
第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展 研究论文

基于优化三维变形模型参数的人脸重建方法
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摘要 针对基于三维(3D)变形模型的人脸图像重建方法对人脸特征点检测不准确导致的重构模型形状表达能力

不稳健问题,提出了一种优化3D变形模型参数的重建方法。首先,通过改进的位置映射图网络准确提取和定位人

脸特征点,并以此为基础得到初始模型参数。然后,为了提高模型的精准度和泛化能力,融合基于回归方法得到的

参数获取优化的模型参数。最后,对3D变形模型进行优化,得到最终的人脸模型。用真实人脸作为实验数据的结

果表明,本方法能实现精确的3D人脸重建。
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1 引  言

根据单张人脸图像重建出三维(3D)人脸,是

3D人脸重建领域中的一个热点及难点问题,目前已

在多个领域中得到了广泛的应用[1-3]。3D人脸重建

方法可分为基于阴影恢复形状(SFS)的方法[4]、基
于3D变形模型(3DMM)匹配的方法[5]以及基于回

归的方法[6]。其中,3DMM方法具有面部表达能力

强、面部重建完整的优势,被广泛应用于计算机视

觉[5]、计算机图形学[7]、人类行为分析[8]等领域。
基于3DMM 匹配的方法,将二维(2D)人脸图

像上的特征点作为输入信息,结合3D人脸特征点

求解模型参数,然后通过建立3D人脸的线性组合

重构出3D人脸。该方法可以重构出完整的人脸模
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型且可塑性强,但重建模型的精度与泛化能力依赖

于高质量的模型参数,且模型参数的质量受特征点

位置的影响较大。为了提高特征点的精准度,进而

提高模型参数质量,Dou等[9]提出了一种双耦合结

构学习方法,可自动选取2D和3D特征点,使提取

特征点时具有更高的容错率,但该方法在计算模型

参数时容易陷入局部最优,导致重建模型的精度较

差。Romdhani等[10]为了降低特征点对模型参数的

影响,在重建过程中加入了像素强度、人脸边缘等特

征并对重建过程进行优化。但该方法加入的特征易

受噪声影响,且计算量过大。近年来,随着深度学习

的发展,人们结合神经网络提出了基于回归的方法,
通过单张2D人脸图像回归出模型参数。如Zhu
等[11]提出的3D密集人脸对齐(3DDFA)方法,通过

建立3DMM与2D图像之间的关联,设计了两种视

图特征和损失函数,然后采用双通道卷积神经网络

(CNN)回归模型参数。但在回归参数过程中,该方

法用圆柱体近似代替3DMM 将3D图像投影到2D
图像上,提取的特征信息冗余较多,模型参数的质量

较差;且该方法采用平均人脸模型迭代更新模型参

数,导致重建后的人脸模型泛化能力不足。综上所

述,利用3DMM构建出的人脸模型精准度与泛化能

力受模型参数质量的影响较大。
针对上述问题,本文将基于3DMM匹配的方法

与3DDFA方法相结合,提出了一种优化模型参数

的方法。首先,用改进的位置映射图网络(PRN)提
取人脸特征点,并在此基础上利用3DMM方法求解

模型参数。然后,将改进PRN回归出的模型参数

与3DDFA方法回归出的模型参数进行融合,进一

步得到优化的模型参数。最后,用优化的模型参数

对3DMM进行优化,得到精准的人脸模型。

2 基于3DMM的重建方法

基于3DMM 的重建方法将3DMM 映射到2D
人脸图像上,通过减小映射点与2D图像特征点之

间的误差对3DMM进行优化,从而实现3D人脸重

建。其中,3DMM 由形状向量和纹理向量组成,形
状向量S=(X1,Y1,Z1,…,Xn,Yn,Zn)T∈R3×n 为

笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 3D 坐 标;纹 理 向 量 T =
(R1,G1,B1,…,Rn,Gn,Bn)T∈R3×n 为3DMM 中

对应点的RGB(Red,Green,Blue)三通道像素值R、

G、B。将m 个训练样本的形状向量与纹理向量映

射到主成分分析(PCA)空间,并将其线性组合成形

状模型SModel和纹理模型TModel,可表示为

SModel=S+∑
m-1

i=1
αisi, (1)

TModel=T+∑
m-1

i=1
βiti, (2)

式中,S 为平均面部形状模型,T 为平均面部纹理模

型,si 为3DMM 对应的形状向量,ti 为3DMM 对

应的纹理向量,α=(α1,…,αm-1)为形状参数,β=
(β1,…,βm-1)为纹理参数。α 的分布满足

p(α)~exp -
1
2∑

m-1

i=1

(αi/σi)2



 


 , (3)
 

式中,σi 为形状协方差矩阵的特征值,β 的分布与α
一致。人脸面部存在表情变化,因此,在形状模型中

加入表情系数,将人脸模型的线性表示扩充为

SModel=S+∑
m-1

i=1
αi,idsi,id+∑

n-1

i=1
αi,expei,id, (4)

式中,si,id 为中性表情的第i个形状特征向量,αid=
(α1,id,…,αm-1,id)为形状参数,ei,id 为第i个表情的

特征向量,αexp=(α1,exp,…,αn-1,exp)为表情参数。
在构建模型后,利用正交比例投影将3D人脸模型

投影到2D人脸图像上,可表示为

Xprojection=s×P×R×SModel+t2D, (5)
式中,Xprojection 为模型中3D顶点投影到2D平面的

向量,即投影到2D平面后对应的坐标点,s为比例

系数,P 为投影矩阵
1 0 0
0 1 0




 



 ,R 为旋转矩阵,t2D

为位移矩阵。
为了使3DMM 更接近真实人脸,求解投影的

2D平面向量与给定的68个2D对应点坐标X 的最

小误差,可表示为

argmin
s,R,αid,αexp,t2D

Xprojection-X 2+λ∑
i=1

γi

σi  
2

,(6)
 

式中,γ 为PCA系数,包括参数αid 和αexp,λ 为常

数。可以发现,基于3DMM匹配的重建方法需要精

准的人脸特征点X,且其重建精准度依赖于高质量

的模型参数αid 和αexp。

3 基于优化模型参数的人脸重建

为了提高重建模型的精准度与泛化能力,使重

建图像更接近真实人脸,提出了一种优化模型参数

的重建方法。首先,利用改进的PRN提取人脸特

征点。然后,将特征点求解的模型参数与回归的参

数进行融合,得到优化的模型参数。最后,根据模型

参数对3DMM 进行优化,最大程度重建真实的人

脸。本方法的3D人脸重建过程如图1所示。
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图1 本方法的流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

our
 

method

3.1 人脸特征点提取

当人脸图像为正面人脸图时,传统方法能很好

地提取人脸特征点,如主动形状模型(ASM)[12],

ASM提取的特征点如图2所示。但在人脸姿态变

化情况 下,ASM 无 法 对 特 征 点 进 行 准 确 提 取。

PRN中的纹理颜色坐标(UV)位置图记录了模型的

3D坐标点,可以有效定位特征点,提高特征点提取

的精准度,PRN与 ASM 提取的特征点如图3所

示。可以发现,ASM在人脸出现姿态变化时,特征

点提取效果较差,特别是对鼻子和人脸轮廓特征

图2 ASM提取的正面人脸特征点。(a)正面人脸1;
(b)正面人脸2

Fig 
 

2 Positive
 

face
 

feature
 

points
 

extracted
 

by
 

ASM 
 

   a 
 

Positive
 

face
 

1 
 

 b 
 

positive
 

face
 

2

图3 不同方法提取的特征点。(a)ASM;(b)PRN
Fig 

 

3 Feature
 

points
 

extracted
 

by
 

different
 

methods 
 

   a 
 

ASM 
 

 b 
 

PRN

点的提取。而PRN提取的特征点更贴近于实际中

的位置,因此,本方法采用PRN提取人脸的68个特

征点。
从图3(b)可以发现,PRN提取的特征点中部

分特征点存在较大偏差。为了提高特征点的精准

度,本方法结合人脸边缘特征对已提取的特征点进

行校准。Canny算子不易受噪声干扰,在光照条件

不理想的环境下,也可以对人脸边缘信息进行提取,
因此,采用Canny算子进行边缘提取,并利用高斯

滤波进一步减少噪声的影响,得到处理后的人脸边

缘特征如图4所示。将带有人脸特征点与人脸边缘

的图像叠加在一起,以校准特征点,结果如图5
所示。

图4 基于Canny算子提取的人脸边缘特征。(a)人脸

图像;(b)人脸边缘

Fig 
 

4 Facial
 

edge
 

features
 

extracted
 

based
 

on
 

Canny
 

operator 
 

 a 
 

Face
 

image 
 

 b 
 

face
 

edge

人脸边缘特征包含了精准的特征点信息,为了

使提取出的特征点尽可能贴近人脸边缘,设计了一

个3×3的检测器,以检测距离特征点最近的边缘位

置,检测器的结构如图6所示。其中,(xfl,yfl)为待

调整的特征点,(xfo,yfo)为临近特征点,(xe,ye)为
边缘坐标点。

在叠加图中,人脸边缘和特征点存在相对应
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图5 人脸边缘与人脸特征点的叠加。(a)人脸边缘;
(b)人脸特征点;(c)叠加图

Fig 
 

5 Superposition
 

of
 

face
 

edge
 

and
 

face
 

feature
 

points 
 

 a 
 

Face
 

edge 
 

 b 
 

face
 

feature
 

points 
 

   c 
 

superimposed
 

image

图6 边缘特征检测器的结构

Fig 
 

6 Structure
 

of
 

the
 

edge
 

feature
 

detector

的像素坐标,因此,利用欧氏距离计算两者之间的

距离。为了防止检测器检测到错误边缘,令待调

整特征点与邻近特征点的距离最大,待调整特征

点与边缘特征的距离最小,满足的约束条件可表

示为

dj
f=max (xj

fl-xj
fo)2+(yj

fl-yj
fo)2, (7)

 

dj
e=min (xj

fl-xi
e)2+(yj

fl-yi
e)2, (8)

 

式中,1≤j≤68,1≤i≤n,df 为待调整特征点到邻

近特征点的距离,de 为待调整特征点到边缘的距

离。由于检测器在执行检测任务时会对所有特征点

进行遍历,速度较慢,可通过缩小检测器的检测范

围,提高执行效率。因此,增加约束条件

f(x,y)=(x-xj
fl)2+(y-yj

fl)2+
d2
min

4
f(x,y)≤0







 ,(9)

 

dmin=min(dj,j-1,dj,j+1), (10)
 

式中,dmin 为待调整特征点与相邻两个特征点的最

小距离,当i 分别为1和68时,dmin=dj,j+1 和

dj,j-1。检测器的执行步骤如下。

1)
 

输入待调整特征点(xfl,yfl),取第j 个特征

点作为被调整特征点;然后根据(9)式、(10)式计算

所需检测的范围。

2)
 

在计算的检测范围中,计算特征点(xfl,yfl)
与邻近特征点、边缘特征的距离。

3)
 

根据(7)式、(8)式选出满足条件的边缘特征

点(xe,ye),并代替特征点(xfl,yfl)。

4)
 

重复步骤1)~步骤3),校准所有特征点。

5)
 

校准完所有特征点后结束执行,并输出校准

后特征点。校准后的效果如图7所示,可以发现,校
准后的特征点比校准前更精准。

图7 校准前后的特征点。(a)校准前;(b)校准后

Fig 
 

7 Feature
 

points
 

before
 

and
 

after
 

calibration 
 

 a 
 

Before
 

calibration 
 

 b 
 

after
 

calibration

3.2 模型参数融合

为了提高3DMM的参数质量,使重建的人脸特

征表达能力更强,结合3DDFA方法回归模型参数,
并将该参数与基于3DMM 匹配方法求解的参数进

行融合,得到精度更高的参数,从而提高模型的性

能。首先,将所有参数放在集合p=[s,R,t2D,αid,

αexp]T 中,以 回 归3DMM 的 参 数。在 回 归 过 程

中,3DDFA方法采用的网络模型在提取人脸特

征时会损失部分信息,且在训练过程中占用的内

存较高。而 MobileNet-V2[13]通过去掉线性整流单

元(ReLU)函数中的Narrow
 

layer保留了特征的多

样性,增强了网络的表达能力。同时,引入残差

结构,通过先升维再降维的操作和增强梯度的传

播方式减少训练时所需的内存。因此,本方法引

入 MobileNet-V2对参数进行回归,参数更新过程

可表示为

Δpk =Mk(pk,I), (11)
 

式中,M 为网络模型,k为迭代次数,0≤k≤K,I 为

输入图像。回归后的参数包含比例系数s、旋转矩

阵R 和位移矩阵t2D。基于3DMM匹配方法的重建

中,直接利用校准后的特征点与正交比例投影求解

参数αid 和αexp,舍弃了投影到2D平面的向量与给

定的68个2D对应点X 的最小误差,从而缩短重建

时间。首先,将∑
m-1

i=1
αi,idsi,id 置为0,将除αid 和αexp

以外的参数代入(5)式,得到参数αid

αid= ∑
m-1

i=1
si,id  -1

× R-1×P-1×s-1×

(Xprojection-t2D)-S 。 (12)
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  同理,将∑
n-1

i=1
αi,expei,id 置为0,代入参数得到

αexp,将两种方法求解出的αid、αexp 进行融合,可表

示为

αnew=(1-z)×αrg+z×αmt, (13)
 

式中,z为融合系数,其被约束为非负数,且0≤z≤
1,αrg 为回归得到的模型参数,αmt 为匹配得到的参

数。为了更好地融合不同模型的参数,通过最小化

误差函数求取最优的融合系数。首先,构造误差

函数

E(z)=
1
o∑

o

i=1
St(i)-Sp(z,i)2, (14)

 

式中,St(i)为数据库中人脸模型的3D点,Sp(z,i)
为融合参数后的3D点,o 为3D点的个数。然后,
用梯度下降法计算误差函数的最小值,并取其对应的

融合系数,得到优化后的模型参数αid_new 和αexp_new。
最后,将参数代入线性表达的3D人脸模型SModel

中,得到最终的3D人脸模型,可表示为

SnewModel=S+ ∑
m-1

i=1
αid_newsi,id+∑

n-1

i=1
αexp_newei,id  。

(15)

  由上述分析可知,用自适应融合系数重建后的

模型泛化能力较强,且重建出的模型精准度更高。

3.3 模型渲染

为了使重建后的人脸模型在视觉上更接近真实

人脸,结合2D人脸图像中的纹理信息对模型进行

渲染。首先,将3D模型映射到2D图像上,建立2D
坐标与3D坐标的对应关系,如图8所示。可以发

现,映射到2D图像上的模型刚好覆盖了人脸区域。
然后,利用(5)式求出由3D模型映射到2D图像中

的对应坐标Xprojection_new,并在投影区域内提取纹理

信息。按建立好的坐标对应关系,将提取出的纹理

信息赋值给人脸模型中的顶点,可表示为

TModel=∑
i=1

Xi
Model,P(Xi

projection_new)  。 (16)

图8 投影结果。(a)3D人脸模型;(b)投影图像

Fig 
 

8 Projection
 

results 
 

 a 
 

3D
 

face
 

model 
 

 b 
 

projected
 

image

  将模型中的三角面进行连接,得到渲染后的3D
人脸模型,如图9所示。可以发现,渲染后的人脸模

型比渲染前的人脸模型在视觉上更接近真实人脸。

图9 模型渲染的结果。(a)渲染前;(b)渲染后

Fig 
 

9 Result
 

of
 

model
 

rendering 
 

 a 
 

Before
 

rendered 
 

 b 
 

after
 

rendered

4 实验结果与分析

实验步骤:首先,对输入的2D人脸图像进行特

征点提取,并用提取后的特征点求解模型参数。然

后,将基于3DMM匹配求解的模型参数与基于回归

方法求解的模型参数进行自适应融合,并用融合后

的参数进行模型重建。最后,提取2D人脸图像中

的纹理图像对3D人脸模型进行渲染,得到最终的

3D人脸模型。实验包括融合系数分析和结果对比

两 部 分,使 用 的 数 据 库 包 括 AFW[14]、IBUG[15]、

LFPW[16]。

4.1 融合系数分析

采用自适应方式对模型参数进行融合,以自动

求解出最优融合系数。随机从数据库中选取5组人

脸模型,并计算不同融合系数下数据库人脸模型和

重建人脸模型之间的归一化均方误差(NMSE),可
表示为

XMSE=
1
n∑

n

t=1

(Dt-Rt)2

N =
XMSE-Mmin

Mmax-Mmin












, (17)
 

式中,XMSE 为均方误差,D 为真实值,R 为重建值,

n 为总数据量,t为其中的某一数据,Mmin 和 Mmax

分别为最小误差和最大误差,N 为NMSE。计算分

别使用融合系数λid 和λexp 重建出3D人脸模型的

归一化均方误差,结果如图10所示。其中,N 值越

小,表明模型的重建精准度越高。可以发现,随着

λid 的增大(αmt 参数的占比增大),N 逐渐减小,且

λid 在0.4~0.5之间时,重建出的人脸模型误差最

小,但λid 超过0.5后重建误差逐渐增大。当λexp 在

0.6~0.65之间时,重建出的人脸模型误差最小,当

λexp 超过0.65后重建误差逐渐增大。这表明在整
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体外观上,回归方法要优于匹配方法,但在细节刻画

上,匹配方法优于回归方法。对比发现,单独使用

λid 时的N 小于单独使用λexp 的 N,这表明参数αid
对重建人脸模型精度的影响较大。

图10 不同系数下的NMSE。(a)
 

λid;(b)
 

λexp
Fig 

 

10 NMSE
 

with
 

different
 

coefficients 
 

 a 
 

λid 
 

 b 
 

λexp

  将两个融合系数同时代入人脸模型,并从三个数

据库中随机选取50组人脸模型,计算 N,结果如

图11所示。其中,插图为基于回归方法和融合后重

建的人脸误差。可以发现,相比用单独参数重建的人

脸,通过融合参数求解的人脸模型精度有所提高,且误

差稳定在0.60到0.62之间,验证了本方法的可靠性。

4.2 实验结果

首先,用本方法对人脸图像进行重建,并与真实

人脸进行对比。图12为由单张人脸图像重建出的

3D人脸模型,同时展示了0°、30°、60°、90°的人脸模

型。其中,本方法生成的3D人脸模型具有53490个

3D顶点,160470个三角面。

图11 不同方法重建图像的NMSE
Fig 

 

11 NMSE
 

of
 

reconstructed
 

image
 

by
 

different
 

methods

图12 3D人脸重建结果。(a)2D图像;(b)0°;(c)30°;(d)60°;(e)90°
Fig 

 

12 3D
 

face
 

reconstruction
 

results 
 

 a 
 

2D
 

image 
 

 b 
 

0° 
 

 c 
 

30° 
 

 d 
 

60° 
 

 e 
 

90°
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  为 了 评 估 本 方 法 的 性 能,用 AFW、IBUG、

LFPW数据库对本方法、3DDFA、VRN
 

(Volumetric
 

regression
 

network)[17]和3DMM-CNN[18]方法进行

定性的对比分析,不同方法的重建结果如图13所

示。可以发现,本方法和3DDFA方法重建结果的

差别较小,但明显优于3DMM-CNN方法的重建结

果,在面部刻画方面的泛化能力更强,更加贴合真

实人脸。VRN方法的重建结果比本方法粗糙,但
该方法使用体素数据,在视觉上比本方法更接近

真实人脸。

图13 不同方法的重建结果。(a)2D图像;(b)VRN方法;(c)3DDFA方法;(d)3DMM-CNN方法;(e)本方法

Fig 
 

13 Reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

2D
 

image 
 

 b 
 

VRN
 

method 
 

 c 
 

3DDFA
 

method 
 

 d 
 

3DMM-CNN
 

method 
 

 e 
 

our
 

method

  计算不同方法重建图像的精度,并用迭代最近

点算法找到与真实点距离最近的点,然后计算重建

后的3D坐标与真实3D坐标之间的NMSE,结果如

表1所示。可以发现,本方法的重建精度总体上优

于其他三种对比方法。定量分析与定性分析结果均

表明,本方法可提高模型的形状表达能力,实现更精

准的人脸重建。
表1 不同方法重建图像的NMSE

Table
 

1 NMSE
 

of
 

reconstructed
 

image
 

by
 

different
 

methods

Method VRN 3DDFA 3DMM-CNN Ours

AFW 0.698 0.634 1.223 0.617

IBUG 0.623 0.644 1.056 0.545

LFPW 0.669 0.653 1.326 0.656

5 结  论

为了使3DMM更精准地表达出真实人脸模型,

对人脸特征点进行了准确提取,并提出了一种优化

模型参数的方法。对基于3DMM 匹配和回归方法

求解的模型参数进行融合,提高了参数质量,从而实

现了更真实的人脸重建效果。实验结果表明,相比

VRN、3DDFA、3DMM-CNN方法,本方法在模型

泛化能力及精准度上的性能更好,且能得到真实

的3D人脸模型。但本方法依然存在一些不足,如
在纹理提取过程中,存在遮挡时对部分纹理特征

的提取效果不佳,因此,后续工作中还需对这些问

题进行改进。
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