３ ９

： ｌ

。 关于线性

３ＤＭＭ 初始化 ， 使用经过形状基底 Ｈ ｉＦ ｉ３Ｄ＋＋ 训练的 Ｄｅｅｐ３Ｄ 来初始化重建 。 给

定单张输入人脸图像 ， 预测参数为 其中 Ｐ
ｆｄ
和 ／Ｗ

分别为 ＨＩＦＩ３Ｄ＋＋ 的身份和表情系数 ， 为纹理系数 ， Ｐ
ｐ （？ｅ 为头部姿态系数 ，

，
为 ＳＨ 光照系数。 第二阶段为纹理潜码 ｚ 优化 ， 固定上

一

阶段初始化的参数

咖 ，办咖 ｝
， 来寻找到

一

个能最小化下列损失函数的潜在代码 ｚｅＺ

＾
ｓｌ
—

ｈｐ ｉｐｓ
＾－

ｌｐｉｐｓ
＋＾

ｐ ｉｘ
－^

ｐ ｉｘ
＋＾－

ｉｄ
＾

ｉｄ
＋＾

ｆｅｇ
－^

ｆｅｇ （
２ ． １ ５

）

其中 为输入图像 ４ 与被遣染后图像 ４ 之间的 ＬＰＩＰＳ 距离 ， 是在人

脸解析模型预测的人脸区域上计算的 ７
＾ 和 之间的 Ｌ

２ 光度误差 ， 是基于

ＡｒｃｆａＣｅ
［
４Ｇ

］ 的最后
一

层特征向量的身份损失 ， 是关于纹理潜码 ｚ 的正则化项 。

同时 ， 将潜在码 ｚ 约束在 ｙ＝定义的超球上 ， 以鼓励真实的纹理映射 ，

其中 是 维欧几里德空间 中的单位球 。

在第三阶段联合参数优化中 ， 放松了对潜码 ｚ 的超球面约束 以获得更强的

表达能力 ， 并通过最小化以下损失函数来共同优化参数

＾
ｓ３
＝＋

＾ ｉｄ
＋

＾ ｒｅｇ

＋
＾ ｌｍ

＋
＜４＾

＋
Ｋｅ＾ ｒｅ！ （

２ ． １ ６
）

其中 为关键点检测器 ［
１ ９

］得到的二维关键点损失 ， ￡匕 和 是系数 和

Ｐｅｘｐ
的正则化项 。

这种基于 ＧＡＮ 构造的纹理空间相较于线性纹理空间有着更强的表达能力 ，

但其效果仍受到训练数据集的限制 ， 并且基于 ＧＡＮ 的迭代优化的方法时间消耗

较久 ， 这限制 了其实际应用 的可行性 。

２ ． ３ ． ３ 原图提取

在完成形状重建的基础上 ， 还可 以 以从原 图提取纹理的方式得到重建的纹

理贴图 ， ＤＥＣＡ ｆＭ就采用 了这种方法 。 因为在完成了形状重建之后 ， 可 以得到

３Ｄ 人脸的形状、 表情、 姿态及相机参数等 ， 所以可 以将 ３Ｄ 人脸和人脸图片进

行对齐 ， 确保它们在相 同 的空间位置和朝向上 。

一

旦对齐完成 ， 就可 以将重建的

２０
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３Ｄ 人脸投影到对应的 图像平面上 ， 并根据每个像素点在图像中的位置确定其在

３Ｄ 人脸上的对应位置。 这个过程称为纹理坐标映射 ， 它确定 了每个像素点在 ３Ｄ

模型上的纹理坐标 。 然后通过使用纹理坐标 ， 可以从对齐的人脸图像中采样纹理

信息 ， 并将其映射到重建的 ３Ｄ 人脸上 。 这意味着从图像中提取的颜色信息将被

应用到 ３Ｄ 模型的相应部位上 。 重建的 ３Ｄ 人脸模型上的每个顶点都被赋予从对

齐图像中提取的纹理信息 。 这些纹理信息通常以纹理贴图的形式保存 ， 其中每个

像素点的颜色值对应于模型上相应顶点的颜色值 。 最后 ， 可以通过优化算法对纹

理贴图进行进
一

步优化 ， 以提高质量并填补可能存在的缺失区域 。

基于原图提取的重建方法避免了基于构造的纹理重建方法受到 的数据集的

限制 ， 但当输入人脸图片存在因为头发 、 饰品 、 姿态等引起的遮挡时会造成纹理

缺失等问题 。 本文提出 了基于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 风格空间人脸重演的纹理提取方法 。 通

过在不同身份 、 姿态等条件下人脸图片作为输入时与其他前沿方法的对比 ， 表明

本研宄方法
一

方面能够解决 由于缺乏足够 ３Ｄ 扫描数据造成的保真度低的 问题 ，

另
一

方面能够有效地解决输入图像中 由于 自遮挡等因素造成的纹理缺失等 问题 ，

生成高保真的重建纹理贴图 。

２ ．４ 本章小结

本章主要对本文的相关工作进行了介绍 。

在形状重建方面 ， 介绍 了现在常用 的三维人脸模型 ， 包括 ＢＦＭ ，ＦＬＡＭＥ 。

随着深度神经网络的发展 ， 可以训练网络回归三维人脸模型参数 。 深度神经网络

的训练高度依赖大量带有精确标记的 ３Ｄ 真实扫描数据 ， 而现实中获取这类数据

的难度和成本较高 ， 为解决此限制 ， 出现 了弱监督训练、 合成数据监督训练和半

监督训练等方法 。 本文对这些相关的具体方法分别进行了介绍 。

在纹理重建方面 。 ＢＦＭ 和 ＦＬＡＭＥ 模型均有线性纹理空间 ， 并可以使用 回

归 网络预测相应的纹理参数 。 为了提升纹理空间的表达能力 ， 出现 了基于 ＧＡＮ

的非线性纹理空间 。 此外 ， 还有基于提取的方法从原图提取纹理实现纹理重建的

方法 。 本文对上述相关的具体方法分别进行了介绍 。

２ １
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第 ３ 章 基于半监督学 习的高精度形状重建算法

本文针对 ３Ｄ 扫描数据的缺乏 ， 以及弱监督信号精度及数量不足的 问题 ， 设

计 了基于半监督学 习 的高精度形状算法 。 本章首先在 ３ ． １节简要介绍 了本文使用

的三维人脸模型 、 相机模型 以及光照模型等相关模型 ， 然后在 ３ ． ２节介绍本文的

基于半监督学 习 的高精度形状重建算法设计动机及流程 ， 详细介绍辅助编码器 、

形状编码器 以及联合优化过程 ， 随后在 ３ ． ３节通过在多个形状重建基准上的定性

和定量对 比实验证 明 本文提 出 的形状重建方法的高精度 ， 最后介绍本文在高精

度模型基础上蒸馏出 的实时轻量级形状重建模型 。

３ ． １ 相关模型

３ ． １ ． １ 三维人脸模型

藏肩 ＾＾＿義

ｉｔ

１

ｍｉＳｔ

ｆ

ｓｈａ
ｐ
ｅ ｐｏ

ｓｅ ｅｘ
ｐ

ｒ ｅ ｓ ｓ ｉｏ ｎ

图 ３ ． １ＦＬＡＭＥ 人脸模型示意图 丨

９
！

人脸具有复杂的结构 ， 包括鼻子 、 眼睛 、 嘴巴等丰富的细节信息 ， 使得直接

通过卷积神经网络 回 归 单张人脸图像对应的准确三维人脸变得困难 。 目 前 ， 由

于缺乏带有详细三维人脸标签 的大规模数据集 ， 这
一

挑战变得更加严峻 。 为 了

解决这个 问题 ， 人们普遍采用三维人脸模型进行人脸重建 。 这种方法不仅确保

了 在人脸重建过程中不会产生不符合人脸结构 的情况 ， 同时还能够建立不 同脸

型之间 的对应关系 。 综合而言 ， 使用 三维形变模型是 目 前处理复杂人脸数据并

进行三维人脸重建的有效策略 。 在众多参数化的 ３Ｄ 面部模型 中 ， 例如 ＢＦＭ ［
Ｓ

］

、

ＦＬＡＭＥ
［
９

］ 和 Ｈ ｉＦ ｉ３Ｄ＋＋ ［
３ ９

］

， 本研宄选择 了ＦＬＡＭＥ 作为提供几何先验的模型 ， 而

不是常用 的 Ｂ ＦＭ ， 原因如下 ：

？ＦＬＡＭＥ 被设计为整个人头的综合模型 ， 与主要关注面部结构的 ＢＦＭ 形成

对 比 。 在视觉上 ， ＦＬＡＭＥ 的输出 包括完整的三维头部结构 ， 包括枕骨和颈

２２
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部 ， 这是 ＢＦＭ 模型中缺少的独特特征 。

？ＦＬＡＭＥ 通过线性混合蒙皮 （ ＬＢＳ ） 明确建模 了颈部旋转和眼睛旋转的能

力 ， 而 ＢＦＭ 则缺乏这
一

能力 。

？ 与 ＢＦＭ 模型相 比 ， ＦＬＡＭＥ 在表示各种面部表情方面具有更广泛的能力 。

原始的 ＢＦＭ 模型是基于仅有 ２００ 个个体的数据构建的 ， 而 ＦＬＡＭＥ 模型是

使用来 自 ３ ３
，
０００ 个个体头部的数据开发的 。

ＦＬＡＭＥ 具有 ＪＶ＝５０２３ 个顶点 ， Ｋ＝４ 个关节 （颈部 、 下颌和眼球 ） ， 并由

一

个函数 ：— 陳
３〃
定义 。 该函数接受描述形状 芦 ｅ

姿势 ０ｅＲ
３ ２ ｉ：＋３

和表情 ｙ
Ｇ的系数 ， 并返回 ｉＶ 个顶点 。 ＦＬＡＭＥ 的纹理空

间是从 ＢＦＭ ［
８

］转换而来 ， 由 函数 水ａ
） ：定义 ， 其中反照率参数

ａｅＲ ｜

ａ
｜

。

３ ． １ ．２ 相机模型

现有 自然场景人脸数据集中的照片通常是从远处拍摄的 。 因此 ， 本研究使用

正交相机模型 ｃ 将 ３Ｄ 网格投影到 图像空间 中 。

正交相机模型是
一

种简化的摄影模型 ， 假设光线在穿过透镜后是平行的 ， 从

而使投影过程更加直观和可控 。 这个模型在计算机图形学和计算机视觉中广泛

应用 ， 特别是在需要简化投影计算的情境下 。 正交相机模型基于平行投影的原

理 ， 即相机的投影光线是平行的 。 这样的简化假设使得相机模型的数学推导更为

直观 。 ３Ｄ 面部顶点投影到图像中为

ｖ
＝＋ｔ （

３ ． １
）

其中 ， ｅＲ
３

表示 Ｍ 中 的
一

个顶点 ， ｉｌｅＲ
２ｘ３

是正交的三维到二维投影矩阵 ，

■ｙｅＲ 和 ／ｅ ＩＲ
２

分别表示各向 同性的缩放和二维平移 ， 参数 Ｓ 和 ？ 构成相机模型

ｃ 。 投影矩阵表示为 ：

ｓ００ｔ
ｘ

Ｐ—０Ｓ０ｔ

ｙ

０００１

３ ． １ ．３ 光照模型

人脸重建任务中 的光照模型是至关重要的 ， 因为照 明条件的变化会直接影

响 图像中物体表面的外观 。 在实际拍摄中 ， 由于不同环境和拍摄条件 ， 人脸图像

可能面临各种光照情况 ， 包括阴影 、 高光和其他照明效果 。 为 了准确地还原人脸

的三维形状 ， 需要考虑这些光照因素 ， 因为它们提供了有关人脸表面细节和几何

２３
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特征的重要信息 。 因此 ， 光照模型在人脸重建任务中是不可或缺的 ， 能够帮助提

高对人脸外观的还原准确性 。

对于人脸重建 ， 最常 用 的 照 明模型是基于球面谐波 （
ＳｐｈｅｒｉｃａｌＨａｒｍｏｎ？

ｉｃ＃
４ １

］

的模型 。 假设光源是遥远的 ， 并且面部表面的反射是Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ反射 ，
艮Ｐ

无论观察者的视角如何 ， 表面对观察者表现的亮度都是相 同的 。 着色的面部图像

被计算为 ：

９

ＢｄＨ、 ＝ 八响
，』

（
３ －２

）

ｋ＝ ｌ

其中反照率 Ａ、 表面法线 Ｎ 和着色的纹理 Ｂ 在 ＵＶ 坐标系中表示 ， 其中 Ｂ
ｙ
ｅＲ

３

，

ｅ ＩＲ
３

，ｅＲ
３

表示 ＵＶ 坐标系 中像素 （ｕ ）
， ＳＨ 基函数和系数定义为

Ｈ
ｊｆｃ

：Ｒ
３
— ＩＲ和／

＝ 的 ，

…

， 尽 ］

ｒ
， 其中Ｌ

ｅＲ
３

， （Ｄ表示Ｈａｄａｍａｒｄ积 。

３ ． １ ．４ 可微渲染

可微渲染是
一

种新兴的图形渲染技术 ， 它结合了深度学习和传统的 图形学

方法 。 与传统的渲染技术不同 ， 可微渲染将整个渲染过程表述为可微分的函数 ，

使得渲染过程中 的每个步骤都能够被导数化 。 这意味着可 以直接在渲染过程中

应用梯度下降等优化方法 ， 从而实现对渲染结果的端到端优化 。 这种方法不仅可

以用于生成逼真的图像 ， 还可 以用于图像编辑、 图像合成和三维重建等任务 。

ＰｙＴｏｒｃｈ３Ｄ
［
４２

］是
一

个基于 ＰｙＴｏｒｃｈ框架的深度学习库 ， 专门用于处理三维图

形 。 ＰｙＴｏｒｃｈ３Ｄ 提供了
一

系列可微值染的工具和模块 ， 使得用户能够轻松地构建

和训练可微分的渲染模型 。 这些模型包括可微分的相机模型 、 光照模型和材质模

型 ， 能够实现高效 、 灵活的 图形渲染 ， 并且可以直接集成到深度学习模型中进行

端到端的训练 。 ＰｙＴ〇ｒｃｈ３Ｄ 的出现极大地推动了可微渲染技术在深度学习领域的

发展 ， 并为图形生成 、 三维重建和虚拟现实等领域提供了新的研究思路和解决方

案 。

３ ． １ ． ５ 残差神经网络

ＲｅＳＮｅｔ
－５〇

ｔ
４３

ｌ是
一

种经典的深度卷积神经网络模型 ， 由微软研宄院提出 。 作

为 ＲｅｓＮｅｔ 系列的
一

部分 ， ＲｅｓＮｅｔ
－５０ 在图像分类 、 目标检测和语义分割等计算机

视觉任务中表现出色 ， 并在多个国际竞赛中取得了优异的成绩 。

Ｒｅ ｓＮｅｔ
－

５０ 的核心创新是引入 了残差学习模块 ， 通过跨层连接 （ 即跳跃连接 ）

将输入直接添加到神经网络的某
一

层输 出 ， 从而解决了深度卷积神经网络训练

过程中的梯度消失和梯度爆炸 问题 。 这种设计使得网络更易于训练 ， 能够训练更

深更复杂的模型 ， 并且在
一

定程度上提高了模型的准确性 。

Ｒｅ ｓＮｅｔ
－５０ 具有 ５０ 层的深度 ， 其中包含了 多个残差块 （ Ｒｅｓ ｉｄｕａｌＢ ｌｏｃｋｓ ） 。 每

２４
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个残差块 由 几个卷积层和跳跃连接组成 ， 可 以有效地学 习输入和输 出之 间 的残

差信息 ， 从而提高 了模型 的特征提取能力和泛化能力 。

由于其卓越的性能和可训练性 ， Ｒｅ ｓＮｅ ｔ
－

５ ０ 已成为 图像分类领域的重要基准

模型之
一

， 并广泛应用于各种计算机视觉任务和实际应用 中 。 其在训练和推断过

程中 的高效性和稳定性 ， 使其成为研究和工程实践中不可或缺的工具 。

３ ． ２ 算法流程

十 反向传播 ｜

Ｉ

Ｓ
－

１

＇

 ！

辱脅 ． ． ． ． ．

：
：Ｉ１一

？一
：ｍ ｉ Ｈ


． ．

ｕ魏 丨士


ＪｊＨ
！

ｎ ｉ ｒ
ＦＬＡＭＥ

１
－

Ｊ

ｔ编１？器
－耕

、
？

！

！ （

Ｌｉ

 丨 ｉ

１


 ！

［ ｊ

损失

图 ３ ． ２ 本文形状重建框架

本文提 出 了
一

种高精度 的形状重建方法 ， 如 图 ３ ． ２所示 。 它包含两个编码器 ，

辅助编码器和 身份编码器 。 辅助编码器负责编码姿态参数 ０ 、 表情参数 Ｖ 、 相机

参数 ｃ 、 光照参数 ／ 和外观参数 《 ， 身份编码器负责编码形状参数 ０ 。 本设计的

动机如下 ：

对于 同
一

身份的 图像 ， 姿势 、 配饰 、 光照和表情等因素不会影响它们 的 中性

形状 。 以前的工作如 Ｄ ｅｅｐ ３Ｄ ｆ
１ ４

ｌ 和 ＤＥＣＡＮ Ｉ 使用 单个编码器来回 归所有参数 ，

旨在将重建的 ３Ｄ 人脸与输入图像 （无论是在关键点上还是在渲染像素上 ） 尽可

能对齐 。 然而 ， 它们忽视 了 身份特征在确定 ３Ｄ 形状中 的关键作用 ， 往往导致同

一

身份的不同照片 的重建结果差异显著 。 以 ＤＥＣＡ ［Ｍ 为例 ， 如图 ３ ． ３ 所示 ， 当

使用 同
一

身份的不 同照片作为输入时 ， 重建结果的姿态和表情参数被置为零 ， 仅

留 下 ＦＬＡＭ Ｅ 的形状参数 。 理论上 ， 这应该产生几乎相 同 的 ３ Ｄ 人脸 ， 但实际结

果显示出显著差异 。 将第
一

张图像 （ 正面视图 图像 ） 的重建结果作为参考 ， 计算

每个重建结果与其相应参考点的距离 ， 并根据在 图 ３ ． ３ 中使用 的 ｐ ｌ ａｓｍ ａ 颜色映

２ ５
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射将不同 的顶点分配给不 同 的颜色 。 Ｐ ｌａｓｍａ 渐变条是
一

种常用于数据可视化的

颜色映射方法 。 它的颜色从深紫色逐渐过渡到 明黄色 ， 呈现 出 明亮而生动 的色

彩 ， 特点是颜色变化平滑 ， 能够清晰地显示数据 的变化趋势 。 当 ｐ ｌａ ｓｍａ 颜色映

射从深紫色到 明黄色变化时 ， 表示与参考形状的差异越来越大 。 本研究还计算了

面部各个区域的平均距离 ， 如表 ３ ． １ 所示 ， 其中输入序号按从左到右 ， 从上到下

的输入图片顺序确定 。

图 ３Ｊ 本文形状重建设计动机示意图

表 ３ ． １ 各个面部区域到参考人脸 （正面视图图像 ） 的距离

输入
｜

眼部
｜

前额 鼻子 嘴唇 面部整体
＾

１０Ｊ ０ ０ ２３

￣￣

０４５ ０２２〇８

２０ ． ６４０ ． ７２０ ． ７００ ． ５４０ ． ６２

３ １ ． ２００ ． ６６０ ． ７ ９ １ ． ７ ７ １ ． ２３

４ １ ． ２５０ ． ５ ８０ ． ８４２ ． ２ ９ １ ． ３ ５

５ １ ． ９ ８２ ． ２５ １ ． ８ １３ ．４ ６２ ． １ ４

受此启 发 ， 本文使用单独的身份编码器来重建中性的 ３Ｄ 面部形状 ， 同时将

姿势和表情等信息视为辅助数据 ， 以微调 ３Ｄ 形状 。 这确保了 与输入图像更好地

对齐 ， 同时保持对身份的忠实 ， 从而实现了 最先进的结果 。 在具体设计如 图 ３ ．２所

示 。 本文形状重建的创新点可概括为 以下三个方面 ：

？ 本文提 出 了
一

种基于半监督学 习 的 的高精度形状重建框架 ， 使用 自 然场景

人脸 图片及有 ３Ｄ 标记的人脸 图片训练辅助编码器和身份编码器 ， 将输入

图像编码为 ＦＬＡＭＥ 参数 ， 并设计联合优化过程通过最小化基于可微渲染

的能量函数进
一

步优化这些参数 。 这
一

框架的设计显著提高 了从单幅人脸

图像进行 ３Ｄ 形状重建的精度和鲁棒性 。

？ 不 同于 己有的稀疏关键点损失 ， 本文提 出 了
一

种新颖的混合关键点损失函

数 ， 旨 在从 自 然场景人脸 图片 以及有 ３Ｄ 标记 的人脸 图片 中学 习 ， 从而有

效减轻 了基于学习 的形状重建方法对真实 ３Ｄ 扫描数据的依赖 。

２６
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？ 采用师生学 习 蒸馏得到轻量级形状重建模型 ， 在保持较高精度的 同时 ， 显

著提升 了 重建速度 ， 每张单独 图像的推断时间约为 ３ 毫秒 ， 为实时人脸重

建任务提供 了可行的解决方案 。

３ ． ２ ． １ 辅助编码器

如 图 ３ ． ４所示 ， 本文使用可微渲染来训练辅助编码器 （ Ｒｅ ＳＮｅｔ－ ５０
［
４ ３

］

） 。 本文

使用 ＦＬＡＭＥ 的前 １ ００ 个形状参数 ， 前 ５ ０ 个表情参数和前 ５ ０ 个纹理参数 。 值得

注意 的是 ， 本文没有使用全部的 ３ ００ 个形状参数因为在此的 目 标是协助其他参

数的 回归 ， １ ００ 个形状参数在后续的步骤会被身份编码器的输出所替代 。 用于训

练的数据集包含用于半监督训练的有 ３Ｄ 标记的人脸图片和 自 然场景人脸 图片 。

神经网络通过反 向传播输入图像 ／ 与渲染输出 ／
＇

之间 的误差来进行更新 ， 其中

使用 了混合关键点损失 光度损失 、 感知级别损失

和正则化损失 。 总损失 函数为 ：

Ｌ— ①
ｌ ａｎ
Ｌ

ｌ ａｎｄｍａｒｋ
＋⑴

ｐｈ 〇
Ｌ

ｐｈ ｏ ｔｏｍｅ ｔＨｃ
＋⑴

ｐｅ ｒ
Ｌ
ｐｅｒｃ ｅｐ ｔ ｉ ｏｎ

＋①
ｒ ｅｇ

Ｌ
ｒｅｇ （

３ ． ３
）

在预训练阶段 ， 仅使用 自 然场景面部 图像的关键点损失和正则化损失进行 良好的

初始化 ， 其中＝ｌ ｅ

＿４

，

＝ｌ ｅ

—４
。 在正式训练期间 ，

＝１ ．０ ， ￡〇
咖

＝ ２ ＿ ０ ，

？ 

０ ．２ ，〇＾

＝１厂
４

。 与之前邓誉等人間 和 Ｆｅｎｇ 等人
＿ 的工作不 同 ， 本研

究设计的混合关键点损失对于精确 的形状重建更为有效 。 下面解释 了每个损失

函数的具体含义 。

泥合关键点损失

＿—［＝ ！

人＿像屬 ■ ：ｇ ■ 鼠；
（

－ １ ：Ｕ Ｌ
？ ｒ



ｉ

光度损失 ＆＆ 感知损失

图 ３ ．４ 辅助编码器的训练示意图

１ ． 混合关键点损失

Ｗｏｏｄ 等人 ｔ
１ ６
Ｕ正明 了在面部分析任务 中使用更多关键点的有效性 。 因此 ， 对

于 自 然场景面部图像 ， 本文不像邓誉等人 ［
１ ４

］ 和 Ｆ ｅｎｇ 等人
［

１ ５
］ 的弱监督学习人脸

２ ７
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重建那样使用 ＦＡＮ ｔＭ检测 ６８ 个标记点 。 不同之处在于本文使用 １ ２２ 个关键点

（ １ ０５ 个来 自 ｍｅｄｉａｐ ｉｐｅ
［
４４

］

， １ ７ 个来 自 ＦＡＮ ［
１ ９

］

） 。 对于来 自 ３００Ｗ－ＬＰ 数据集 ［
２３

］ 的

包含 ３Ｄ 标记的 图像时 ， 因为其 ３Ｄ 信息是用 ＢＦＭ 表示的 ， 并且与 图像不对齐 ，

所以并不能直接使用 。 为解决这个问题 ， 设计以下步骤 ：

？ 将 ＢＦＭ 网格转换为 ＦＬＡＭＥ 拓扑结构 。

？ 根据检测到的关键点来优化相机模型参数 ， 从而将 ＦＬＡＭＥ 网格与图像对

齐 。

？ 将对齐的 ＦＬＡＭＥ 网格面部 １ ７８７ 个顶点的 ２Ｄ 投影作为密集关键点 。

关键点损失计算了标记的 ２Ｄ 面部关键点 ｆｃ
，

． 与从估计的 ＦＬＡＭＥ 网格顶点

通过正交相机模型 ７１ 投影到 ２Ｄ 空间 的相应关键点之间 的 Ｌ １ 损失 。 具体而

言 ， 混合关键点损失定义为 ：

１ ２２ １ ７８７

＾
ｌａｎｄｍａｒｋ

一义
２ ｌ

ｌ

ｆｃ
，

．
－

ｓｍＭ＾ 
＋＋

（
１
＿

Ａ
）
２ ｌ ｌ

ｆｃ
；

－＋ｔ

＼ ＼

ｘ（
３ ．４

）

ｚ
＝

ｌ ７
＝ １

其中 ， 对于 自然场景人脸图像 ， Ａ＝１ ， 对于有 ３Ｄ 标记的图像 ， Ａ＝０ 。 ｓ 代表缩

放 ， ｆ 代表平移 。

２ ． 光度损失

为了增强本研宄框架对遮挡和面部配饰 （如眼镜或头发 ） 的鲁棒性 ， 本文采

用 了
一

个面部解析模型 ｔ
４５

ｌ

。 该模型使本文能够获得
一

个面部掩膜 ， 表示为

其中为面部皮肤区域分配值 １ ， 其他地方分配值 ０ 。 通过使用这个面部掩膜 ， 可

以在重建过程中专注于面部区域 。 光度损失度量了输入图像 Ｊ 与重建图像 Ｊ
＇

之

间的差异 。 这个损失的计算方式是 ：

Ｌ
ｐｈ〇ｔｏｍｅ ｔｒ ｉＣ

＝

＼ ＼

Ｖ
ｌ
Ｘ

｛
Ｉ － ｌ

＇

）
＼ ＼ ｈ ｘ （

３ ． ５
）

３ ． 感知损失

邓誉等人 ［
１ ４

］发现仅使用上述提到 的低级信息可能导致基于 ＣＮＮ 的 ３Ｄ 面部

重建陷入局部最小值问题 ， 因此他们 引入了来 自面部识别网络的弱监督信号 。 类

似地 ， 本文使用 了Ｃａｏ 等人 ［
４６

］ 的面部识别网络预训练模型 ， 计算输入图像 Ｊ 和

重建图像 厂 的深度特征 ／ （

？

） 的余弦距离 。

ｒ ， （／ （
／

） ， ／ （
／＾ ）？ 、

一

 １ １ ／ （
／

） 丨 丨 ２

．

＂ ／ （
尸

） １ 丨 ２
【 ）

４ ． 正则化损失

为 了避免网络退化 ， 本研宄 中 的 包括外观
｜ ｜

ａ＠ 、 形状 和表情

Ｍ 產
。

２８
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

，Ａ ｒｃＦａ ｃ ｅＭａ
ｐｐ ｉｎｇ ３ＤＭＭ

ｓ

＾ ｌｌｌＨｌ ｌ ｌＨ ｒ
Ｂ


／＾Ｖ


Ｊ

图 ３ ．５ 身份编码器结构图

３ ． ２ ． ２ 身份编码器

如 图 ３ ． ５所示
，
根据单个输入的 ＲＧＢ 图像 Ｉ ， 身份编码器 旨在预测呈现中性表

情和姿态的人脸形状 。 于是本文利用 了在 Ｇ ｌ ｉｎｔ３ ６０Ｋ ［
４７

］ 上预训练的 ＡｒｃＦａｃｅ
＾ 架

构 。 这个基于 Ｒｅ ｓＮ ｅ ｔ ｌ ＯＯ 的 网络使用 附加的角度边缘损失在 ２Ｄ 图像数据上进行

了训练 ， 以获得用于人脸识别的高度区分特征 。 它对光照 、 表情 、 旋转 、 遮挡和

相机参数具有不变性 ， 这对于鲁棒的形状预测非常理想 。 本文通过
一

个小的映射

网络 ＞＾
１ ７

］ 扩展 了ＡｒｃＦ ａｃｅ 架构 ， 来将 ＡｒｃＦ ａｃｅ 特征映射到 ＦＬＡＭＥ 的形状参数

空间 中

ｚ
＝Ｍ

（
Ａ ｒｃＦａｃ ｅ

（
Ｉ

） ） （
３ ． ７

）

其中 ｚ ｅ 风 映射网络 人１ 由三个全连接的线性层组成 ， 使用 ＲｅＬＵ 激活函数 ，

并带有最终的线性输 出层 。 使用 Ｍ ＩＣＡ 数据集 中成对 ２Ｄ ／３Ｄ 数据进行训

练 。 Ｍ ＩＣＡ 数据集 由 ８ 个较小 的数据集组成 ， 包含 ＦＬＡＭ Ｅ 拓扑下的约 ２ ３ ００ 名

受试者 。 在映射网络 Ｍ 训练期间 固定 了预训练的 Ａ ｒｃＦａｃ ｅ 网络的大部分 ， 只 调

整最后 ３ 个 Ｒ ｅ ｓＮ ｅ ｔ 块 ， 这是因为 Ａ ｒｃＦａｃ ｅ 是在大量的身份数据上训练的 ， 对更

多层进行微调会导致过拟合 ， 从而导致预测结果变差 。

Ｚ ＼

＾
ｍａ ｓ ｋ （Ｇ３ＤＭＭ （

Ｍ
（
ＡｒｃＦａｃ ｅ

（
Ｉ

） ） ）

－

Ｑ
｜ （

３ ． ８
）

（
Ｉ

，ｅ）ｅＤ

其 中 Ｇ 为真实的 ３Ｄ 网格 ， 为区域依赖权重 （面部 区域的权重为 １ ５ ０ ． ０ ， 头

部后部为 １ ． ０ ， 眼睛和耳朵为 ０ ． ０ １
）

。

３ ． ２ ． ３ 联合优化

现在 ， 从身份编码器获得形状编码 少 并从辅助编码器获得姿势编码 ０ 、 表

情编码 Ｖ 、 相机编码 ｃ 、 光照编码 ｆ 和外观编码 ｃｔ 。 然后 ， 本文使用两阶段拟合

来优化上述参数 。 在第
一

阶段 ， 通过最小化能量 函数来优化 少
｛
０

，
ｃ

，
ｆ

，
ａ

｝
， 使

得 ：

￡
＂

（

少
］ ）

— ＾
ｌ ａｎｄｍａｒｋ＾

ｐｈ ｏ ｔ ｏｍ ｅ ｔ ｒ ｉｃ＾
ｒｅｇｕ ｌａｒ ｉ ｚ ｅｒ ｓ （

３ － ９
）

２ ９
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

其中
６８

＾
ｌａｎｄｍａｒｋＸ Ｉ㈨

－

ｓｉｌ
Ｃ
Ｍ

＾
＋ｒ

ｌ ｌ

ｊ （
３ ． １ ０

）

（
＝

１

在这里使用 由 ＦＡＮ ［
１ ９

］检测到的 ６８ 个关键点 ， 因为 ｍｅｄｉａｐｉｐｅ 检测到的关键点在

大角度姿势下通常不准确 。 与公式 （
３ ． ５

）相同 。 五 包括
｜ 丨

０时 ，

Ｉｋ咱 ，

丨 丨

／
丨 丨 ■
和

丨 ｜

？哈 。

在第二阶段 ， 本研宄冻结在第
一

阶段优化的参数 ， 仅通过最小化公式 （
３ ．９

）来

优化 ＝
Ｗ ＃ ｝

。 五
／ａｎｄ ／ｎａｒｆｃ

和 五
ｐ／ｗｆｏｍｅＷｃ

与第
—

阶段相 同 ， 但 五
ｒｅ細ａｒ ｉ ｚｅｒｉ

不同 ，

包括 ＿ ￥
和

丨 丨 ￥＾ 。

３ ．３ 实验与分析

３ ．３ ． １ 数据集与实现细节

关于辅助编码器 ， 使用 自然场景人脸图像数据集和有 ３Ｄ 标记的人脸图像数

据集上训练 。 前者包括 ＶＧＧＦａｃｅ２ ［
４６

］

、 Ｃｅ ｌｅｂＡ ［
４８

］ 和 ＦＦＨＱ
［
３８

］

， 涵盖 了头部姿

态、 年龄和身份方面的多样性 。 本文使用 Ｂｕｌａｔ等人 ［
１ ９

］ 的方法检测人脸并将图像

裁剪为 ２２４ｘ２２４ 。 它们经过 Ｍｅｄｉａｐｉｐｅ
Ｍ设置的最小检测置信度为 ０ ．９进行筛选 ，

得到 了约 １ ０００Ｋ个 自然场景下的人脸图像 。 带标注的数据集是从 ３００Ｗ－ＬＰ ｆ
２３

ｌ 构

建而成的 ， 包含约 １ ２０Ｋ 个带标注的合成人脸图像 。 使用 ＰｙＴｏｒｃｈ
［
４９

： ？实现 ， 使用

ＰｙＴ〇ｒｃｈ３Ｄ 的可微分光栅化器Ｍ进行渲染 。 使用 Ａｄａｍ 优化器 ［
５ （＾训练 ， 批量大

小为 １ ０ ， 学习率为 １Ｆ
４

， 总迭代次数为 ５００Ｋ。

关于身份编码器 ， 使用 ＭＩＣＡ 数据集 ｔ
１ ７

］训练 。 ＭＩＣＡ 数据集 ｔ
１ ７

ｌ 中包含成对

的 ２Ｄ／３Ｄ 数据 ， 由 ８ 个较小的数据集组成 ， 包含 ＦＬＡＭＥ 拓扑下的约 ２３ ００ 名受

试者 。 使用 ＰｙＴｏｒｃｈ
ｆ
４９

： ！ 实现 ， 使用 ＡｄａｍＷ 优化器 训练 ， 批量大小为 ８ ， 学习

率为 ｌ ｅ＇ 权重衰减为 ２＾
４

， 总迭代次数为 １ ６０ｋ 。 联合优化的第
一阶段和第二

阶段分别包含 ４００ 和 １ ００ 次迭代 ， 学习率为 ０ ． ００ １ ， 权重衰减为 ｌ ｅ

－４
。

３ ．３ ．２ 定性比较

图 ３ ． ６与图 ３ ．７分别从正视图与侧视图两个方面将 ＰＲ３Ｄ 与其他的人脸重建方

法进行视觉上的 比较 ， 包括Ｄｅｅｐ３Ｄ
［
１ ４

］

，
ＦＦＨＱ

－ＵＶ ［
１ Ｇ

］

，
ＭＩＣＡ ［

１ ７
］和ＤＥＣＡ ［

１ ５
］

。 在

不同身份 、 姿态 、光照等条件下的人脸图片作为输入时 ， 本文的方法展示出较好的

鲁棒性和准确性 。 由于不准确的弱监督信号 ， 基于 自监督的方法像 Ｄｅｅｐ３Ｄ
ｔＷ和

ＤＥＣＡＮＩ在输入图片和重建结果之间有肉眼可见的不匹配性 。 基于优化的方法

如 ＦＦＨＱ
－ＵＶ ｆＭ 需要长时间 的优化时 间 ， 且仍然无法避免弱监督信号 的影响 。

ＭＩＣＡ ｔｍ使用有监督学习 以提升重建精度 ， 但是缺乏了表情 、 姿态的训练数据导

３ ０
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

致 了来 自 输入 图片信息的不充分利用 。

输入Ｄｅｅｐ３ＤＦＦＨＱ
－ＵＶＭ ＩＣＡＤＥＣＡＰＲ３Ｄ

（本文 ）

ｍｉｒｉｉ１４

１ｇ ｉ

■ｆｌＩ．

图 ３ ． ６ 与其他形状重建方法的定性 比较 （正视图 ）

３ ． ３ ． ３ 定量比较

１ ．Ｎ ｏｗ 基准

ＮｏＷ 数据集 ［
３ １

］ 包括来 自 １ ００ 名 测试对象的 ２ ０ ５４ 张 图像 ， 涵盖 了 各种表

情 、 姿势和遮挡情况 。 该数据集被分为验证集和测试集 。 ＮｏＷ 为每个测试对象

提供 了３Ｄ 真实扫描 ， 使用 的评估指标是在刚性对齐后 的扫描到重建网格的距

离 。 表 ３ ． ２ 展示 了本文的方法与其他最先进方法的性能 比较 。 本文的方法在验证

集和测试集上都实现 了最低的平均 、 中位数和标准差误差 ， 超过 了包括最近提出

的 Ａ ｌｂ ｅｄｏＧＡＮ ［
５ ２

］ 等在 Ｎ ｏＷ 基准上的所有 己发布方法 。 这表明本文的基于半监

督学习 的形状重建方法具有最高的重建精度 ， 并且在各种表情 、 头部姿态和遮挡

情况下都具有鲁棒性 。

２ ．ＲＥＡ ＬＹ基准

ＲＥＡＬＹ 数据集 专注于计算真实扫描和预测 网格在 四个特定的面部 区域

（ 鼻子 、 嘴巴 、 额头和脸颊 ） 之间 的相似度 。 该数据集分为两个子集 ： 正面视图和侧

３ １
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

输入Ｄｅｅｐ３
ＤＦＦＨＱ

－ＵＶＭ ＩＣＡＤＥＣＡＰＲ３Ｄ
（本文 ）

Ｉ＾ＬＭ１ｋＪ 」

ｌＪＸ＃ｆ／ｊ

ｒｉｊ

ｔ＾
１

ｆ－ 冲 署 ｘＷＪ

Ｌ４１Ｊ

ｌｍＩ１ １ｊ
＾ ＞

■

｜
Ｓ

＾ ：

＇

ｍ

＇
＂

ＭＨ＾ａｆｌｌ

图 ３ ． ７ 与其他形状重建方法的定性比较 （侧视图 ）

面视图 。 对 四个面部区域的平均归
一

化均方误差 （
ＮＭＳＥ

）
进行计算 以进行排序 。

如表 ３ ． ３ 所示 ， 本文 的形状重建方法在正面视 图和侧面视图上分别 比 ＤＥＣＡ ［
１ ５

］

模型提升 了１ ４ ． ６％ 和 １ ３ ． ８％ ， 并分别 比 ＭＩＣＡ ［
１ ７

］ 模型提升 了１ ９ ． ５％ 和 １ ５ ． ３％ 。 这

表明虽然本研宄采用 了与 ＤＥＣＡ 和 Ｍ ＩＣＡ 类似的模块 ， 但本研宄 的设计有效地

结合了两种方法的优点 ， 并极大地提高 了形状重建的准确性 。 考虑到正面视图和

侧面视图 的性能 ， ＰＲ３Ｄ 表现出与 Ａ ｌｂ ｅｄｏＧＡＮ ［
５ ２

］ 相 当 的性能 。 ＲＥＡＬＹ ［
３ ９

］ 中 的

测试图像是从实验室环境的参与者收集而来的 。 ＰＲ ３Ｄ 在 ＲＥＡＬＹ ［
３ ９

］ 的侧面视图

图像上没有表现 出 卓越 的性能可能的原 因是缺乏来 自 实验室环境 的侧面视 图训

３ ２
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

表 ３ ．２ＮｏＷ 验证集和测试集上的重建误差

ｗｗｍ ｉｒａ
力汰中位数

Ｉ

平均数
Ｉ

标准差 中位数
｜

平均数
｜

标准差

Ｄ ｅｅｐ３Ｄ
ｌ

ｌ ４
］Ｌ０９Ｌ ３ ７ ｌ ＴＴ ６ＥＴｌＬ４ １Ｌ２ １

^

ＤＥＣＡ
ｔ

ｌ ５
］ １ ． １ ８ １ ．４６ １ ．２ ５ １ ． ０９ １ ． ３ ８ １ ． １ ８

Ｄｅｎｓｅ ｌａｎｄｍａｒｋｓ
［

Ｉ ６
］０ ． ９５ １ ． １ ７０ ．９７ １ ． ０２ １ ． ２ ８ １ ． ０ ８

Ｍ ＩＣＡ
［

１ ７
］ ０ ． ９ １ １ ． １ ３０ ． ９４０ ． ９０ １ ． １ １０ ． ９２

Ａ ｌｂｅｄｏＧＡＮ ［
５ ２

］０ ． ９０ １ ． １ ２０ ． ９６０ ． ９ ８ １ ．２ １ ０ ． ９ ９

ＰＲ３Ｄ
（本文 ）０ ． ８９１ ． １ ００ ．９２０ ．８９ １ ． １ ００ ．９２

练图像 。

表 ３ ．３ＲＥＡＬＹ 基准上正面图像和側面图像的重建误差

１法 ｜＠ 鼻子 ｜＠ 嘴部 ｜＠ 前额 ｜＠ 脸颊 ｜＠ 全＾
̄

正面视图
￣̄

ＰＲ３Ｄ
（本文） １ ． ５ ６ ９２ ． ２ １ １ １ ． ９ ６６ １ ． １ ２ ２ １ ． ７ １ ７

Ａ ｌｂ ｅｄｏＧＡＮ ［
５ ２

］ １ ． ６５ ６２ ． ０８ ７２ ． １ ０２ １ ． １ ４ １ １ ． ７４６

ＤＥＣＡ １

＇ ５
１ １ ． ６９ ７２ ． ５ １ ６２ ． ３ ９４ １ ． ４７９２ ． ０ １ ０

ＰＲＮｅｔ 

丨
５ ３

］ １ ． ９２ ３ １ ． ８ ３ ８２ ．４２９ １ ． ８６３２ ． ０ １ ３

ＥＭＯＣＡ ［
５ ４

］ １ ． ８ ６ ８２ ． ６ ７ ９２ ．４２ ６ １ ．４３ ８２ ． １ ０３

ＭＩＣＡ ［
１ ７

］ １ ． ５ ８ ５３ ．４７８２ ． ３ ７４ １ ． ０９９２ ． １ ３４

Ｒ ｉｎｇＮ ｅｔ
ｔ
３ １

］ １ ． ９３４２ ． ０７４２ ． ９９ ５２ ． ０２ ８２ ． ２ ５ ８

侧面视图
Ａ ｌｂｅｄｏＧＡＮ ［

５ ２
］ １ ． ５ ７ ６２ ． ２ １ ８２ ． １ ４２ １ ． １ １ ２ １ ． ７ ６２

ＰＲ３Ｄ
（本文） １ ．４６５２ ．４８２２ ． ２４７ １ ． ０７５１ ．８ １ ７

ＰＲＮｅｔ
［
５ ３

］ １ ． ８６ ８ １ ． ８ ５ ６２ ．４４ ５ １ ． ９６０２ ． ０３ ２

ＤＥＣＡ １

＇ ５
１ １ ． ９０ ３２ ．４７２２ ． ４２３ １ ． ６３ ０２ ． １ ０ ７

ＥＭＯＣＡ ［
５４

］ １ ． ８６７２ ． ６ ３ ６２ ． ４４ ８ １ ． ５４８２ ． １ ２ ５

Ｍ ＩＣＡ １

１ ７
１ １ ． ５２５３ ． ５ ６ ７２ ． ３ ７９ １ ． １ ０ ９２ ． １ ４ ５

Ｒ ｉｎｇＮ ｅ ｔ

［

３ ｌ

］ １ ． ９２ １ １ ． ９９４３ ． ０ ８ １２ ． ０２ ７２ ． ２ ５ ６

３ ． ３ ．４ 消融实验

为 了验证本文提 出 的方法的有效性 ， 进行 了 消融实验 以探索不 同 的设计变

化 。 基准模型采用 了简单的编码器－解码器架构 ， 使用 由 ＦＡＮ ［
１ ９

］ 检测 的 ６ ８ 个关

键点损失 以及光度损失 、 感知级损失和正则化损失进行训练 。 在消融实验中 ， 对

基准模型进行 了几项修改 。 这些变体在 ＮｏＷ 验证集上进行了评估 。

？７２２ 个关键点 ： 首先 ， 将 ６ ８ 个关键点 替换为 １ ２２ 个关键点 ， 其中使用 了Ｍ ｅ
－

ｄｉａｐ
ｉｐｅ
＿提供的 １ ０ ５ 个关键点和 ＦＡＮ＿ 提供的 １ ７ 个关键点 。 如表 ３ ．４所

示 ， 检测更多高质量的关键点有助于实现更好的性能 。

？ 标记损失 ： 尽管增加 了关键点的数量 ， 但它们仍然不足 以恢复高精度的 ３Ｄ

人脸 ， 因此引 入 了来 自 有 ３Ｄ 标记数据集的密集关键点损失 。 值得注意的

是 ， 有标记数据集的大部分 图像是大角度姿态图像 ， 因此这弥补 了大姿态

情况下关键点检测工具的低精度 问题 。

？ 身 份编码 器 ： 最后 ， 添加 了 身份编码器来提取
一

对姿态或光照等其他因素

３ ３
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

不变的身份特征 ， 模型实现了表 ３ ．４中报告的最终最佳结果 。

表 ３ ．４ 在 ＮｏＷ 验证集上对不同棋块的消醎实验

＾ 龙播 占 ｒ

．

ｉ
二 身份编码器

丨

中位数
丨

均值
丨

标准差
６８ 关键点 １ ２２ 关键点 标记损失

＂

７ Ｌ２０Ｌ ５０

＂＂ ＂

Ｌ２６

̄

？ Ｌ １ ４ １ Ａ２ Ｌ １ ９

̄

？７ Ｌ ０７０４ Ｕ ３

̄

？７？０ ８９Ｌ １ ０ ０９２

̄

为探究联合优化过程中 的参数对重建精度 、 时间消耗的影响 ， 本文分别改变

联合优化过程第
一

阶段和第二阶段的步数 ， 在 ＮｏＷ 验证集上进行实验 ， 结果如

表 ３ ．５所示 。 从表中可以看出 ， 固定阶段二步数为 １ ００ ， 阶段
一

步数从 ０ 开始 ， 以

１ ００ 为增量递增 ， 重建误差呈现先降低后增加的变化趋势 ， 在阶段
一

步数为 ５００

时取得最低值 ； 固定阶段
一

步数为 ４００ ， 阶段二步数从 ０ 开始 ， 以 ５０ 为增量递增 ，

重建误差呈现先降低后增加的变化趋势 ， 在阶段二步数为 １ ００ 时取得最低值 。 从

时间消耗变化可以得出 ， 步数越多时间消耗越久 ， 而重建精度不
一

定提高 ， 实验

中最低时间消耗为 ４ ． ８ 秒 ， 最高为 ３ ９ ．７ 秒 。 综上 ， 可 以根据实际需求 ， 在时间消

耗和精度提升方面做好权衡 ， 选择适合的步数设置 。

表 ３ ＿５ 在 ＮｏＷ 验证集上对联舍优化过程参数的消黻实验

步数设置
＾ｎ〇ｗ 验证集

实验序亏
阶段

一

 ｜

阶段ｔ 中位数 数
｜

标准蛋
运仃时门 （秒 ）

１０ ｒ〇００９１１３

＂ ＂

Ｌ １２７ ８

￣ ￣

０ ９４１ ５４^

２ １ ００ １ ０００ ． ９ １ ０ １ １ ． １ ２５ １０ ． ９３ ５２ ９ ． ７

３２００ １ ０００ ． ９０３ ３ １ ． １ １ ６６０ ． ９２９０ １ ４ ．６

４ ３００ １ ０００ ． ８９ ６３ １ ． １ ０８４０ ． ９２３ ６ １ ８ ． ８

５４００ １ ０００ ． ８９０３ １ ． １ ０２５０ ． ９２０７ ２３ ． ６

６ ５００ １ ０００ ． ８ ８ ７６ １ ． １ ００５０ ． ９２０４ ２８ ．２

７６００ １ ０００ ． ８８ ８３１ ． １ ０２００ ．９２２ ８ ３ ５ ． ９

８７００ １ ０００ ． ８９ １ ６ １ ． １ ０６５０ ． ９２５ ７ ３９ ． ７

９４０００ ０ ． ９０９９ １ ． １ ２５２０ ． ９３９ １ １ ９ ． ５

１ ０４００５００ ． ８９ ５４ １ ． １ ０８０ ．９２６ １ ２ １ ．７

１ １４００ １ ０００ ． ８９０３ １ ． １ ０２５０ ．９２０７ ２３ ．６

１ ２４００ １ ５００ ． ８９４５ １ ． １ ０７９０ ． ９２２８ ２６ ．６

１ ３ ｜４００ ｜２０００ ． ９０２０ １ ． １ １ ８６ ［０ ． ９２９５ ｜２９ ．７

３ ．４ 实时重建

不同于郭建珠等人 ［
２２

］和 Ｗｏｏｄ 等人 ［
１ ６

］等人的实时重建工作 ， 本文基于高精

度的形状重建模型 ， 采用 了师生学习蒸馏出轻量级实时重建模型 ｆａｓｔ
－ＰＲ３Ｄ 。 将

ＰＲ３Ｄ 的广泛知识和复杂性提炼为更简化和高效的架构 ， 在保持高准确性的 同时

３４





第 ３ 章 基于半监督学习 的高精度形状重建算法


显著提高计算速度 ， 使 ｆａｓｔ
－ＰＲ３Ｄ 成为

一

种用于高效人脸重建的实时模型 。

３ ．４ ． １ 轻量级卷积神经网络

Ｆａｓｔ－ＰＲ３Ｄ 使用 Ｍｏｂ ｉ ｌｅＮｅｔＶ２
［
５５

］作为骨架 。 Ｍｏｂ ｉ ｌｅＮｅｔ
［
５６

］ 旨在在移动设备和

嵌入式设备上实现高效的 图像识别和分类任务 ， 通过精心设计的架构和参数量

的减少 ， 实现了在资源受限的设备上高效地运行 。 与传统的深度神经网络相 比 ，

Ｍｏｂ ｉｌｅＮｅｔ 具有更小的模型尺寸和更少的计算量 ， 同时保持 了 良好的准确性和性

能 。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的设计基于两个关键思想 ： 深度可分离卷积和轻量级的网络结构 。

深度可分离卷积是 Ｍｏｂｉ ｌｅＮｅｔ 中 的核心组件 ， 通过将标准的卷积操作分解为深度

卷积和逐点卷积两个步骤 ， 从而降低 了参数量和计算量 。 此外 ， Ｍｏｂ ｉ ｌｅＮｅｔ 采用

了轻量级的网络结构 ， 包括深度可分离卷积层 、 批量归
一

化层和 ＲｅＬＵ 激活函

数 ， 以实现高效的特征提取和模型压缩 。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 是 Ｍｏｂｉ ｌｅＮｅｔ 的进化版本 ， 进
一

步提升 了性能和效率 。 Ｍｏ－

ｂ ｉ ｌｅＮｅｔＶ２ 在 Ｍｏｂ ｉ ｌｅＮｅｔ 的基础上 引入 了
一

系列创新的设计 ， 包括倒残差结构 、

线性瓶颈和扩张卷积等 。 这些改进使得 Ｍ〇ｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 具有更高的准确性 、 更快的

收敛速度和更低的计算开销 。 Ｍ〇ｂ ｉ ｌｅＮｅｔＶ２ 的倒残差结构采用 了
一

种新型的连接

方式 ， 将低维度的特征图直接与高维度的特征图进行连接 ， 从而提高 了信息的传

递效率和特征的重用性 。 此外 ， 线性瓶颈结构和扩张卷积等技术进
一

步提升了模

型的表达能力和泛化能力 。

Ｍｏｂ ｉ ｌｅＮｅｔＶ２ 在多个图像分类和 目 标检测任务上取得 了优异的性能 ， 在保持

高效性的 同时实现 了与传统深度神经网络相媲美的准确性 。 由于其 出色的性能

和高效的设计 ， Ｍｏｂ ｉｌｅＮｅｔＶ２ 已经成为移动端和嵌入式系统中广泛应用 的深度学

习模型之
一

。

３ ．４ ．２ 算法流程

作为教师模型 ， ＰＲ３Ｄ 进行高维 ＦＬＡＭＥ 参数 回 归 ， 其 中包括 於 ｅ

ｙ ｅ ｌＲ
５０

、 姿势编码 ０ ｅ Ｒ
６

和相机编码 ｃ ｅ ｌＲ
３

。 作为学生模型 ， ｆａｓｔ－ＰＲ３Ｄ 使用

轻量级的 Ｍｏｂ ｉｌｅＮｅｔＶ２
ｔ
５ ５

ｌ骨干网络 ， 仅回归 了 泠 的前 ４０ 个维度和 ｖ
■

的前 １ 〇 个

维度 ， 而保持了姿势和相机编码的维度不变 ， 因为 ０ 和 Ｖ 的最后部分对面部形

状和表情的影响较小 。 图 ３ ． ８中展示 了说明这个过程的示意图 。 本文使用简单的

均方差 （ＭＳＥ ） 损失函数来评估教师模型 ＰＲ３Ｄ 和学生模型 ｆａｓｔ
－ＰＲ３Ｄ 之间的差

异 。 该损失函数的计算方式如下 ：

４０ １ ０ ６ ３

｜叱
－‘ ＋ ￡ 

ｉｋｒ

－＾ ＋ 艺 Ｉｋ
＊
－ ‘ａ ｉ ｌ

）

／
＝

１ ｉ
＝

ｌ ｚ
＝

ｌ ｉ
＝

ｌ

３ ５
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

１^

ｊ＞＼ｍｗ
；

麟
］

知识蒸烟

ｗＷ
＂ ；

 ０Ｊ
训练数据ｆｅ ｔ ＰＲＪＯ

Ｊ

ｒ ｉ

１

图 ３ ．８ 师生学习蒸馏得到轻量级人脸重建模型

其中 ， ＃ 、 ＜ 、 ％ 和 ｃ
ｆ
表示从 ｆａ ｓ ｔ

－ＰＲ３Ｄ 回归得到 的参数 ， ｆｔ 、 ％ 、 ０
，

？ 和 ｃ
，

■ 来 自

ＰＲ３Ｄ 。 训练后 ， 本研宄使用 ｏｎｎｘｍｎ ｔｉｍｅ 库＿ 进
一

步加速 Ｍ ｏｂ ｉ ｌｅＮｅ ｔＶ２ 网络 。

３ ． ４ ． ３ 实验与分析

用 于实时重建 的训练集包含来 自 ＶＧＧＦａｃ ｅ２
［
４ ６

］

、 Ｃ ｅ ｌ ｅｂＡ ［

４ ８
］ 和 ＦＦＨＱ

［
３ ８

］

的约 ２００Ｋ 张 自 然环境人脸 图像 ， 并使用 Ｂｕ ｌ ａ ｔ 等人 的方法将它们裁剪为

１ ２ ０ ｘ １ ２０ 。 本研宄使用 Ａｄａｍ 优化器 ［
５ Ｑ

］ 对 ｆａｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 进行训练 ， 批量大小为 １ ０ ，

初始学习率为 ｌ ｅ
４

， 总迭代次数为 ｌ 〇〇Ｋ 。 在单个 ＣＰＵ 线程 （ ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ５ ８ ００Ｈ ）

上运行 ， ｆａ ｓｔ
－ＰＲ３Ｄ 以单张 图像作为输入花费约 ３ 毫秒来回 归 ＦＬＡＭＥ 参数 。

由于与实时重建相关的工作较少 ， 本文仅将 ｆａ ｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 与两种最近的实时重

建工作 ３ＤＤＦＡ－Ｖ２
［
２ ２

］ 和 Ｄ ｅｎｓｅ ｌａｎｄｍａｒｋｓ
［

１ ６
］ 在 ＮｏＷ ［

３ １
］ 基准上进行 比较 。 为 了

有效 比较三种方法的速度 ， 本研宄设计了 以下实验 ： 对于 ｆａ ｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 和 ３ＤＤＦＡ－

Ｖ２
［
２２

］

， 在相 同 的 ＣＰＵ（ ＡＭＤＲｙｚｅｎ７５ ８ ００Ｈ ） 上对它们进行测试 。 对于 Ｄ ｅｎｓｅ

ｌａｎｄｍａｒｋｓ
ｔ

１ ６
： ！

， 由于缺乏开源可用性 以及实验平台之间 的可比性能 ， 采用 了他们

论文中在 ＣＰＵ 平台 （ ｉ ５
－

１ １ ６００Ｋ ） 上的测试结果 。

如表 ３ ． ６ 所示 ， 在相近的实时速度下 ， ｆａ ｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 与 ３ＤＤＦＡ －Ｖ２

［
２ ２

］ 相 比 ， 准

确性 明 显提高 ， 这是 因 为 ＰＲ３Ｄ 的高准确性在知识蒸馏过程中被大部分保留 了

下来 。 ３ＤＤＦＡ －Ｖ２
ｔ
２ ２

ｌ 在快速推理速度方面表现出 色 ， 但在准确性方面表现不佳 。

Ｗｏｏ ｄ 等人 ［
１ ６

］ 预测 了３ ２ ０ 个关键点 ， 然后将 ３Ｄ 面部模型拟合到这些关键点上 ，

实现 了较高的重建精度 ， 但代价是相对较长的时间 。 与 Ｄｅｎ ｓ ｅ ｌ ａｎｄｍａｒｋ ｓ
［

１ ６
］ 相 比 ，

ｆａ ｓｔ
－ＰＲ３Ｄ 具有可比的重建精度 ， 但 由于其更简单 、 更直接的推理过程 ， 速度快

了２ ．４倍 。

３ ６
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

表 ３ ． ６ 实时重建方法在重建精度和速度上的比较

＾
Ｉ

中位数 标准ｄ 推理时间 （毫秒 ）

３ＤＤＦＡ －Ｖ２
ｌ

＾
Ｊ
￣

Ｌ ２ １

￣

 １ ． ５４ １ ． ３ １



２
＾

Ｄ ｅｎ ｓ ｅ ｌ ａｎ ｄｍ ａ ｒｋ ｓ
１

１ ６
＾ １ ． ００ １ ． ２４ １ ． ０２ ６ ． ５

Ｆａ ｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ

（本文 ）
｜ １ ． ０ ３ １ ． ２ ９ １ ． ０ ８ ２ ． ７

当使用笔记本摄像头捕捉实时面部 图像时 ， 重建结果和 比较如 图 ３ ． ９所示 ，

表 明本文的实时重建方法更加贴近捕捉到的面部形状 ， 特别是在眼睛和鼻子区

域 。

实时收ｆｔ 
人脸Ｒ ｉ僳 ３ＤＤＦＡ －Ｖ２ ｆａ ｓ ｔ

－

ＰＲ３Ｄ

遽 遽 匕
＇

、 ，

ｗ＾
：

图 ３ ． ９ 用摄像头实时采集人脸并重建

表 ３ ． ７将 ＰＲ３Ｄ 与 ｆａｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 的资源消耗 （ 时间与空间 ） 与重建精度 ， 即投入

与产 出进行对 比 。 由于 ＰＲ３Ｄ 的辅助编码器采用 了Ｒｅ ｓＮｅ ｔ
－

５ ０ 架构 ， 身份编码器

采用 了ＡｒｃＦａｃ ｅ 架构 ， 参数量之和为 １ １ ８Ｍ 。 由于联合优化过程的步数设置 ， 时间

消耗在几秒到几十秒间 ， 当阶段
一

步数为 ４００ ， 阶段二步数为 １ ００ 时 ， 时间消耗

约 为 ２０ 秒 ， 在 ＮｏＷ 验证集的重建误差 的 中位数 ， 平均数和标准差分别为 ０ ． ８ ９ ，

１ ． １ ０ 和 ０ ． ９２ 。 由于 ｆａｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 采用 了Ｍｏｂ ｉ ｌ ｅＮ ｅ ｔＶ２ 这

一

轻量级 的架构 ， 参数量为

３ ． ２Ｍ ， 时间消耗约为 ３ 毫秒 ， 在 Ｎ ｏＷ 验证集的重建误差的 中位数 ， 平均数和标

准差分别为 １ ． ０ ３ ， １ ． ２９ 和 １ ． ０ ８ 。 综上 ， ｆａ ｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ 并不追求重建的高精度 ， 采用

了轻量级的 网络架构 ， 大幅降低 了 资源消耗 ， 在保证
一

定重建精度的 同时实现了

实时重建 。

表 ３ ． ７ＰＲ３ Ｄ 与 ｆａｓ ｔ
－ＰＲ３ Ｄ 在参数置 、 运行时间 、 重建精度的对比

模型
｜

参数量
｜

时间消耗
￥＿

－

￣

ＰＲ３Ｄ

￣

 １ １ ８Ｍ？２０ ｓ０ ． ８ ９ １ ． １ ００ ． ９ ２

ｆａｓ ｔ
－ＰＲ３Ｄ３ ． ２Ｍ￣ ３ｍｓ １ ． ０ ３ １ ． ２ ９ １ ． ０ ８

３ ． ５ 本章小结

本章介绍 了 本文提出 的基于半监督学 习 的高精度形状重建算法 。 首先介绍

了与算法相关的模型 ， 包括人脸模型 、 相机模型等 。 然后介绍 了半监督形状重建

算法 的提 出动机与具体设计 。 接下来通过实验与分析来说 明本文提 出 的形状重

３ ７
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

建方法比现有的其他前沿方法达到 了更高的重建精度 。 最后介绍 了实时重建的

方法和实验分析 ， 说明本文的实时形状重建效果在精度和速度上达到 了更好的

平衡 。

３ ８
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

第 ４ 章 基于 Ｓｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 的离保真纹理重建算法

本文针对 由于缺乏足够 ３Ｄ 扫描数据造成的保真度低的 问题 ， 以及 由于输入

图片 自遮挡等因素造成的纹理缺失等问题 ， 设计了基于 Ｓｔｙ ｌ ｅＧＡＮ２ 的高保真纹

理重建算法 。 本章首先在 ４ ． １节介绍了Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的潜在空间和 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 生成

图片的过程 。 其次 ， 在 ４ ．２节分析了在真实图片作为输入 ， 进行反演时在重构性

和可编辑性的权衡 。 接下来 ， 通过分析通常的纹理重建流程存在的 问题 ， 提出

了本文的基于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建方法 ， 分别对反演编码器和掩膜网

络的训练方法和损失函数进行详细介绍 。 最后 ， 在 ４ ．４节介绍数据集与实现细节 ，

实验效果及对比实验 ， 证明 了本文提出 的纹理重建方法的高保真度 。

４ ． １Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 的潜在空间

Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２
［
３ Ｇ

］ 是
一

种用于生成对抗网络 （ ＧＡＮ ） 的先进架构 ， 旨在生成高

质量的逼真图像 。 它是对先前版本 ＳｔｙｌｅＧＡＮ 的改进和扩展 ， 在生成逼真图像方

面取得了 巨大的进步 ， 并在多个领域 ， 如计算机视觉和艺术创作中 引起了广泛关

注 。

如图４ ． １所示 ， ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 提供了
一

个基本潜在空间 ＺＣＲ
５ １ ２

，
其中样本从多

元标准高斯分布 ？ＡＡＯ
，
／

） 中提取 ， 然后通过多层感知器 （
ＭＬＰ

）
生成中 间潜在表示

ｉｔｅＷＣＲ
５ １ ２

。 然后 ， 将 ｉｔ输入合成网络的 昂 层 。 Ｗ 空间 己被证明 比 Ｚ 空间更

解纠缠 ［
３Ｇ

］

， 使其成为合成图像处理的最常见选择 ［
５７

］

。 Ｗｕ 等人＾为 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２

引入 了
一

个能够更好地对合成图像进行语义编辑的潜空间 ， 称为样式空间 ５ 。 即

在 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 中 ， 每个潜码 ｗｅＷ 都通过仿射变换 Ａ 转换为基于通道的样式

向量 ｓＧ 又 然后传递到生成器的不同层中 （
如图 ４ ． １所示 ）

。

４ ．２ 反演权衡

对于真实人脸图像作为输入 ， 需要将其映射到 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 的隐空间 中 。 已经

被证明不是每个真实的图像都可以反演进入 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ 的潜在空间 。 为了缓解

这个限制 ， 可 以通过输入 个不同的风格编码而不是单个向量来增加 Ｓｔｙ ｌｅＧＡＮ

生成器的表现力 。 将这个扩展空间表示为 ＞Ｖ
ｆｃ

￡ ＩＲ
ｆｃｘ５ １ ２

， 其中 ｉｋ 是生成器的风格

输入数量 。 例如 ，

一

个能够在 １ ０２４ ｘ１ ０２４ 分辨率下合成图像的生成器在扩展的

Ｗ
１ ８ 空间 中操作 ， 对应着 １ ８ 个不同的风格输入 。 通过输入不

一

定来 自 Ｗ 真实

分布的风格编码 ， 即 ＳｔｙｌｅＧＡＮ 映射函数范围之外的编码 ， 可 以实现更多的表现

力 。 这种扩展可以通过复制单个风格编码或者使用 Ａ： 个不同的风格编码来应用 。

３９
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

＾ Ａ

＾ｒ
）ｕ

＇ｆｌｌｋ

ｉｋｍ
ｌ

 ｜ ：


＿
ｙ＼

、

ｓ
！—ｊｍ

ＴｏＲＢＧ

ｓ
２

ＴｏＲＢＧ

：…

丨

ｉ
］ ｉ

ＴｏＲＢＧ ｒ

Ｖ１
／

图 ４ ． １Ｓ ｔｙ ｌ ｅＧＡＮ２ 生成器的层次结构

本研究将这些扩展分别表示为 Ｗ＋
和 Ｗｆ 。

在 ＧＡＮ 反演任务时 ， 仅仅进行重构是有限的 ， 因为最多 只 能将反演的 图像

重构为原始 图像 。 正如 以前 Ａｂｄａ ｌ 等人 ＥＭ 的工作所提到 的 ， 反演的 中心动机是

为 了进
一

步进行潜在编辑操作 。 也就是说 ， 成功 的重构应该使得对真实 图像进

行广泛和多样化 的潜在编辑更加容 易 。 具体来说 ， 对评估 ＧＡＮ 反演方法应该

基于重构性和可编辑性两方面进行评估 。 重构包括两个独立属性－失真度和感知

质量 。 形式上 ， 失真度被定义为 Ｅ
ｘ ＿

＾
［
４

（
ｘ

，
Ｇ

（
ｍ；

） ］
， 其 中 ； 是真实 图像 的分布 ，

４
（
ｘ

，
Ｇ

（
ｗ

） ） 是 图像 ｘ 和 ＧＯ ） 之间 的 图像空间差异度量 。 感知质量衡量重构图像

的真实性 ， 与任何参考图像都没有关系 。 对于可编辑性 ， 预期是给定反演的潜在

编码 ， 可 以找到许多潜在空间方向 ， 对应于图像空间 中解耦的语义编辑 。

＞＾ 与 抑 有两个不 同之处 。 首先 ， Ｗｆ 可能在不 同 的风格调制层包含不 同

的风格编码 。 其次 ， 每个风格编码不受 Ｗ 真实分布的限制 ， 而是可 以从 ＩＲ
５ １ ２

中取任何值 ， 所 以 达到 了 比 外 更低 （ 即更好 ） 的失真度 。 另
一

方面 ， 由于

Ｓ ｔｙ ｌ ｅＧＡＮ 最初是在 ＞Ｖ 空间 中训练的 ， 因此 Ｗ 比其 对应部分具有更好的感

知质量和可编辑性 。 综上 ， 在 Ｗｔ 空间 中 ， 接近 Ｗ 时 ， 失真度会变差 ， 而可编

辑性和感知质量会提高 。

４０





第 ４ 章 基于 Ｓ ｔｙ ｌ ｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法


４ ． ３ 算法流程

ｍ＾斷
■

； 纹理贴图掩膜后的纹理＿＿

瞧能理贴 图成晒咖网 格

—ｔ建的聊很 Ｂ （
ｃ

）

ＩＳ
ｍ▲

图 ４ ． ２ 通常的纹理重建流程

如 图４ ． ２所示 ， 在完成上章 的形状重建流程后 ， 重建的 ３Ｄ 网格与输入 图像对

齐 。 ３Ｄ 网格 由
一

系列三角形面构成 ， 而 图像则是 由离散的像素点组成 。 为 了 建

立两者之间 的精确对应关系 ， 采用 了双线性插值方法 ， 该方法能够在连续的几何

空间与离散的像素空间之间建立平滑的映射关系 。

值得注意的是 ， ＦＬＡＭＥ 模型为其拓扑结构 中 的每个三角形面片提供 了ＵＶ

坐标 。 ＵＶ 坐标是计算机图形学中用于表示二维纹理映射到三维物体表面的常见

方式 。 通过利用这些 ＵＶ 坐标 ， 能够根据对齐后 的 网格和 图像 ， 从图像中准确地

提取 出对应的纹理信息 。

然而 ， 尽管这种方法在
一

定程度上能够实现纹理的提取与映射 ， 但仍存在
一

些固有的 问题 。 如 图 ４ ． ２
（
ａ
）
所示 ， 在额头区域存在 明显的像素丢失现象 。 这是 由

于在提取纹理时 ， 如果原始图像过度裁剪 ， 那么与面部对应的
一

些像素将无法被

正确提取 ， 从而导致像素信息 的丢失 。

此外 ， 如 图４ ．２
（
ｂ

） 所示 ，

一

些面部区域包含 了错误的像素颜色 。 这主要是 由

于姿态变化引 起的遮挡效应 。 在某些姿态下 ， 部分面部区域可能会被遮挡 ， 导致

这些区域的像素颜色与实际的面部颜色不匹配 。

最后 ， 如 图４ ． ２
（
ｃ

） 所示 ， 眼部区域的纹理存在明显 的不对齐现象 。 这主要是

由于形状重建的精度不足所致 。 如果形状重建的结果与真实面部形状存在较大

偏差 ， 那么在提取纹理时 ， 纹理与网格之间 的对应关系就会 出现错误 ， 从而导致

纹理的对齐 问题 。

综上所述 ， 尽管基于投影和双线性插值的纹理提取方法在
一

定程度上能够

４ １
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实现纹理的重建 ， 但仍存在
一

些固有的 问题 ， 如像素丢失 、 颜色错误和纹理不对

齐等 。

ｃ
初始故—取

Ｇ
Ｉ ｓ漏 ｜

丨 源＿？Ｈ＾ｉ
画 Ｇ 纹細图

ｍＡ＾３Ｉ

ｇ
Ｉ ｆ

ｆ

渲染形状
＇

 Ｉ

目 标图 像重演后纹理提取

图 ４ ．３ 本文纹理重建框架

为 了克服传统纹理重建方法在细节表现和逼真度方面的局限性 ， 本文深入探

索 了Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 这
一

强大生成式对抗网络 （ ＧＡＮ ） 的卓越生成能力 。 Ｓ ｔ
ｙ ｌｅＧＡＮ２

不仅具备生成高质量 、 高保真度图像的能力 ， 更关键的是 ， 其生成机制为精细而

逼真的纹理重建提供了可能 。 作为
一

个先进的 ＧＡＮ 模型 ， Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 通过引入

一

个用 于合成图像语义编辑的潜在空 间 ， 极大地拓宽 了 其在人脸 图像生成和编

辑领域的应用边界 。

本文充分利用 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的潜在空间特性 ， 将人脸重演技术巧妙地 引 入纹

理重建的流程之 中 。 人脸重演技术能够有效地将 目 标图像的姿势和表情信息精

确地转移到源图像上 ， 同时确保源图像的身份特征得 以完整保留 。 与人脸重演工

作 Ｓ ｔｙ ｌｅＭａｓｋ
＾ 相似 ， 本研宄设计 了掩膜网络 ， 对源风格编码 ＼ 和 目 标风格代

码 ４ 之间 的差异进行处理 。 掩模网络通过学习并输出重演的风格编码 ＆ ， 实现

了源 图像和 目 标图像之间风格信息的有效融合 。 通过这种方式 ， 能够生成既保持

源图像身份特征 ， 又融合了 目标图像表情和姿势信息 的重演图像 。

与先前的工作 （ 如 ［
８

，

１ Ｄ
，

１ ５
］

） 不 同 ， 本文在纹理重建领域取得 了 显著的创新和

突破 。 通过将人脸重演方法应用 于纹理重建 ， 本研宂成功地补充 了源图像 中 由于

自遮挡 引起的缺失纹理信息 。 具体而言 ， 通过调整重建的 ３Ｄ 形状的姿势或表情

参数 ， 能够得到渲染的 目 标 图像 。 随后 ， 利用 Ｔｏｖ 等人提出 的反演方法 ［
６ １

］

， 可

以得到 图像对应的风格编码 ， 在经过掩膜网络的处理后 ， 得到 了具有与源图像

具有互补姿态的重演面部图像 。 掩膜网络很好地解耦 了Ｓ ｔｙ ｌ ｅＧＡＮ２ 的风格空间 ，

因此 只有源 图像的姿势根据 目 标姿势进行更改 ， 使得重演 图像与具有 目 标姿势

的 ３Ｄ 网格对齐 。 源 图像和重演图像分别与相应的 ３Ｄ 网格对齐 ， 因此可 以使用

专 门 设计用于提取 目 标区域纹理的 ＵＶ 掩膜从不 同姿势 的面部提取纹理 ， 获得

４２
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重建的高质量和高保真度纹理贴 图 。

４ ． ３ ． １ 掩膜网络

给定 Ｚ 空间 中 的
一

对随机潜码 ，

一

个针对源图像 ，

一

个针对 目 标 图像 ， 即

ｚ
５ ，

ｚ
ｆ

， 然后输入 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 的映射网络在 抄 空间 中得到相应的编码 。 将得至 Ｉ

Ｊ的

编码 和 ＵＶ 用仿射模块 Ａ 计算样式编码 ＼ 和 ＼ ， 最终分别生成源 （
／
５ ）
和 目

标 〇〇 图像 。 给定源和 目 标风格编码 ＼ 和 ＆ ， 输入掩膜网络计算
一

个掩码 向量

ｍ ， 使重演的风格码 ｓ
，
ｅＳ 包含 ｓ

，
对应面部姿态 （

即头部姿态和表情 ） 的通道和

＼ 对应面部身份特征 （即面部形状 、 头发颜色等 ） 的通道 。 也就是

ｓ
ｒ
＝ｍ０＋

（
１
—

ｍ
）〇５

５ （
４ ． １

）

其中 〇 表示基于元素的乘法 。 本文通过将两个输入样式代码的差即 ｈ＼

输入掩码网络来得到 ｍ 。

一

个风格编码 ｓｅＳ 由＇ 个风格向量 Ｖ
，

／＝１
，

． ． ．

，

ＴＶ
，

组成 ， 每
一

个对应于

合成网络 Ｇ 的不同层 。 遵循 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ 的基本层次结构 ， 其中第
一

层控制粗细节

（
如头部姿态 ）

， 中 间层控制语义属性 （如表情或发型 ）
， 最后

一

层控制输出 图像的

细粒度细节 ， 本研宄 以类似的方式设计掩膜网络 。 如 图 ４ ． ４所示 ， 本研宄对每
一

输入层优化
一

个单独的掩码 。 掩膜网络的每个子网络 由两个全连

接层和
一

个 ＲｅＬＵ 激活层构成 ， 最后
一

层的输 出经过 ｓ ｉｇｍｏ ｉ ｄ 激活函数 。 为 了获

得最终的掩码 ｍ ， 将每个子网络的输出 ｍ
，

连接起来 。

Ａ ｓ掩膜网络

ｓ
＇
－

ｓ
ｔ


＾
＾

ｉ＾Ｊ
ｊ

４
－

４
——Ｃ——

图 ４ ．４ 掩膜网络的架构

为 了 训练掩膜 网络来解耦面部姿态和 身份特征 ， 本文利用 了３Ｄ 形变模型

（
３ＤＭＭ

） 的解纠缠特性 。 其中 ， 三维形状模型 ， 其中 Ｎ 为顶点个数 ， 定

义为 ：

Ｘ＝Ｘ＋Ｕ
ｓ
ａ

ｓ
＋Ｕ

ｅ
ａ

ｅ （
４ ． ２

）

４３
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其中 ， ！Ｇ ＩＲ
３〃
表示平均三维形状模型 ， ％

Ｇ？ 和 ％
Ｇ ＩＲ

３ ｉＶｘ？ 表示形

状和表情的标准正交基 ， ａ
ｓ
Ｇ和 ａ

ｅ
ｅ分别表示相应的形状和表情系数 。

本研究使用 ［
１ ５

］ 中提出 的方法计算 义 和 。 此外 ， 通过式 （
４ ．２

）
， 可以利用源人

脸形状系数 和 目标人脸姿态系数 ａ
ｅ
及姿态得到真实的重演三维人脸 Ｚｆ 。

训练掩膜网络的损失函数之
一

为重演损失 ：

Ｃ
ｒ

＝Ａ
ｘ
￡
ｘ
＋ （

４ ． ３
）

其中 ； 是损失系数 ， ￡
ｘ
＝－＾

代表形状损失 ， 是身份损失 。

具体的 ， 形状损失 （
￡
ｘ ） 定义为利用重演图像计 出 的重演三维形状 Ｘ

，
与重演真

实三维形状 之间 的 Ｍ 距离 。 此外 ， 本文使用 ＡｒＣＦａｃｅ
［
４Ｇ

］计算源图像 和重

演图像 ＆ 之间的身份保持损失。

为了进
一

步增强源和重演图像之间的
一

致性 ， 本文使用循环
一

致性损失 ［
６２

］

。

具体来说 ， 采样得到
一

个新的随机 目标图像 并使用它来重演 ／
，
和 ／

；

■ ， 如下

所示 ：

ｓ
ｊ
＝

ｍ
１

Ｏｓ
ｆ

ｆ＋
（

１
—

ｍ
１

）〇ｓ ｖ

（
４ ．４

）

ｓ
ｊ
＝ｍ

２

Ｑｓ
ｔ

＞＋
（

１
—

ｍ
２

）〇ｓ
ｒ

其中 ， 由风格编码 ４ 和 ｊ 生成的两幅重演图像被鼓励传递源身份信息和第二个

目标图像 七 ， 的面部表情和姿态信息 。 因此 ， 循环
一

致性损失定义为

【
ｃｙｃ ｌｅ

一＾
ｘ
＾

ｃｘ
＋＾

ｉｄ
＾

ｃ ｉｄ （
４ ． ５

）

式中循环形状损失 表示为 ：

Ｑ

＝卜
— Ｘ

ｆ
，

｜
】

＋卜
－

刮 丨 】 （
４ ． ６

）

其中 ， 和 ； 表示使用两幅重演图像 七
１

和 Ｉ？ 计算出 的三维形状 ， Ｘ
ｆ
／

表示使用源人脸形状系数 ａ
ｓ
和从 ／

ｆ
， 得到的 目标人脸姿态系数 ａ

ｅ
及姿态来计算

出 的真实三维形状。 定义循环身份损失定义为 ：

Ｃ
ｃ ｉｄ

＝
Ｓ ｉｍ

（ｍ
ｓ ）

， ｍ｝ ））＋Ｓ ｉｍ
（
ｒ

（
ｌ
ｓ ）

， 
Ｆ

（
／
ｒ

２

） ）
＋ｓ ｉｍ

（ｍｒ ） ，ｍ｝ ） ） （
４ ．７

）

其中 ｓ ｉｍ
（

？

） 表示了源 （
／
， ）
与两个新的重演图像 （

Ｊ
／ 和 功 在 ＡｒｃＦａｃｅ

ｆ＃特征上计

算的余弦相似度 。

最后 ， 掩膜网络在训练过程中最小化的总损失为

＾
ｃｙｃ ｌｅ （

今 ８
）

式中 为式 （
４ ． ３

）给出 的重演损失 ， ￡
ｅ
ｙｅ ／ ｅ
为式 （

４ ． ５
）给 出 的循环

一

致性损失 。

４４
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４ ． ３ ．２ 反演编码器

基于 ４ ．２节的介绍 ， 需要控制反演编码器映射到 ＞＜中接近 Ｗ 的区域 。 第
一

种方法是鼓励推断出 的 潜空间编码更接近 Ｗ＃
， 即最小化不同风格编码之间

的方差 ， 或者等效地 ， 鼓励风格编码相同 》 为此 ， 采用
一

种
“

渐进
”

训练方案 。

设 ｊＢ
（
Ｘ

）
＝

（
Ｕ；

〇 ，
． ． ．

， 表不反演编码器的输出 ， 其中 是风格调制层

的数量 。 常见的编码器直接训练到 中 ， 即分别同时学习每个 ％ 。 不同地 ， 本

文推断出
一

个潜在编码 Ｕ； ， 以及
一

组相对 的偏移量。 更正式地说 ， 学习 的输

出形式为 五
（
Ｘ

）
＝

（
Ｕ；

， ４ ，
…

，
＋４＾＾ ）

。

具体地 ， 在训练开始时 ， 设置 Ｖｆ ： ４
，

＿ ＝ ０ ， 并且编码器被训练为推断出
一

个

编码。 然后 ， 逐步允许网络按顺序为每个 Ｚ 学习
一

个不同的 ４
，

＿

。 这样做有助

于编码器逐渐从 瓜 扩展到 ＞０ 。 这种方案与 ＳｔｙｌｅＧＡＮ 特定输入层的语义含义

结合在
一

起 ， 使得可以首先学习输入图像的粗略重构 ， 然后逐渐添加细节 ， 同时

仍保持接近 ＞Ｖ
＃

。 低频细节极大地控制着失真度 。 因此 ， 渐进式训练方案首先专

注于通过调整粗略级别的偏移量来改善低频失真 。 然后 ， 编码器逐渐补充 由更精

细级别 的偏移量引入的高频细节来逐渐补充这些偏移量 。 为 了 明确地强制接近

添加 了
一个关于 ｄ 的正则化损失 ：

Ｎ－

１

Ａｉ
－ｒｅｇ
⑷ ＝

Ｅ
丨⑷ 丨 ２

－ （
４ ． ９

）

／
＝

！

第二种接近 ｗ 的方法是鼓励反演编码器获得的 潜在编码更接近 。 也

就是说 ， 鼓励各个风格编码位于 ＞ｖ 的实际分布 内 。 为此 ， 本文采用 了
一

个潜空间

鉴别器 ［
６３

］

， 它 以对抗的方式训练 ， 以区分来 自 Ｗ 空间的真实样本 （ 由 ＳｔｙｌｅＧＡＮ

的映射函数生成 ） 和反演编码器学习 的潜空间编码 。 需要注意的是 ， 这样的潜

空间鉴别器解决了学习推断属于
一

个不能明确建模的分布的潜空间编码的挑战 。

通过这样做 ， 鉴别器鼓励编码器推断出位于 Ｗ 而不是 的潜空间编码 。 本研

究使用分别作用于每个潜空间编码条 目 鉴别器 ， 表示为 。 在每次迭代中 ， 计

算每个 ￡
（幻

，

． 的 ＧＡＮ 损失 ， 并对所有 ｆ 进行平均 。 本研究使用非饱和的 ＧＡＮ 损

失Ｐ ］

， 并加上 均 正则化 ＾
６４

］

，

￡
ｆｄｖ

＝－Ｅ
 ，

［
ｌ〇ｇ Ｉ＞

ｗ （
＾

） ］

－Ｅ ［
ｌｏｇ（

ｌ
－

Ｄ
ｗ （
Ｅ

（
ｘ

）
ｔ
） ） ］
＋

Ｗ￣

ｙ
＾ＰＸ

２ １ （
４ ． １ ０

）

ＬｓＪ 丨

▽
－物

丨 丨３
，

￡
ｆｄｖ

＝－Ｅ［
ｌｏｇ ｉ）ｗ （

￡
（
ｘ

）
，
） ］ （

４ ． １ １
）

下文将介绍实现反演编码器和训练方案 。 反演编码器基于 Ｐｉｘｅ ｌ２Ｓｔｙｌｅ２Ｐｉｘｅ ｌ

（ｐＳｐ） 编码器
［
６ ５

］建立 ， 如 图 ４ ． ５ 所示 。 与原始的 ｐＳｐ 编码器并行生成 ｉＶ 个风格

４５
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靡｜
溫

ｉ二 ＾ 甲

－

關， ． ．

＿

－

— 邏
ｘＡ， ，ｄ

ｊ
一 ｝

 （

（


／ ，鑫身Ｊ

一—
「 Ｌ

 ．

图 ４ ． ５ 反演编码器网络架构

编码不 同 ， 本文遵循上文 中提到 的原则 ， 生成
一

个单
一

的基本潜空间编码 ， 用 ？；

表示 ， 并生成
一

系列 ｉＶ －

１ 个偏移向量 （在图 ４ ． ５ 中用绿色表示 ） 。 然后 ， 这些

偏移量与基本潜空间编码 ｗ 相加 ， 得到最终的 ｉＶ 个潜空间编码 ， 然后将其输入

到
一

个固定的 、 预先训练过的 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 生成器中 ， 以获取反演后生成的 图像 。

为 了训练反演编码器 ， 本文采用确保低失真度的损失函数 ， 这是在训练编码

器时常见的做法 ， 并且采用 明确鼓励生成的潜空间编码保持接近 ｗ 的损失函数 ，

从而提高生成 图像的感知质量和可编辑性 。

在 ｐ Ｓｐ 中提 出 的关键思想之
一

是身份损失 ， 它专 门设计用 于在面部领域准

确反演真实图像 。

￡
ｓ ｉｍ 

（
ｘ

）
＝１

－

（
Ｃ

（
ｘ

） ，
Ｃ

（
Ｇ

（
ｅ４ｅ

（
ｘｍ ） （

４ ． １ ２
）

其中 Ｃ 是
一

个使用 ＭＯＣＯｖ２ ［
６ ６

］ 训练的 Ｒｅ ｓＮｅ ｔ
－

５ ０
［
４３

］ 网络 ， Ｇ 是预训练的

Ｓ ｔｙｋＧＡＮ２ 生成器 。 在这里 ， ￡
ｓ ｉｍ
明确鼓励编码器最小化重建图像的特征向量和

其源 图像之间 的余弦相似度 。 由于提取特征的通用性质 ， ￡
ｓ ｉｍ
可 以应用于任意领

域 。 需要注意的是 ， 在面部领域 ， 采用 了ｐＳｐ 中使用 的身份损失 ， 使用预训练的

Ａ ｒｃＦａｃ ｅ
刚 面部识别网络来提取特征向量 。 此外 ， 采用常用 的 亡

２
和 ￡

１ ７＾ ５
［
６ ７

］

损失来学习 像素级和感知级相似性 。 最终失真损失定义为 ：

？＾
ｄ ｉ ｓ ｔ

（
Ｘ

）乂
／ ２

＂＾
２ （
义

） ＋乂 ＋乂
（
４ ． １ ３

）

为了提高感知质量和可编辑性 ， 首先 ， 应用 了
一

个式 （
４ ． ９

）的 ￡
ｄ ＿ｒｃ

ｇ
损失 ， 以

确保在学习 偏移量 為 时接近 Ｗ＃
。 其次 ， 使用 了式 （

４ ． １ ０
）和式 （

４ ． １ １
）的对抗损失

以鼓励每个学习 到 的潜空间编码位于分布 Ｗ 内 。 可编辑性损失具体 由下式给出 ：

Ｃ
ｅｄ ｉ ｔ

（
Ｘ

）
—Ａ

ｄ
—

ｒｅｇ
Ｃ

ｄ
－

ｒｅ
ｇ

（
Ｘ

）
＋乂

ａｄ ｙ
’

ａｄｖ （
Ｘ

） （
４ ＿ １ ４

）

整体损失 目 标被定义为失真度损失和可编辑性损失的加权组合 ：

Ｃ
（
ｘ

）
＝￡

ｄ ｉ ｓ ｔ
（
ｘ

）＋Ａ
ｅｄ ｉ ｔ

Ｃ
ｅｄ ｉ ｔ

（
ｘ

） （
４ ． １ ５

）

４６
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

４ ．４ 实验与分析

４ ．４ ． １ 数据集与实现细节

关于掩膜网络 ， 本文使用 Ｓｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 生成器在 ＦＦＨＱ 数据集 ［
３ ８

］上训练 。 样

式空间 Ｓ 的维度为 ９０ ８ ８ ， 其中 ６０４８ 个维度对应于卷积层 ， ３０４０ 个维度对应于

生成器 Ｇ 的 ＴｏＲＧＢ 块 。 在实验中 ， 使用生成器的前 １ ２ 层 （即 ５６３２ 个维度 ）
， 因

为其余的 只会影响 图像的细粒度细节 ， 使用所有层导致在重演性能的微不足道

的提升 。 设置身份损失权重为 １ ０ ．０ ， 形状损失权重为 １ ． ０ ， 训练模型进行 ７０Ｋ 次

迭代 ， 批大小为 ６
， 使用 Ａｄａｍ 优化器网 ， 学习率为 １０

＿４
。

关于反演编码器 ， 使用 ＦＦＨＱ
ｔＷ数据集进行训练 ， 使用 ＣｅｌｅｂＡ－ＨＱ

ｔＭ测试

数据集进行评估 。 设置损失权重如下 ： 七２
＝１ 和 七＿５

＝０ ． ８ 。 当使用潜空间鉴

别器 进行训练时 ， 使用 ＝０ ． １ 。 当应用渐进式增长的增量训练时 ， 使

用 ＝２＾
４

。 对于人脸领域 ， 在预训练的 ＡｒｃＦａｃｅ＾ 人脸识别网络上设置

＝０ ． １ 。 最后 ， 设置 ／ｌ
ｅ＃

＝１ 。 在前 ２０
，
０００ 个训练步骤中 ， 只有第

一

个 ｗ 风

格向量被训练 。 在前 ２０
，
０００ 步之后 ， 每 ２

，
０００ 个训练步骤逐渐增加下

一

个潜空

间编码条 目 的増量 。 最后 ， 批大小为 ８ ， 使用 Ａｄａｍ 优化器 ｔ％
， 学习率为 １ 〇

＿４
。

４ ．４ ．２ 实验效果

图 ４ ．６展示了本文的人脸重演结果 。 实验结果表明本文的重演方法在保持源

人脸身份信息方面表现出色 。 具体而言 ， 它成功保留 了诸如发型 、 发色以及面部

基本形状等关键身份信息 ， 确保 了源人脸特征的连续性和
一

致性 。 同时 ， 该方法

在传递 目 标人脸的头部姿态和面部表情方面亦取得 了显著成效 。 这体现在 目 标

人脸的偏航 、 俯仰和滚动等头部姿态以及细微的面部表情变化被精准地映射到

了合成图像上 。 这
一

观察结果清晰地表明 了本文所采用 的掩膜网络在面部姿态

与身份特征分离方面的有效性 。 它不仅能够有效地将面部姿态信息从身份特征

中剥离出来 ， 而且在转换过程中避免了任何不必要的风格细节的转移 。 这
一

特性

使得本方法在处理复杂多变的人脸图像时更具鲁棒性和通用性 。

图 ４ ． ７展示了本文在纹理重建上的定性实验效果 。 最左边
一

列代表输入图片 ，

涵盖了不同的身份 、 表情 以及姿态信息 。 完成纹理重建后 ， 将得到的具有纹理的

３Ｄ 人脸旋转以充分显示重建的纹理效果 。 实验结果表明本文的纹理重建方法在

纹理质量及保真度方面表现出色 ， 在处理各种不同情况的人脸的输入图片时能

重建出稳定的高质量高保真纹理贴图 。

４７
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图 ４ ．６ 人脸重演实验效果

４ ． ４ ． ３ 对比实验

为 了 定量对 比评估人脸重演的效果 ， 本文采用 了三个评估指标 。 首先 ， 报告

ＡｒｃＦａｃ ｅ ｆ＃ 身份相似度评分 ， 以衡量源图像和重新生成的图像之间 的身份保存情

况 。 此外 ， 为 了测量源和 目 标之间 的头部姿态转移误差 ， 本文计算 了三个欧拉角

（即偏航 ， 俯仰和滚转 ）
差异的 Ｌ １ 距离 ， 将其表示为

“

姿态误差
”

。 同样 ， 为 了测

量源和 目 标之间 的面部表情传递误差 ， 本研究计算表情系数差异的 Ｌ １ 距离 ， 将

其记为
“

表情误差
”

。

在表 ４ ． １ 中 ， 显示了 在
一组 ５Ｋ 个随机生成的 图像对上 ， 将本文方法与最先

进的Ｆａｓ ｔＢ ｉ
－

ｌａｙｅｒ
［
６ ９

］

、 ＩＤ －ｄ ｉ ｓ ｅｎ ｔａｎｇ
ｌ ｅｍｅｎｔ

（
ＩＤ －ｄ

）

［
７ ０

］

、 Ｐ ＩＲ ［
７ １

］ 和Ｓ ｔｙ ｌ ｅＦｕ ｓ ｉｏｎ
［
７ ２

］进

行定量的 比较评估 。 本研宂的方法在所有指标上都优于 ＩＤ ｄ ｉ ｓｅｎ ｔａｎｇ ｌｅｍｅｎ ｔ
（

ＩＤ －

ｄ
）

ｆ
７Ｑ

ｊ和 Ｓ ｔｙ ｌ ｅＦｕ ｓ ｉｏｎ
［
７２

ｈ 本研究法获得 了 与 Ｐ ＩＲ ［
７Ｕ相近的身份相似度与表情误

４ ８
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…

■
＇置

．★儒一翳
ｖ ．

，

ｉ零^

ｆｔｌ［
＾

ｒ＃ｒ ｉ

疆
图 ４ ．７ 纹理重建实验效果

差 ， 但是在姿态误差方面表现要更好 ， 与 Ｆａ ｓ ｔ Ｂ ｉ
－

ｌ ａｙｅ＾
６ ９

］ 在表情误差上取得 了相

近的效果 ， 但是在身份相似度和姿态误差方面表现更好 。

在 图 ４ ． ８ 中 ， 将 ＰＲ３Ｄ 与两种最先进的方法进行 了 定性比较 ： ＤＥＣＡ ［
１ ５

］ 和

Ｄ ｅｅｐ
３Ｄ ［

１ ４
］

。 值得注意的是 ， ＤＥＣＡ ［
１ ５

］ 使用从原图提取的方法进行纹理重建 ， 在

侧视 图作为输入时 因 自 遮挡而导致纹理存在显著缺陷 ， 并且 由 于从原 图提取纹

理的重建方法依赖于高精度 的形状重建 ， 而 ＤＥＣＡ 的形状重建精度不足 ， 这导

致在眼睛和嘴 巴等部位的纹理效果较差 ， 在 图 ４ ． ９ 中针对具体部位的重建细节进

行 了对 比 。 Ｄｅｅｐ
３Ｄ ［

１ ５
］ 使用卷积神经网络来回 归纹理系数 ， 在构造的线性纹理空

间 中找到对应的纹理 ， 但是 由于构造的纹理空间与真实人脸纹理间存在域间 隙 ，

所 以 Ｄｅ ｅｐ３
Ｄ 在保真度方面存在不足 ， 例如输入 图像 中存在的皱纹 。 相 比之下 ，

本研究的方法 ＰＲ３Ｄ 由于高精度的形状重建框架 ， 在重建的形状和输入 图片之间

４９
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表 ４ ． １ 本文人脸重演与其他重演方法定置比较

丽 ｜

身份相似度
｜

姿态误差
｜

表情误差

Ｆａ ｓ ｔ Ｂ ｉ

－

ｌ ａｙ ｅｒ
ｌ

ｂ ｙ
｜０４３Ｏ 〇Ｉ 〇

̄

ＩＤ －ｄ
［
７ ０

］ ０ ． ５ ７ ２ ． １ ０ ． １ ２

ＰＩＲ ［
７ １

］ ０ ． ６９ １ ． ６０ ． １ １

Ｓ ｔｙｌ ｅＦｕｓ ｉｏｎ
［
７２

］ ０ ． ６ ３ ３ ． ７５０ ． １ ２

本研究 ０ ． ６ ９ １ ． １ ０ ． １ １

形成 了 很好的对齐效果 ， 并且 由于 Ｓ ｔｙＩ ｅＧＡＮ２ 的逼真生成能力 ， 补充 了 由于 自

遮挡等造成的纹理缺失 ， 得到覆盖几乎整个面部区域的高分辨率纹理贴图 。

输 入ＰＲ ３Ｄ
（
本研究 ）ＤＥＣＡ Ｄｅｅｐ

３Ｄ

ｍｍｒｎ

图 ４ ． ８ 本文纹理重建与其他方法的定性比较

５ ０
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输 入 ＰＲ３Ｄ （本文 ） ＤＥＣＡ

ＢＭＰＶ

１＾Ｉ

ｍｍｍ

图 ４ ． ９ 与 ＤＥＣＡ １

１ ５
１ 在具体部位纹理重建细节的 比较

４ ． ５ 本章小结

本章介绍 了 本文提出 的基于 Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法 。 首先介绍

了Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的潜在空 间和对于真实 图片 的反演权衡 问 题 。 然后 介绍 了 基于

Ｓ ｔｙ ｌｅＧＡＮ２ 的纹理重建算法的提 出动机与具体设计 。 接下来通过实验与 分析来

说 明本文提出 的纹理重建方法比现有的其他前沿方法达到 了 更高的保真度 。

５ １
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第 ５ 章 总结与展望

５ ． １ 研究内容总结

本文提出 了ＰＲ３Ｄ （
Ｐｒｅｃ ｉ ｓｅａｎｄ Ｒｅａｌｉｓｔｉｃ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

）
， 它是

一

种能够

从单张图像中精确且逼真地重建 ３Ｄ 人脸的先进技术。 ＰＲ３Ｄ 包括基于半监督学

习 的高精度形状重建算法 ， 以及基于 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 的高保真纹理重建算法 ， 显著

提升了３Ｄ 人脸重建的精确性与真实感 。

在形状重建方面 ， 对于同
一

身份的图像 ， 姿势 、 配饰 、 光照和表情等因素不

会影响它们的 中性形状 。 以前的工作往往使用单个编码器来回归所有参数 ， 旨

在将重建的 ３Ｄ 人脸与输入图像 （无论是在关键点上还是在渲染像素上 ） 尽可能

对齐 。 然而 ， 它们忽视了身份特征在确定 ３Ｄ 形状中 的关键作用 ， 往往导致同
一

身份的不同照片的重建结果差异显著 。 受此启发 ， 本文设计 了
一

个新颖的半监

督学习框架 。 该框架的核心包含两个关键组件 ： 身份编码器和辅助编码器 。 身份

编码器负责从输入图像中提取与个体身份相关的特征 ， 并将其编码为 ＦＬＡＭＥ 形

状参数 ，

？ 而辅助编码器则提供额外的辅助信息 ， 如表情 、 姿态等 。 为了进
一

步优

化 ＦＬＡＭＥ 参数 ， 引入了
一

个联合优化过程 ， 该过程基于可微分渲染技术 ， 通过

最小化渲染结果与输入图像之间的差异来迭代调整参数 。 在半监督学习策略中 ，

本文提出 了
一

种混合关键点损失函数。 该函数结合了 自然场景人脸图像的稀疏

关键点损失和有标注人脸图像的密集关键点损失 。 通过同时利用这两种损失 ， 模

型能够充分利用有标注数据集的精确标注信息 ， 同时从大量无标注的 自然场景

人脸图像中学习到丰富的形状变化模式 。 这种混合损失的设计使得 ＰＲ３Ｄ 方法

在各种输入图像上表现出强大的鲁棒性 ， 特别是在面对具有严重遮挡或极端姿

态变化的挑战性场景时 ， 仍能保持出色的重建性能 。

为证明本文的基于半监督学习 的形状重建方法的高精度 ， 与近期其他先进方

法进行 了定性和定量的对 比实验 。

一

是与其他人脸重建方法进行定性的视觉 比

较 ， 实验结果表明在不同身份 、 姿态 、 光照等条件下的人脸图片作为输入时 ， 本

文的方法展现出更好的准确性和鲁棒性 ， 展现出最好的视觉效果 。 二是在 ＮｏＷ

基准和 ＲＥＡＬＹ 基准上的定量比较 ， 本文在两个基准上都达到 了最先进的效果 。

为 了满足实时应用 的需求 ， 本文进
一

步从 ＰＲ３Ｄ 中蒸馏出
一

个轻量级模型

—－

ｆａｓｔ
－ＰＲ３Ｄ 。 该模型在保持较高重建精度的 同时 ， 显著提升了重建速度 ， 从而

在速度和准确性之间取得了 良好的平衡 。 这使得 ｆａＳｔ
－ＰＲ３Ｄ 模型能够在实际应用

中实现实时三维人脸重建 ， 为各种实时交互和动态场景提供了有力的支持 。

在纹理重建方面。 基于构造的方法致力于构建
一

个纹理空间 ， 并寻找与输入

图像最为匹配的纹理 ， 然而与真实的纹理空间相 比 ， 构建的纹理空间往往存在显

５２
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著的差异 ， 这可能导致重建结果的纹理不够真实或 自然 。 另
一

类方法是基于提取

的方法 ， 它们直接从输入图像中提取纹理信息 ， 然而 由于侧视图像中的 自遮挡 问

题 ， 所得到的纹理贴图往往存在缺陷 ， 如部分区域纹理信息缺失或失真 。 本文提

出 了
一

种基于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 风格空间 的人脸重演纹理提取方法 。 该方法利用预训

练的 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 生成模型的强大生成能力 ， 通过训练反演编码器和隐空间的掩

膜网络 ， 实现人脸重演 ， 然后从源图像和具有互补姿态的重演图像中提取纹理信

息 。 通过结合这两种来源的纹理信息 ， 成功地补充了原始图像中 由于 自遮挡 引起

的缺失纹理区域 ， 并生成了高质量、 高保真度的纹理贴图 。 这种方法显著提升了

纹理重建的视觉效果和逼真度 ， 使得重建结果更加接近真实人脸的外观 。

为证明本文的纹理重建方法的高保真度 ， 与其他先进方法进行对比 。 实验结

果显示了本文所采用 的人脸重演方法在面部姿态与身份特征分离方面的有效性 ，

还证明 了本文纹理重建方法在纹理质量及保真度方面表现 出色 ， 优于其他纹理

重建工作 ， 在处理各种不同情况的人脸的输入 图片时能重建出稳定的高质量高

保真纹理贴图 。

综上所述 ， 本文关注于基于单幅人脸图像的高质量三维人脸重建算法研究 ，

兼顾了三维人脸重建领域的形状重建 、 纹理重建以及实时重建部分 ， 实验结果表

明 了本文提出方法的优越性 。

５ ．２ 未来工作展望

本文针对基于单幅人脸图像的三维人脸重建 问题提 出 了ＰＲ３Ｄ 方法 ， 以实现

在形状和纹理方面髙质量的三维人脸重建 。 但是还有 以下方向可 以进行改进和

探索 ：

在形状重建方面 ， 由于依赖于 ＦＬＡＭＥ 进行三维人脸重建 ， 所以 同时受到 了

其表达能力的限制 ， 无法恢复人脸的高频细节 ， 如皱纹、 酒窝等 ， 下
一

步工作可

以试图通过引入细节图或非线性运算来恢复生动的高频细节 。 第二 ， 本文在嘴部

的形状重建精度和其他部位相 比存在不足 ， 未来可以针对嘴部 ， 结合人脸分割模

型设计相关损失函数 ， 以提升在嘴部的重建效果 。 此外 ， 探宄数据集 （ 比如不同

种族 、 年龄 ） 与实际效果之间的关系也是很有意义的研宄方向 ， 因为不同种族或

年龄之间 的五官特征可能会有
一些差异 ， 但需要注意的是 ， 这些特征并不是绝对

的 ， 因为人种之间也存在很大的个体差异 。

在纹理重建方面 ， 由于依赖于 ＳｔｙｌｅＧＡＮ２ 的隐空间 ， 而对于
一

些风格差异

较大的输入图片 ， 其反演得到的潜在编码并不能很好地反应真实图片 ， 下
一

步工

作可 以专注于提升 Ｓ ｔｙｌｅＧＡＮ２ 在人脸域的生成能力 ， 使其对于各种不同情况的

输入人脸图片都能实现高质量高保真的纹理重建效果 。
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