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摘　 要:目的 解决现有基于弱监督学习的单张图像三维人脸重建方法聚焦于全局监督信息,缺少对局部特征的约

束,导致人脸局部区域重建效果较差的问题。 方法
 

提出一种基于特征核相关的单张图像三维人脸重建方法,在由

低层级感知损失、中层级人脸关键点损失、高层级身份损失和形状一致性损失等构成的全局多层级损失函数基础

上,构造特征核相关损失函数,对局部进行深层次约束,旨在提高三维人脸的重建精度。 结果 将所提损失函数用于

对嘴部形状的约束,在 REALY 公开基准上进行定量对比实验,整体重建的误差均值为 2. 102
 

mm,嘴部重建误差为

2. 206
 

mm;在 FFHQ 公开数据集上进行定性对比实验;最后在 FaceScape 数据集和 LYHM 数据集上进行消融实验

和可视化展示,以验证所提损失函数的有效性和模型鲁棒性。 结论
 

实验表明:在不同视角中,所提的重建方法整体

和局部重建效果均优于其他方法,面对不同姿态、表情和光照环境,所提模型均有较好的性能表现。
关键词:三维人脸重建;特征核相关;弱监督学习;卷积神经网络;3D 形变模型
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Abstract 
 

Objective This
 

paper
 

aims
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

that
 

existing
 

single-image
 

3D
 

face
 

reconstruction
 

methods
 

based
 

on
 

weakly
 

supervised
 

learning
 

focus
 

on
 

global
 

supervision
 

information
 

and
 

lack
 

constraints
 

on
 

local
 

features 
 

which
 

leads
 

to
 

poor
 

reconstruction
 

results
 

in
 

local
 

facial
 

regions.
 

Methods A
 

single-image
 

3D
 

face
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

kernel
 

correlation
 

is
 

proposed.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

a
 

global
 

multi-level
 

loss
 

function
 

composed
 

of
 

low-level
 

perceptual
 

loss 
 

mid-level
 

facial
 

key-point
 

loss 
 

high-level
 

identity
 

loss 
 

and
 

shape
 

consistency
 

loss 
 

a
 

feature
 

kernel
 

correlation
 

loss
 

function
 

was
 

constructed
 

to
 

better
 

constrain
 

local
 

parts 
 

aiming
 

to
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

3D
 

faces.
 

Results
 

The
 

proposed
 

loss
 

function
 

was
 

used
 

to
 

constrain
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

mouth.
 

Quantitative
 

comparison
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

REALY
 

public
 

benchmark 
 

with
 

the
 

mean
 

error
 

of
 

the
 

overall
 

reconstruction
 

being
 

2. 102
 

mm
 

and
 

the
 

mouth
 

reconstruction
 

error
 

being
 

2. 206
 

mm.
 

Qualitative
 

comparison
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

FFHQ
 

public
 

dataset.
 

Finally 
 

ablation
 

experiments
 

and
 

visual
 

demonstrations
 

were
 

performed
 

on
 

the
 

FaceScape
 

dataset
 

and
 

the
 

LYHM
 

dataset
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

loss
 

function
 

and
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

Conclusion Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

reconstruction
 

method
 

outperforms
 

other
 

methods
 

from
 

different
 

viewpoints
 

in
 

both
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overall
 

and
 

local
 

reconstruction.
 

Moreover 
 

the
 

proposed
 

model
 

also
 

exhibits
 

outstanding
 

performance
 

in
 

various
 

poses 
 

expressions 
 

and
 

lighting
 

environments.
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　 　 单张图像的三维人脸重建技术被广泛应用于人脸识

别、虚拟现实和医学美容等领域,是计算机视觉和人工智

能领域的一项关键任务。 传统重建方法主要分为两种,
第一种方法通常对人脸图像中的光照、纹理等信息进行

建模,然后通过数学算法推断出人脸的三维结构,该类方

法在处理复杂场景时往往受到遮挡、光照等因素影响,重
建结果不准确;另一种方法是借助三维人脸形变模型

(3D
 

Morphable
 

Model,
 

3DMM) [1]将人脸表示为一个低维

的参数空间,通过迭代优化这些参数来拟合给定的图像,
然而,这种方法在处理复杂表情和姿态变化时受限,且需

要大量的计算资源和时间进行优化。
近年来,随着深度学习的发展,基于神经网络的单

张图像三维人脸重建方法被广泛提出,在三维人脸重

建任务上取得了突破性进展。 一些三维人脸重建方

法[2-3]通过回归出 UV 空间中的位置图来表示三维人

脸模型,从而降低了任务复杂度并提升了运行效率。
但该类方法重建模型的投影结果受拍摄距离制约,且
存在局部纹理拉伸、轮廓形状模糊等问题。 另一些方

法[4-8]通过卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)估计人脸图像对应的 3DMM 系数,将复杂的重建任

务转换为 3DMM 系数回归任务,显著提高了重建的精

度和效率,并且重建出的模型更加完整。 基于有监督

学习的方法需要大规模的标注数据进行训练,然而,这
些 3D 标注的数据集制作成本较高且格式不一致,难以

满足网络训练需要。 一些方法使用合成人脸数据集进

行训练,但缺乏多样性,导致训练后模型泛化性能较

差,难以用于真实环境。
一些研究[6-7,9-13]使用弱监督或自监督学习方法来

应对真实三维数据集采集和制作的困难。 基于弱监督

的方法仅需利用人脸关键点和面部掩膜图作为监督信

号。 该方法的核心是通过设计的神经网络,重建出人

脸模型,经可微分渲染器投影至平面后,计算其与输入

图像之间的损失,通常对像素颜色[14] 、身份[15-16] 和轮

廓[17-18]等差异建立损失函数,最后,优化器对网络模型

参数进行优化迭代,完成模型的训练。
然而,现有的弱监督重建方法在设计损失函数时,

聚焦于对全局特征进行约束,而较少关注局部特征。
它通常简单地约束网络模型学习局部轮廓形状,如计

算各部位关键点加权后的 L1 或 L2 损失,因此导致模型

难以高效地学习局部形状细节信息。 为了缓解这一问

题,本文创新地将核相关(Kernel
 

Correlation,
 

KC) [19]引

入计算局部投影后关键点与真实关键点之间的相似

度,并设计一个新的损失函数———特征核相关损失函

数。 由于嘴巴部位在表情中扮演着重要的角色,可以

传达情绪和意图,相较于其他部位,嘴部的形状、张合

程度以及嘴唇的动作灵活多样,因此,重建该部位具有

挑战性。 本文将所提出的损失函数应用于对嘴巴部位

的约束,旨在促使模型高效地学习嘴部形状和纹理信

息,提升重建精度。
在 FFHQ 数据集[20]和 REALY 基准[21] 上分别进行

定性和定量对比实验。 实验表明,在不影响整体重建

精度的前提下,嘴部重建质量相较于其他方法有更好

的表现。 在 FaceScape 数据集[22] 上进行可视化展示,
验证了模型对同一个体不同表情和姿态下的鲁棒性。
通过消融实验,验证了本文提出的特征核相关损失函

数的有效性。

1　 相关工作
在三维人脸重建领域的早期发展阶段,为了解决

数据不足导致的重建效果不佳问题,研究人员进行了

一系列工作来改进构建人脸基向量的质量、种类和数

量,以建立更好的先验统计 3DMM。 其中,Paysan 等[23]

采集 200 组三维人脸扫描数据,用光流算法( Optical
 

Flow,
 

OF) [24]稠密对应采集数据,构建了巴塞尔人脸模

型(Basel
 

Face
 

Model,
 

BFM),保证了人脸顶点一一对应

且三维人脸网格拓扑结构一致。 然而,由于缺乏表情

参数,无法重建带有表情的人脸模型。 因此,Cao 等[25]

在 BFM 模型的基础上构建了 FaceWarehouse 模型,由
于新增表情基,因此重建后的人脸可以用于表情驱动、
迁移等任务。 2017 年,Booth 等[26] 提出大规模人脸模

型(Large
 

Scale
 

Face
 

Model,LSFM),该模型在构建时使

用固定拓扑结构的三维人脸网格作为模板,利用非刚

性配准(Non-rigid
 

ICP,
 

NICP)和主成分分析(Principal
 

Component
 

Analysis,
 

PCA)建立人脸形状和纹理的参数

模型,包含了 9
 

663 名个体。 上述工作仅关注人脸面部

区域的模型构建,并未涉及整个头部区域的构建。 Li
等[27]利用 3 个不同的数据集,共计 33

 

000 个真实三维人

脸扫描数据,成功构建了更加完整的头部模型 FLAME。
该模型能够更准确地建模头部姿势和眼球旋转。 本文使

用 FLAME 中的 2023 版本作为人脸模型,该版本有着更

加丰富的表现力,是目前主流人脸形变模型。
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近年来,深度学习模型在计算机视觉等领域的成

功应用也推动了三维人脸重建领域的研究进展。
Richardson 等[4] 将 CNN 引入三维人脸重建,以提高人

脸特征提取和表达能力,提高了对 3DMM 人脸基系数

求解的准确性。 然而,获取单张图像对应的真实三维

人脸数据仍然是一项挑战。 为解决这一问题,一些工

作[6,9-11]开始探索弱监督学习方法,以在没有任何三维

标签数据的情况下实现良好的重建效果。 在这些方法

中,损失函数的设计至关重要,它能够约束重建过程,
引导模型学习到不同环境下的人脸图像特征,从而得

到更真实、更丰富的三维人脸模型。 如 Zielonka 等[15]

提出的 MICA 方法,它使用人脸识别网络 Arcface[28] 保

留重建后模型的身份信息;Feng 等[17] 提出 DECA 重建

方法,用于捕捉静态和动态细节,该方法使用一致性损

失函数约束模型对同一个体不同表情下的形状参数一

致,并且在低维空间重建模型基础上,增加静态和动态

的置换贴图,有着更丰富的形状细节信息以及较好的

模型鲁棒性;Deng 等[29] 提出一种混合损失函数,结合

视觉感知相似度、人脸身份相似度、关键点投影准确度

以及光照一致性等方面约束,考虑人脸的特征、表情、
姿势,以及照明等因素,该方法提升了模型的性能。

为了更加生动地重建出局部细节,本文提出一种

基于特征核相关的单张图像三维人脸重建方法,同时

关注全局和局部形状细节。 使用弱监督学习方法,构
建多层级损失函数用于约束网络学习全局面部特征;
对于面部局部特征,构建基于特征核相关的损失函数,
促使模型学习更加深层的局部细节。 大量实验结果显

示,使用所提出的方法训练网络,得到的模型在鲁棒性

和重建质量上均有较好表现。

2　 系统模型与方法设计
2. 1　 人脸形变模型

FLAME 是一个先验统计参数化模型,通过身份参

数 β∈R β 、姿态参数 θ∈R θ 、表情参数 ψ∈R ψ 得

到一个完整的头部网格 ( Mesh) 模型, FLAME 模型

M(β,θ,ψ)描述如下:
M(β,θ,ψ)= W(TP(β,θ,ψ),J(β),θ,W) (1)

式(1)中,线性混合蒙皮函数 W(Tp,J,θ,W),β 为身份

参数、θ 为姿态参数、ψ 是表情参数,关节位置 J 由身份

参数 β 控制,线性平滑由混合权重 W 控制。 模型 M 包

含 5
 

023 个顶点,9
 

976 个三角面。 Tp 定义为

TP(β,θ,ψ)= T+BS(β;S)+BP(θ;P)+BE(ψ;E)
 

(2)
式(2)中,T 表示平均人脸模板;Tp 表示添加了形状、位
姿和表情偏移的模型,S、P、E 分别为形状、位姿和表情

混合变形函数的 PCA 基;Bs、Bp、BE 混合形状( Blend
 

shape)函数分别计算由形状、位姿和表情参数引起的顶

点偏移量。
2. 2　 外观模型

FLAME 缺少纹理基,在重建过程中,需要计算顶点

的反照率(Albedo)用于模型约束。 本文将 BFM 纹理模

型作为解码器 DA,可由反照率参数 α∈R α 生成 UV 反

照率贴图 A(α),通过 UV 空间,将反照率贴图映射到

FLAME 模型上。
2. 3　 相机模型

本文使用正交投影将 3D 模型投影到二维图像空

间中。 定义如下:
vi = sΠ(Mi) +t (3)

式(3)中,Π∈R2×3 是投影矩阵,Mi∈R3 是模型 M 中的

第 i 个顶点,其中 vi∈R2 是二维图像第 i 个顶点。 相机

参数 c = s,t{ } ,其中,s∈R1 为缩放系数, t∈R2 为平

移量。
2. 4　 光照模型

为了更真实模拟光照情况, 假设人脸表面为

Lambertian 面,采用球谐( Spherical
 

Harmonics,
 

SH) 光

照函数。 纹理贴图定义为

B(α,l,Nuv) i,j =A(α) i,j☉∑
9

k= 1
lkHk(Ni,j)

 

(4)

式(4)中,l∈R3×9 表示球谐光照参数,Ni,j∈R3 为 UV 空

间坐标(i,j)点的表面法向量,同理,Bi,j∈R3 为该点的纹

理值,☉表示 Hadamard 积,Hk 表示球谐函数的基。
2. 5　 特征核相关

KC 是一种相似性测量方法,对于两个点 xi 和 x j

之间的核相关性定义为

KC(xi,x j) = ∫K(x,xi) × K(x,x j)dx
 

(5)

式(5)中,K(x,xi)是一个以点 xi 为中心的核函数。 高

斯核函数定义为

KG x,xi( ) = πσ2( ) -D/ 2exp -‖x-xi‖2 / σ2( )
 

(6)
式(6)中,D 为 x 向量的维数,σ 为高斯函数方差。 高

斯核函数对应的核相关定义为

KCG(xi,x j)= (2πσ2) -D/ 2exp -‖xi-x j‖2 / 2σ2{ }

(7)
对于两个点集 S 和 M,KC 算法定义点集相似性损

失函数为

cost S,M( ) = - ∑
m∈M

∑
s∈S

KC s,m( )
 

(8)

2. 6　 方法流程
本文方法整体流程如图

 

1 所示。 首先,编码器 E
回归出输入单张人脸图像 I 的各项参数 e= {β,θ,ψ,α,
c,l}。 其次,将全连接层输出的编码 e 分解为形状参数

(β)、表情参数(ψ)和位姿参数(θ)后,经 3DMM 得到

三维人脸形状模型 M;同时,反照率参数(α)经外观模

02
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型生成 UV 反照率贴图 A α( ) 。 然后,利用 UV 反照率

贴图和光照参数,通过光照模型生成带有阴影的纹理

贴图;相机参数用于控制模型的观察角度和距离;可微

分渲染器渲染后投影到二维平面得到二维图像 Ir。 最

后,计算 I 和 Ir 之间的特征差异,得到损失值,使用优

化器对模型参数进行迭代优化。

低层级感知
损失

特征核相关
损失

中层级关键
点损失

提取 提取

关键点投影

可微分渲染器

输入单张图像I

编码器E

ConvNeXtV2

FC
e

FLAME

Dalbedo

β

θ

ψ

α

c

l 光照模型

模型

返照率UV贴图 渲染后图像Ir

高层级身份损失

其他损失

β:身份参数 θ：位姿参数 ψ：表情参数
α:反照率参数 c：相机参数 l：光照参数
FC:全连接层 E：编码器 D：解码器

图 1　 本文方法整体流程

Fig. 1　 The
 

overall
 

process
 

of
 

the
 

proposed
 

method
2. 7　 损失函数

本文通过弱监督学习方法训练网络模型,设计一

种混合损失函数用于模型训练,促使模型学习到全局

和局部细节特征。 总损失函数由局部形状特征损失和

全局多层级特征损失构成,定义为

L=Lpho +Llmk +Leye +Llip +Lkc +Lid +Lsc +Lreg (9)
式(9)中,L 表示重建总损失;为了保留图像的细节和

纹理,考虑底层特征,设计了低层级感知损失 Lpho;为了

约束模型学习中频轮廓信息,设计了中层级人脸关键

点损失 Llmk;为了捕捉闭眼信息,设计了眼皮距离损失

Leye;为了捕捉嘴巴张合信息,设计了嘴唇距离损失 Llip;
为了捕捉局部形状信息,设计了特征核相关损失 Lkc;为
了确保重建后模型身份与输入图像一致,设计了高层

级身份损失 Lid;为了约束同一个体形状不受视角表情

的干扰,设计了形状一致性损失 Lsc;为了防止模型过拟

合,加入重建正则化项 Lreg。
(1)

 

低层级感知损失。 用于计算渲染后图像与输

入图像像素间颜色的差异。 由于不同部位的重建关注

度不同,本文使用面部掩膜方式对不同部位加以权重,
面部掩膜图可以通过面部语义分割方法获得,如图

 

2

所示,不同颜色代表着不同部位权重。

Lpho =
∑

( i,j)∈I
G( i,j)W( i,j) ‖I( i,j) - Ir( i,j) ‖2

∑
( i,j)∈I

G( i,j)

(10)

式(10)中,W( i,j)表示输入图像( i,j)位置像素点对应的

面部掩膜权重;在可见面部皮肤区域中的像素点 G 值

为 1,在其他地方 G 值为 0。 由于仅对面部区域计算误

差,一定程度上提高了模型对头发、衣服、太阳镜等常

见遮挡的鲁棒性。

图 2　 掩膜示意图

Fig. 2　 Illustration
 

of
 

the
 

facial
 

mask
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(2)
 

中层级关键点损失。 人脸关键点主要包含面

部各部位轮廓,它可以有效地帮助网络校正人脸的姿

态,使其更加自然和符合真实世界中的人脸姿势。 本

文使用 68 个关键点描述,人脸关键点损失定义如下:

Llmk = ∑
68

i = 1
wi‖Ki - s∏(Mi) + t‖1

 (11)

式(11)中,wi 为第 i 个关键点的权值,Ki∈R2 为第 i 个
关键点真实坐标。

(3)
 

眼皮距离损失与嘴唇距离损失。 计算投影图

像与输入图像特定关键点对相对偏移量之间的差异。
定义如下:

Leye lip( ) = ∑
( i,j)∈Y

‖Ki - K j - s∏ Mi - Mj( ) ‖1

(12)
式(12)中,在计算上下眼皮距离时,Y 为上下眼皮关键

点索引对的集合;在计算嘴唇距离损失时,Y 则为上下

嘴唇关键点索引对的集合。
(4)

 

特征核相关损失。 计算投影后局部特征点与

真实特征点之间的相似度。 投影后特征点集的 KC 损

失函数值应趋近于真实特征点集的 KC 损失函数值,即
cost Z,Z′( ) →cost(Z,Z) (13)

式(13)中,Z 为真实特征点集合,Z′为投影后的特征点

集合,cost 为式(8)中 KC 定义的点集相似性损失函数。
本文使用加权高斯核函数作为 KC 的核函数,定义为

KCG(xi,x j)=

　 wiw j(2πσ2) -D/ 2exp -‖xi-x j‖2 / 2σ2{ } (14)
式(14)中,wi 为第 i 个特征点权值。 由于不同表情下,
局部特征点分布和距离不同,即 cost Z,Z( ) 值不固定,
因此,特征核相关损失函数定义为

Lkc = cost Z,Z′( ) -cost(Z,Z)
cost(Z,Z)

= cost Z,Z′( )

cost(Z,Z)
-1

 

(15)

最后,代入 KCG 得

Lkc =
∑
i∈Z

∑
j∈Z′

wiw jexp - ‖xi - x j‖2 / 2σ 2{ }

∑
i∈Z

∑
j∈Z

wiw jexp - ‖xi - x j‖2 / 2σ 2{ }
- 1

 

(16)
(5)

 

高层级身份损失。 计算两图像身份特征向量

的余弦相似度,定义为

Lid = 1-
f(I) f(Ir)

‖f(I)‖2·‖f(Ir)‖2
(17)

式(17)中,f 为训练好的人脸识别网络。

形状一致性损失:对于来自同一个体的不同图像

(Ii 和 Ij),理论上,网络回归出形状参数 β 一致。 仅交

换 β i 和 β j,保持其他参数不变,交换形状参数后计算总

损失。 定义如下:
Lsc =L(Ii,R(M(β j,θi,ψi),B(αi,Ii,Nuv,i),ci))

 

(18)
式(18)中,R 是可微分渲染函数。

正则化项定义如下:
Lreg =wid‖β‖2

2 +wexp‖ψ‖2
2 +walbedo‖α‖2

2 (19)
式(19)中,w 表示各项权重。

3　 仿真实验与结果分析

3. 1　 实验环境

深度学习框架为 PyTorch,系统为 Linux,处理器为

Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8352V,显卡为 NVIDIA
 

RTX
 

4090。
3. 2　 网络结构与参数设置

为了提高网络的性能和泛化能力,编码器使用先

进的 CNN 网络结构 ConvNeXt
 

V2[30] 。 为保证输出层编

码维数与参数 e 维数相同,在输出层后连接一个全连

接层,三维人脸形变模型使用 FLAME,反照率贴图译码

器使用 BFM 纹理基,光照模型使用球谐光照函数,可微

分渲染器使用 PyTorch3D,优化器使用 Adam。
由于本文使用加权高斯核函数作为 KC 核函数,根

据加权高斯核函数特性,在两点集距离较大时,Lkc 值变

化量较小,即对局部特征点位置大变化不敏感。 为了

保证模型的训练速度和最终性能,本文首先对模型进

行预训练。 初始学习率设置为 3×10-4,模型经迭代 120

万次预训练后,对局部部位(嘴巴)加入 Lkc,学习率改

设为 1×10-4 进行模型精训练。 输入图像大小为 224×

224,UV 图大小为 256×256,眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴、皮
肤掩膜权重设置为 1 ∶ 1. 2 ∶ 1. 5 ∶ 1. 5 ∶ 1。

 

3. 3　 数据集

使用 VGGFace2[31] 、BUPT-Balancedface[32] 和 300W-

LP[33]公开数据集作为训练集。 总计挑选出 200 余万张

图像,包括亚洲、欧洲和非洲人种,小孩、成人的人脸图

像。 为了准确检测关键点在图像中的坐标,先采用

MediaPipe 方法裁剪出人脸部位,然后使用最先进的关

键点检测算法 DADNet[34] 检测关键点。 人脸掩膜检测

器使用基于 BiSeNet
 

V2[35] 的人脸语义分割算法获得。
将预处理后的关键点及分割掩膜作为弱监督信号,与
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单张人脸图像一起送入网络中训练。
3. 4　 定性分析

为验证面部整体重建的质量,在 FFHQ 数据集上,
与 MICA、PRNet 和 FaceVerse[36] 重建方法进行定性对

比实验,结果如图
 

3 所示。 与其他先进重建方法相比,
本文方法在大姿态、多表情下,均取得了较好的结果,
兼顾了面部整体和局部形状的重建质量。 与 FaceVerse
和 PRNet 相比,本文方法借助 FLAME 模型,构建了一

个完整的头部模型,重建出的面部表情更加自然,更具

表现力。 此外,本文方法在眼部重建方面表现出较高

的准确性和细节性。
虽然 FaceVerse 在嘴部重建方面更富有张力,但是

该方法使用 BFM 作为人脸形变模型,并预测细节贴图,
最后得到的网格模型具有 451

 

840 个顶点,901
 

553 个

三角面,远多于 FLAME 顶点数和三角面数,因此导致

模型推理时间较长。
PRNet 未借助 3DMM,直接通过神经网络预测 UV

位置图( Position
 

Map,
 

PM)得到三维人脸模型。 可以

看出,该方法对于局部轮廓信息描述较为模糊,如嘴巴

和眼睛部位。 由于 MICA 方法注重全局信息,即注重投

影渲染后的人脸图像与原输入图像的年龄、性别和身

份信息保持一致,因此,难以重建出不同表情下的嘴部

形状。 相较而言,本文在不同表情下嘴部的细节重建

效果更加真实。

（a）输入图像 （b）MICA （c）FaceVerse （d）PRNet （e）本文方法

图 3　 重建效果对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results

3. 5　 可视化展示

为进一步验证局部重建质量,图 4 展示了本文方

法在 LYHM[37]数据集上,对不同个体嘴部的重建效果。
图

 

4(b)展示模型中 68 个 3D 特征点投影到 2D 输入图

像上的位置,可以看出模型可以精准地对齐面部各部

位轮廓;图
 

4(c)为本文方法重建后的头部模型以及嘴

部模型,可以看出模型完整、自然且生动;图
 

4( d)展示

嘴部模型与真实扫描模型进行局部刚性配准后,得到

的顶点真实误差(mm),可以看出重建后嘴部形状有着

较小的误差。
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（a）输入图像 （b）68关键点 （c）重建后模型 （d）嘴巴部位误差

10mm

0mm

10mm

0mm

10mm

0mm

图 4　 嘴巴部位重建效果

Fig. 4　 Reconstruction
 

results
 

in
 

the
 

mouth
 

region
　 　 为了验证本文方法的鲁棒性,从 FaceScape 数据集

上选取同一个体在不同视角和表情下的图像,分别对

这些图像进行人脸重建,如图
 

5 所示。 结果显示,在不

同视角下,该个体做出了复杂的表情,如嘴巴大张合、
闭眼、抿嘴等。 本文方法可以重建出完整且生动的面

部表情,在姿态方面也能够准确地描述。

（a）闭眼 （b）抿嘴 （c）张嘴 （d）向左抿嘴 （e）露齿笑
图 5　 同一个体不同表情的重建效果

Fig. 5　 Reconstruction
 

results
 

for
 

the
 

same
 

individual
 

with
 

different
 

expressions
3. 6　 定量分析

为了定量分析重建结果,将本文方法与其他先进

的重建方法在 REALY 公开基准上进行量化评估对比。
REALY 基准包含 100 张不同个体在不同光照环境下采

集的人脸图像及其全局对齐的面部扫描,具有准确的

面部关键点、高质量的区域掩模和拓扑一致性网格。
该评估方法执行区域形状对齐,能够计算准确的双向

对齐形状误差。 REALY 基准计算出鼻子、嘴巴、额头、
脸颊和整个面部对齐后的归一化均方误差( Normalized

 

Mean
 

Square
 

Error,
 

NMSE)后,将误差重新缩放为扫描

的原始大小。 通过这种方式,形状差异以适当的公制

单位进行测量,反映了现实世界的差异。
从表

 

1 可以看出,在嘴巴部位误差测试中,本文方

法的误差均值和中值最小,并且整体上误差均值低于
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大部分目前先进的方法。 在鼻子部位和脸颊部位误差

测试中,由于 MICA 模型在受表情影响小的部位有着出

色的表现, 因此均取得了最低的误差。 DECA 和

EMOCA 的精细重建表现反而低于其粗略重建,可能由

于置换贴图预测不准确、位置偏移或者鲁棒性较差等

原因。

表 1　 在 REALY 基准上的各重建方法对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

different
 

face
 

reconstruction
 

methods
 

on
 

the
 

REALY
 

benchmark / mm

方　 法
鼻子误差 嘴巴误差 额头误差 脸颊误差 整体误差

均值 中值 标准差 均值 中值 标准差 均值 中值 标准差 均值 中值 标准差 均值

FaceVerse-c[36] 3. 136 3. 132 0. 803 3. 532 3. 364 0. 683 5. 026 4. 974 0. 836 2. 221 2. 191 0. 544 3. 479
MICA[15] 1. 585 1. 542 0. 325 3. 478 3. 439 1. 204 2. 374 2. 251 0. 683 1. 099 1. 003 0. 324 2. 134

FaceVerse-f[36] 2. 837 2. 877 0. 702 3. 312 3. 327 0. 712 4. 324 4. 342 0. 763 2. 369 2. 345 0. 581 3. 211
EMOCA-f[18] 2. 532 2. 563 0. 539 2. 929 2. 676 1. 106 2. 595 2. 505 0. 631 1. 495 1. 360 0. 469 2. 388
DECA-f[17] 2. 138 2. 137 0. 461 2. 802 2. 699 0. 868 2. 457 2. 341 0. 559 1. 443 1. 353 0. 498 2. 210

EMOCA-c[18] 1. 868 1. 821 0. 387 2. 679 2. 419 1. 112 2. 426 2. 383 0. 641 1. 438 1. 294 0. 501 2. 103
FS-Opt-c[22] 2. 516 2. 382 0. 643 2. 569 2. 540 0. 597 2. 350 2. 184 0. 636 2. 261 2. 205 0. 529 2. 424
FS-Opt-f[22] 2. 474 2. 352 0. 636 2. 539 2. 495 0. 600 2. 341 2. 175 0. 632 2. 259 2. 205 0. 526 2. 403
N-3DMM[38] 2. 936 2. 857 0. 810 2. 375 2. 390 0. 599 4. 582 4. 452 1. 488 1. 918 1. 717 0. 801 2. 953
本文方法 1. 845 1. 786 0. 409 2. 206 2. 187 0. 738 2. 563 2. 514 0. 645 1. 796 1. 606 0. 718 2. 102

　 注:
 

“-c”为粗略重建方法,“-f”为精细重建方法,“黑体”为最小值,“细线”为次小值。
3. 7　 消融实验

为验证本文提出的特征核相关损失函数的有效

性,首先在 FaceScape 数据集上进行了消融实验,如图
 

6
所示。 为了有效验证,本次实验采用同样的学习率、批
次大小和各项权重对模型进行训练,模型迭代相同次

数。 实验结果可以看出,在不同的嘴部表情和姿态下,
模型在新增嘴部特征核相关损失函数后,对于局部细

节有了更好的刻画。

（a）原图 （b）未使用特征
核相关损失

（c）使用特征核
相关损失

图 6　 FaceScape 数据集上的消融实验

Fig. 6　 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

FaceScape
 

dataset

另一方面,在 LYHM 公开数据集上进行消融实验,

通过比较是否使用特征核相关损失得到对嘴部的约

束。 函数重建后的模型在嘴部的误差值如表
 

2 所示。
本次选取 5 组不同个体的单张图像及其真实扫描模型,
使用 REALY 基准中区域形状对齐方法,计算重建后的模

型与真实扫描模型在嘴部的 NMSE。 为了反映真实世界

的差异,对 NMSE 值缩放到原扫描模型大小(mm)。

表 2　 使用特征核相关损失函数前后的嘴部误差

(LYHM 数据集)

Table
 

2　 NMSE
 

in
 

the
 

mouth
 

region
 

with
 

and
 

without
 

feature
 

kernel
 

correlation
 

loss
 

(LYHM
 

dataset) / mm

序　 号
未使用特征核

相关损失

使用特征核

相关损失

1 4. 300 1. 377

2 3. 144 1. 569

3 2. 718 1. 667

4 2. 987 1. 854

5 3. 561 2. 261

从表
 

2 可以看出,使用特征核相关损失函数对局

部(嘴巴)进行约束后,局部形状误差有较大幅度减小。
这说明特征核相关损失约束起到了至关重要的作用。

4　 结　 论
本文提出了一种基于特征核相关的人脸重建方

法,使用弱监督学习方式训练卷积神经网络,无需大量

带有三维标签的数据,训练后的模型可以对单张人脸

图像重建出三维人脸模型。 将提出的特征核相关损失
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用于具有挑战的嘴部约束。 在 FaceScape、 FFHQ 和

LYHM 公开数据集上的实验结果表明,加入新的损失函

数后,可以有效提升模型对嘴部形状特征的捕捉能力,重
建出的嘴部形状更加生动逼真,优于目前优秀的方法,并
且在不同的姿态和表情中展现了良好的鲁棒性。

本文将所提的损失函数仅用于嘴部约束,未来还

可以尝试将其应用于其他部位或者整个面部。 另外,
目前的先进方法是在 3DMM 基础上添加置换贴图,以
进一步刻画面部细节,如皱纹、伤疤、酒窝等,实现更精

细的重建。 未来工作将尝试在本文重建的模型中加入

细节贴图和纹理贴图,重建出更加逼真的人脸模型。
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