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结合深度学习的雕像面部数字复原方法
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摘要 针对面部破损的雕像在实际复原过程中容易遭受二次损坏，以及雕像历史影像数据匮乏的问题，提出一种

基于深度学习网络，利用单张雕像面部影像实现雕像破损面部数字复原的方法。首先利用深度学习网络对雕像未

破损前的单张影像数据进行处理，生成点云，然后通过激光扫描仪获取破损后的雕像点云，最后对两者数据进行配

准融合，生成完整的雕像模型，从而实现雕像面部数字复原。对完好雕像扫描生成的点云进行人为破坏，以模拟面

部破损雕像，并利用所提方法进行复原。实验结果表明，所提方法能够有效实现面部破损雕像的数字复原，且生成

的雕像模型面部细节准确，复原精度较高。
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Digital Restoration Method of Sculpture Face Based on Deep Learning
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Abstract The damaged faces of statues are prone to getting redamaged during the restoration process, and the
historical image data of statues are insufficient. To solve these problems, we propose a digital restoration method
based on a deep learning network, which can use a single statue face image to restore the damaged face of the statue.
First, the deep learning network is used to process the single image data of the undamaged statue to generate a point
cloud. Second, the damaged statue point cloud is obtained through a laser scanner. Finally, the two data are
registered and fused to generate a complete statue model to realize the digital restoration of the statue face. In this
study, the artificially damaged point cloud of undamaged facial statues is used to simulate the damaged facial statues,
and the proposed method is used for restoration. The experimental results show that the proposed method can
effectively realize the digital restoration of facial damaged statues, and the generated statue model has correct facial
details and high restoration accuracy.
Key words machine vision; digital image processing; deep learning; 3D reconstruction; facial damaged statue;
digital reduction

收稿日期：2021-07-06；修回日期：2021-08-22；录用日期：2021-09-13
基金项目：国家自然科学基金（41601496，61572444）、自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室（深圳大学）开放基金

（SZU51029202003）、黄河中下游数字地理技术教育部重点实验室（河南大学）开放基金（GTYR202004）、山东省艺术科学重

点课题（ZD202008267，201806353）
通信作者： *licailin@sdut. edu. cn

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.0415006
mailto:E-mail:licailin@sdut.edu.cn


0415006-2

研究论文 第 59 卷 第 4 期/2022 年 2 月/激光与光电子学进展

1 引 言

雕像属于特定历史社会的产物，具有重要的历

史意义［1］，但随着时间的流逝，雕像面部遭受到自然

环境和人类活动的破坏，导致雕塑面部出现不同程

度的损坏，所以复原雕像的面部使其更好地展示社

会文化具有十分重要的意义。目前雕像面部复原

过程中存在诸多问题：一方面，在雕像的实际复原

中，毁容式复原现象十分普遍；另一方面，部分雕像

损毁年限久远，影像数据十分匮乏，从而给面部破

损雕像的复原带来了更大的挑战。

当前，三维重建技术因可以有效避免雕像复原

工作对雕像造成的二次损坏，被广泛应用于雕像数

字复原领域。复原方法主要有两类，一类是基于文

物对称性的复原方法，税午阳等［2］通过计算破损文

物的对称平面，根据对称性原理数字复原了破损青

铜面具；Hou等［3］同样利用对称性，建立菩萨像破损

手部的预测模型，实现大足千手菩萨像的破损手部

的复原。另一类方法则利用古籍信息，借助软件，

人工实现破损雕像的数字复原，朱宜萱等［4］参考历

史记录资料，对破损佛像数字模型面部等值线进行

修补，实现对佛像的面部复原；高清云等［5］参考古籍

资料，利用软件手动修复唐崇陵翁仲石像。尽管上

述方法在雕像复原领域取得了一定的成果，但当雕

像面部不严格按照沿中轴对称时，基于对称性的雕

像面部复原方法则无法获得较好的数字模型；而利

用软件手动复原雕像方法的主观性太强，复原结果

不可靠。

影像数据的匮乏会对传统三维重建方法造成

困难，随着深度学习技术的不断发展，许多专家学

者利用该技术实现单张影像物体的三维重建。朱

育正等［6］设计了一个深度学习网络，实现了部分类

别物体单张影像的三维形状重建。 Jackson等［7］提

出 volumetric regression network（VRN），通过训练

建立单张人脸影像与 3D人脸模型的对应关系，实

现真实人脸单张影像的三维重建。Guo等［8］提出的

3D Dense Face Alignment-V2（3DDFA-V2）网络则

采用三维可形变模型参数回归的方式，也实现了单

张影像的人脸重建。

鉴于深度学习网络利用单张影像实现物体三

维重建的技术已经取得了较好进展，由于部分破损

雕像的历史影像数据十分稀少，以及当前传统的面

部缺损雕像复原方法仅能利用对称性进行缺陷复

原，同时结合激光点云数据具有精度较高的优势，

本文将单张影像面部重建的深度学习技术引入到

雕像复原领域，提出一种利用单张雕像破损前的影

像实现面部破损雕像数字复原的方法，对单张影像

恢复的影像点云数据与扫描的雕像激光点云数据

进行融合，从而实现面部破损雕像的数字复原。

2 复原方法

利用单张未破损前的雕像面部影像和破损后

雕像的激光点云实现面部破损雕像的数字复原，复

原方法流程如图 1所示。首先，利用卷积神经网络

生成单张影像点云数据；然后，利用激光扫描仪获

取雕像破损后的点云数据并进行预处理，对激光点

云和影像点云数据进行配准、融合，获取融合后的

高精度点云模型；最后，对融合后的点云模型执行

图 1 复原流程

Fig. 1 Recovery process
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网格重建，并对几何模型的孔洞缺失部分进行细节

修补，最终输出高精度、完整的雕像三维模型。

2. 1 基于深度学习的单张影像生成雕像面部点云

由于雕像面部与实际人脸面部特征基本一致，

以真实人脸数据集 300W-LP［9］作为训练数据集，对

深度学习网络进行训练，该数据集包括超过 60000张
真实 2D人脸图像和 3D人脸网格。

直接对 3D人脸网格进行回归会造成网络训练

困难，将 3D人脸网格转换为体素模型后，可以有效

降低训练难度。将 3D空间离散化为 i× j× k的体

素，将 3D人脸网格所包含的体素点赋值为 1，其他

点赋值为 0［7］，进而 3D人脸网格转换为 3D二进制体

素模型。经过实验证明，将 3D空间离散化为 200×
200×200的体素时，因离散化产生的误差可以忽略

不计，离散化程度与误差大小的对应关系如图 2
所示。

构建深度学习网络，学习 2D面部图像到对应

体素模型的映射关系。以两个沙漏网络结构［10］为

基础，使用跳跃连接和残差学习构建深度学习网

络。将 2D图像输入深度学习网络，可获得 3D体素

模型，网络结构如图 3所示，黑色矩形与灰色矩形

均表示残差学习，箭头表示跳跃连接，共同构成了

两个沙漏网络结构。其中第一个沙漏网络结构用

于计算固定维度的特征表示，建立输入图像和体素

模型之间的空间对应关系，对不同分辨率的特征进

行分层组合，预测每个像素对应的体素；第二个沙

漏网络结构与第一个沙漏网络结构相同，用于提高

输入图像和体素模型之间空间对应关系的精确

程度。

在构建深度学习网络后，使用 sigmoid交叉熵损

失函数参与深度学习网络的训练，所有训练样本需

要迭代 50~60次，sigmoid交叉熵损失函数公式为

l1=∑
i=1

I

∑
j=1

J

∑
k=1

K
é
ë

ù
ûVijk log V̂ ijk+( )1-Vijk log ( )1-V̂ ijk ，

（1）
式中：Vijk是 3D人脸网格转换的体素模型；V̂ ijk是回

归体素模型的相应 sigmoid输出；变量 I、J、K分别代

表体素模型在 i、j、k三个方向上的最大数值。

将破损前的雕像面部影像输入至训练后的深

度学习网络中，获得面部体素模型，再对体素模型

的各个顶点进行重采样，最终生成雕像面部点云。

2. 2 激光点云与影像点云融合三维建模

使用多站激光扫描的方法获取面部破损雕像

的初始激光点云，点云去噪［11］是重要一步，通过计

算点与邻域散射点间距离的均值和标准差设置距

离查找阈值，如果邻域中某点的距离超过该阈值，

则判断该点为噪声点云。在删除激光点云的噪声

点后，对各站点云进行拼接，获得破损后雕像的激

光点云模型。

点云配准是不同坐标基准下点云数据融合建

模的前提［12-13］，利用 Super4PCS［14］粗配准、设置虚拟

点的改进最邻近点迭代（ICP）精配准算法［15］实现单

张影像生成的点云与面部破损的激光点云的配准

融合，配准流程如图 4所示。

通过主成分分析，生成激光点云和影像点云的

累计贡献率曲线，通过累计贡献率曲线的配准，获

取激光点云和影像点云间的比例因子［16］，并将二者

归一化到同一尺度；利用 Super4PCS算法对两类点

云进行粗配准，在源点云中选取共面的四点作为基

点，在目标点云中根据交比一致性查找对应的四点

集的集合，求出每一个四点集与基点的变换矩阵；

图 2 体素离散化程度与误差的对应关系

Fig. 2 Relationship between voxel discretization degree
and error

图 3 2D图片输入深度学习网络后输出 3D体素模型的网络结构

Fig. 3 Network structure that outputs 3D voxel models after 2D images are input into the deep learning network
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通过比较最大化公共点集，选择配准精度最高的变

换矩阵进行全局变换，实现两类点云的粗配准。

将点云粗配准获取的旋转参数、平移参数作为

初始参数值，利用设置虚拟点的改进 ICP算法对两

类点云进行精配准。在点云 Sn中选取一点 pi，在点

云 Q中寻找最邻近点 qi，过 pi做法向量 n i，过 qi做切

平面 li，交点为 si. 查找 si的最邻近点，若邻近点仍为

qi 点，那么虚拟点 si 为点 pi的同名点。设置 |pi si |和
|si qi |的阈值，剔除重叠区域外的点对，获得同名点

对，组成点集 Pn和 Sn，计算变换矩阵，使得当前点云

对重合度最高。不断迭代以上步骤，实现两类点云

的精确配准。

获取精确配准融合的多源点云数据后，利用

Volume Wrap方法［17］对配准后的点云进行网格化。

通 过 对 点 集 进 行 Delaunay［18］三 角 化 ，获 取 一 个

Delaunay 单 复 形 ，并 利 用 距 离 场 的 梯 度 流 将

Delaunay单复形构成子复形，进而获取精确的三维

曲面模型。经网格化重建后的几何模型通常会存

在三维模型孔洞。因此，利用人机交互的方式对三

维网格模型进行孔洞识别，建立孔洞初始化匹配网

格，然后通过泊松方程解算该匹配网络中所有顶点

的新坐标，经过多次迭代即可实现对网络孔洞的填

补，生成完整的雕像模型。

3 实验与分析

3. 1 结合深度学习的面部破损雕像数字复原

以保存完好的智慧之光雕像为实验对象，该雕

像高 5. 25 m，纪念了牛顿、居里夫人等人。采用型

号为 Cannon EOS5D Mark Ⅱ的手持数码相机和型

号为 RIEGL-VZ-400的三维激光扫描仪分别获取智

慧之光雕像的单张面部影像数据和面部三维激光

点云数据，进行面部破损雕像的数字复原实验。

RIEGL-VZ-400扫描仪的激光发射频率最高可达

120万点/秒，测量精度优于 5 mm，测距能力可达

800 m。为验证所提面部破损雕像复原方法的实际

效果，通过对激光点云数据进行人为损坏以模拟面

部破损的雕像，利用所提方法对面部破损雕像进行

复原，并与完好雕像扫描点云生成的模型进行对

比。图 5（a）为面部具有缺损的牛顿雕像点云数据，

图 5（b）为 面 部 具 有 缺 损 的 居 里 夫 人 雕 像 点 云

数据。

将单张雕像面部影像分别输入预训练网络和

已训练好的 3DDFA-V2网络，生成雕像面部点云。

由图 6（b）、（c）、（g）、（h）可知，预训练网络利用单张

影像可以清晰地还原出雕像的眼部、鼻部、嘴部、面

部轮廓，还原结果与雕像激光点云相似程度很高；

而 3DDFA-V2网络生成的点云是基于三维可形变

模型生成的，由图 6（d）、（i）可见，生成点云保留了明

显的三维可形变模型特征，不同雕像面部影像重建

结果相似程度较高，彼此间面部差异不明显。可见

预训练网络生成的雕像面部点云更适合于雕像破

损面部的复原工作。

对深度学习网络利用单张影像生成的面部点

云与激光扫描点云进行配准融合，然后再经点云网

格化和空洞填充处理，生成完整模型，复原效果如

图 7所示。

由图 7（a）、（b）可以看出，模拟面部破损模型

中牛顿雕像眼部与鼻部发生破损，所提方法能够

实现对该雕像破损部分的复原；从图 7（b）、（c）可

以看出，所提复原模型与面部破损前模型相似程

度很高；由图 7（d）、（e）、（f）可知，所提方法成功复

原了鼻子和嘴部缺损的居里夫人雕像。从视觉效

图 4 影像点云与激光点云配准融合流程

Fig. 4 Registration fusion process between image point cloud and laser point cloud

图 5 面部缺失激光点云。（a）牛顿雕像；（b）居里夫人雕像

Fig. 5 Facial missing laser point cloud. (a) Newton statue;
(b) Madame Curie statue
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果上看，所提复原方法生成模型与面部破损前模

型的五官、脸部轮廓十分相似，达到理想的复原

效果。

3. 2 面部破损雕像复原方法对比分析

税午阳等［2］利用对称性数字复原破损的青铜面

具，本文参照其方法获取雕像破损面部的对称平

图 7 所提方法获取的复原模型效果对比。（a）（d）模拟面部破损模型；（b）（e）面部复原模型；（c）（f）面部破损前三维模型

Fig. 7 Effect comparison of the recovery model obtained by proposed method. (a) (d) Simulation of facial damage model;
(b) (e) facial restoration model; (c) (f) three-dimensional model before facial damage

图 6 预训练网络生成的面部影像点云与 3DDFA-V2网络生成面部影像点云、面部激光点云对比。（a）（f）点云影像；

（b）（g）点云正面；（c）（h）点云右侧；（d）（i）3DDFA-V2点云右侧；（e）（j）激光点云

Fig. 6 Facial image point cloud generated by the pre-training network compared with the facial image point cloud generated by
3DDFA-V2 network and facial laser point cloud. (a) (f) Point cloud images; (b) (g) point cloud front; (c) (h) point cloud right;

(d) (i) 3DDFA-V2 point cloud right; (e) (j) laser point cloud
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面，利用对称性复原雕像破损面部。由图 8（b）、（c）
可知，基于对称性的复原方法复原了牛顿雕像的右

眼，但鼻子出现凹陷，这是由于牛顿鼻子两侧都出

现了破损，同理，由图 8（e）、（f）可知，居里夫人雕像

也没有复原成功。由此可见，相较于基于对称性的

复原方法，所提方法适用范围更广。

为了验证单张影像人脸重建技术应用于雕像面

部复原的有效性和可靠性，以激光点云为基准，将影

像点云、利用对称性修复雕像面部生成的点云统一

到激光点云基准下，计算两者点云与激光点云的对

应同名点的距离，并统计同名点距离的平均值，作为

精度分析指标，平均距离数值越小，表示精确度越

高。以同名点距离作为指标的精度可视化结果如图

9所示，同名点距离的平均值统计结果如表 1所示。

图 9（a）、（c）中的不同颜色表示单张影像生成

的 点 云 与 激 光 点 云 对 应 同 名 点 距 离 的 大 小 ，

图 9（b）、（d）中的不同颜色表示利用对称性修复雕

像面部生成的点云与激光点云对应同名点距离的

大小，由蓝色到红色表示影像点云与激光点云间同

名点距离的数值逐渐变大。由图 9（a）、（c）可知，两

组面部点云数据的可视化评估结果整体为大面积

的蓝色，红色区域极小，脸颊、眼部、嘴部影像点云

与激光点云对应同名点距离很小，鼻部边缘、脸部

边缘、额头影像点云与激光点云对应同名点距离略

大，但两点云数据吻合程度依然很高。由图 9（b）、

（d）可知，牛顿雕像鼻部和居里夫人雕像鼻部、嘴部

修复失败，这些部分点云呈红色，牛顿雕像的左眼

虽然实现了复原，但牛顿雕像面部并不是严格左右

对称，右眼处点云呈浅绿色，同名点距离较大。综

上可知，所提方法生成的点云的精度较高，同时也

验证了所提方法的可行性和有效性。

由表 1可知：牛顿雕像的影像点云与激光点云

对应同名点的平均距离为 0. 810 cm，居里夫人雕像

影像点云与激光点云对应同名点的平均距离为

0. 903 cm，总体而言，两者的平均距离相差并不大，

且均小于 1 cm；而利用对称性修复雕像生成的点云

与激光点云同名点的距离数值较大，说明所提方法

利用单张影像获取的点云数据精度较高。

综上可知，本文利用深度学习技术从单张影像

中获取雕像面部点云数据，并结合影像点云数据进

行面部破损雕像的数字复原。从外观上看，所提方

法能够从未破损的单张影像中准确还原出雕像面

部点云，复原的模型与未破损前的雕像面部相似程

度很高，取得了较好的复原效果。将点云影像与激

光点云对应同名点距离的平均值作为精度评价指

标，对单张影像生成点云进行评价，结果表明所提方

图 8 所提方法复原模型与利用对称性的复原模型效果对比。（a）（d）所提方法复原模型；（b）（e）基于对称性的复原模型

正面；（c）（f）基于对称性的复原模型侧面

Fig. 8 Effect comparison between the proposed method and the symmetry restoration model. (a) (d) Restoration model of the
proposed method; (b) (e) restoration model front based on symmetry; (c) (f) restoration model side based on symmetry
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法复原精度较高，同时证明了所提方法切实可行。

4 结 论

提出一种仅需单张影像就可实现面部破损雕

像数字复原的方法，解决了雕像记录影像资料匮

乏，难以形成面部点云的问题，同时也杜绝了面部

破损雕像在实际复原中遭受二次损坏的隐患。选

取相关的雕像数据，利用所提方法与基于对称性的

复原方法进行对比实验，并对复原结果进行可视化

效果评价和精度对比分析。实验结果表明，所提方

法能够有效实现面部破损雕像的数字复原，相较于

利用对称性的复原方法，所提方法具有更广泛的适

用性，复原精度更高。
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