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摘 要：针对三维人脸重建中缺失部分人脸信息的侧面人脸重建效果关注不足，提出了一种

基于人脸信息补完的单图像三维人脸重建方法。首先，使用正面人脸图像生成三维人脸模型，然

后通过这个模型获得侧面人脸图像，使用这一组相对应的图片来训练网络，使得最终通过单张侧

面人脸图像重建出具有完整人脸信息的三维人脸模型。实验结果证明，这种方法稳定可靠，生成

的三维人脸模型具有高精度、纹理完整等优点。
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A Single⁃image Three⁃dimensional Face Reconstruction
Method Based on Face Information Completion

GUO Jiafu，YAN Limin
(Microelectronics Research and Development Center, Shanghai University,Shanghai 200444,CHN)

Abstract：The main direction of 3D face reconstruction lies in the accurate reconstruction of the
surface shape，and insufficient attention has been paid to the effect of the side face reconstruction with
missing part of the face information. To solve this problem，a single-image 3D face reconstruction
method was proposed based on face information completion. Firstly，the frontal face image was used
to generate a three-dimensional face model，which was used to obtain a side face image，then this set
of corresponding pictures was used to train the network，so that a single side face image was recon‑
structed finally with three-dimensional face model with complete face information. Experimental re‑
sults prove that this proposed method is stable and reliable，and the generated 3D face model has the
advantages of high precision and complete texture.
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引 言

随着 3D电影、动画的发展与普及，人们对于画

质的需求正在从二维迈向三维。对于人像来说，面

部是其中最为重要的一部分 [1]，具有传递人的身份、

情感、意图等关键信息的功能。获取三维人脸的方
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法主要有两种，分别是硬件采集和从人脸图像进行

重建。硬件采集的优点是精度高，但是这种方法存

在局限，需要通过硬件设备来采集。相对地，基于

单图像的三维人脸重建工作目前也有相当多研

究 [2-6]，但是这些研究普遍针对正面的人脸图像建

立，对于缺失信息的侧面人脸图像则表现不佳。

最常见的基于单图像的三维重建方法是由

Vetter等人提出的三维可形变模型 (3D Morphable
Face Models, 3DMM)[2]，3DMM是从一组二维人脸

图像的三维人脸扫描数据集中学习而来。该方法

使用主成分分析法来生成线性 3D人脸模型，并由

两组 PCA基函数表示，分别为表面形状(Shape)和纹

理 (Texture)。 由 于 其 高 优 化 复 杂 性 ，早 期 基 于

3DMM的方法会出现局部最优解和不良初始化，并

且会非常耗时。近年来基于 3DMM改进的方法比

较经典的有 3DDFA[3]，它使用 CNN来回归 3DMM
参数，从而获得精度更高的表面形状。但是由于缺

少用来训练的带有标注的三维人脸数据，导致重建

结果的泛化性能不够。2DASL[4]提出了一项自监督

的三维人脸重建技术，该技术在二维和三维中互相

生成，达成闭环以获得更好的重建效果。但是这些

方法主要依赖于线性模型，导致生成的模型受限于

模型空间，而且对于输入图像中不可视部分并没有

进行过多的处理，在侧面人脸图像作为输入时表现

不佳。

除了基于 3DMM的方法，还有一些研究使用

其他方法来表示三维人脸 [5-6]。Aaron提出一种端

到端的方法进行重建 [5]，该方法使用体素来表示三

维人脸，可以跳过模型直接生成三维人脸。但是这

种方法会导致语义信息的丢失，并且结构过于复杂

导致速度过慢。冯瑶 [6]提出了 PRnet，使用 UV位

置图来表示三维人脸，该方法使用了一个轻量级的

编码器‑解码器网络来实现三维人脸的重建。这种

方法速度快一些，但是也没有处理侧面人脸图像中

的不可视部分，导致对侧面人脸图像重建时出现

失真。

针对非正面人脸图像作为输入时三维重建出

现失真的现象，提出一种自监督训练的方法，将建

立的三维人脸表面缺失的纹理补完，从而获得具有

高精细度、完整的、通用的三维人脸。

1 三维人脸表面重建及表面纹理补

完方法

算法分为两步，流程如图 1所示。首先，通过

UV位置图 [6]生成三维人脸表面形状。其次，将不同

的人脸输入图像大致分为两种情况，小角度人脸和

大角度人脸。小角度人脸指正面或接近正面的人

脸图像，对于这种情况，可以直接从输入图像上提

取到足够的信息，用以填充纹理。而对于大角度的

人脸，从输入图像上提取的信息就不足以获得完整

的人脸表面纹理，文章的主要研究目标就是将人脸

表面纹理缺失部分补完。最后，将完整的纹理与三

维人脸表面形状合成得到三维人脸模型。

1.1 三维人脸重建

三维人脸重建分为两个部分，分别是表面形状

和纹理，其中表面形状指人脸的几何形状，纹理指

在表面形状上填充的颜色信息。对于表面形状的

重建，首先要获取人脸的 68个特征点 [7]信息，用于人

脸区域的选定和表面形状重建的约束。文中选用

图 1 方法概述流程

Fig.1 Process of proposed method
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UV位置图来表示三维人脸，这种方法可以进行数

据降维，使用二维图像来表示三维人脸信息。最

后，使用一个端到端的网络来进行三维重建，获取

三维人脸表面形状。

为选定人脸区域，文中使用了文献 [8]中的 3D
‑FAN来获得人脸面部的 68个特征点，相较于之

前的面部特征点获取方法，该方法可以直接预测

人脸图像中的 3D信息，从而预测出具有深度信息

的特征点。使用具有深度信息的人脸特征点有助

于三维人脸表面形状参数的重建，对于侧面人脸

图像可以获得更加精准的结果。如图 2所示，图 2
(a)所示为人脸的 68个特征点，图 2(b)是只有二维

信 息 的 特 征 点 ，图 2(c)是 具 有 深 度 信 息 的 特

征点。

UV贴图是用于轻松包装纹理的 3D模型表面的

平面表示，创建UV贴图的过程称为UV展开。文中

使用的UV位置图就是将三维的空间信息存储到二

维的图像中：将空间中的点坐标(x,y,z)转换成颜色值

RGB，并将其与三维人脸模型表面纹理展开的UV贴

图相对应。如图 3所示，图 3(a)为原始人脸图像，图 3
(b)为三维人脸模型表面纹理展开的UV贴图，图 3(c)
为存储到二维的三维空间信息的UV位置图。

使用 UV位置图表示三维人脸，也就是使用二

维图像来表示三维信息，为了使用输入图像来生成

UV位置图，文中采用了一个编码器‑解码器结构的

网络来预测 UV位置图。编码器是残差网络，由一

个卷积层和十个残差块构成。解码器使用反卷积

网络，由十四层转置卷积层构成，损失函数如下：

Loss=∑ pos ( )u,v - po͂s ( )u,v ⋅W ( u,v )（1）
其中 pos ( u,v )是预测的 UV位置图，po͂s ( u,v )是已

有的真实 UV位置图，W ( u,v )代表面部区域所占

权重，文中将其设为 (68个特征点)∶(五官)∶(其他面

部区域)=16∶9∶4。人脸特征点是构成人脸形状的

主体骨架，所以设置权重最高；其次是在人脸上比

较突出的五官，有眼睛、鼻子和嘴巴；最后才是面部

的其他区域。文献[6]中将这个比例设置为 16∶4∶3，
但是部分结果中器官重建出现阴影，所以文中将之

设置为 16∶9∶4。
在纹理 (Texture)方面，如图 4所示，根据输入图

4(a)以及预测的三维人脸表面形状图 4(b)，可以获得

可视点上的颜色信息图 4(c)，再通过 UV位置图将

其展开图 4(d)，这个展开图是根据原图像展开得来，

所以并不完整，只包含了输入图像所具有的信息，

但是对于具有较完整面部信息的正面图片来说，这

图 2 人脸 68个特征点示意图

Fig.2 Schematic of 68 feature points of the face

图 3 UV贴图示意图

Fig.3 Schematic of 3 UV maps
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些信息已经足够用来构建完整的三维人脸模型，再

将剩余位置补全如图 4(e)所示。

1.2 三维人脸表面信息补完

为了填补侧面人脸图像作为输入时，生成的三

维人脸模型中不可见顶点上的纹理，文中提出一种

自监督的方法，通过正面人脸输入所建立的完整三

维人脸模型，构建出一个训练对用以训练。主要思

路如图 5所示，将三维人脸乘上一个旋转矩阵，再将

其渲染回二维平面获得侧面人脸图像，通过这种方

法获得一个训练对：同一人脸的正面图像与侧面图

像。通过旋转所获得的图像，即为侧面人脸图像，

需要进行纹理补完，而相对应的输入图像则可以作

为监督来对网络进行训练。

网络架构方面，选择使用生成对抗网络 (Gener‑
ative Adversarial nets, GAN)[9]来生成完整的纹理，

生成对抗网络结构由两部分组成，生成器 G和鉴别

器D，二者在对抗中达到平衡，从而生成更为逼真的

图像。生成器由编码器，转换器和解码器三个部分

组成。鉴别器使用 Pix2PixHD[10]中的多尺度鉴别

器，这种鉴别器已经被证明 [11]具有更好的训练效果。

多尺度鉴别器与普通鉴别器的区别在于其分别在

原图和原图的 1/2，1/4三个不同的尺度上进行鉴别

并对结果取平均，这里的不同尺度是指在编码器的

不同层提取的图像特征上进行鉴别。

损失函数分为三部分，第一部分是生成器和鉴

别器的对抗损失：

LGAN (G,D k )= EIin [ logDk ( Iin,T ′b ) ]+ ET ′b [ log ( 1-
Dk ( Iin,G ( Iin ) ) ) ] （2）

对抗损失是为了完成生成对抗网络的任务，鉴别器

D要足够接近 1来区分输出图像与真实图像，而生

成器要“欺骗”鉴别器，使得鉴别器 D 的结果接

近 0，即：

min
G
max
D1,D2,D3

∑
k= 1,2,3

LGAN (G,Dk ) （3）

第二个损失函数是特征匹配损失，由于生成器

必须生成多个尺度的中间数据，这种损失函数可以

使训练更加稳定。令鉴别器 Dk第 i层的特征提取为

D ( i )
k ，则特征匹配损失为：

LFM (G,Dk )= E ( )Iin,T ′b∑
i= 1

m 1
ni
[ ||D ( i )

k ( Iin,T ′b )-

D ( i )
k ( Iin,G ( Iin ) ) ||1 ] （4）

其中m代表总层数，ni代表第 i层的总元素数。

最后，再加上一个感知损失来规范生成结果的

身 份 ，将 生 成 结 果 Tb’和 输 入 图 像 Iin 分 别 送 入

VGG16[12]提取特征，令 F ( i )为鉴别器第 i层提取的特

图 4 纹理生成示意图

Fig.4 Schematic of texture generation

图 5 纹理补完方法流程图

Fig.5 Flow chart of texture completion method
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征，则感知损失为：

LC=∑
i= 1

m 1
ni
[ ||F ( i ) (T ′b )- F ( i ) (G ( Iin ) ) ||1 ] （5）

其中m代表总层数，ni代表第 i层的总元素数。总的

损失函数为：

min
G
( ( max

D1,D2,D3
∑

k= 1,2,3
LGAN (G,Dk ) )+

λ1 ( ∑
k= 1,2,3

LFM (G,Dk ) )+ λ2 ( LC ) （6）

这样训练出的生成对抗网络，可以使用侧面人

脸图像作为输入，通过上节中建立的三维人脸表面

模型，生成完整的三维人脸表面纹理。这种方法在

训练数据缺失的情况下 ，仍然可以生成较好的

结果。

2 实 验

使用 300W‑LP[13]人脸数据作为三维人脸表面

形状的训练集，使用MS‑Celeb‑1M经过 ArcFace清
洗的数据集MS1MV2[14]作为纹理补全的训练集，使

用 AFLW2000 ‑ 3D[15]和 AFLW ‑LFPA[16]作为测试

集。使用 3DDFA，2DASL，PRNet作为三维人脸重

建的对比数据，同时增补部分人脸正面化算法 [17-19]

作为纹理补完的对比数据。使用均方差作为表面

形状的比较标准：

NME= 1
N∑k= 1

N ||xk- yk ||2
d

（7）

其中 N是三维人脸上的总顶点数，d为输入图像中

人脸的两眼内宽，xk 代表预测的三维人脸的第 k个

顶点，yk是真实三维人脸数据中与 xk对应的顶点。

表 1是在AFLW2000‑3D和AFLW‑LFPA中各

个方法的均方差结果，可以看出在正面，即 0~30°的
情况下，三维人脸表面形状重建结果与目前表现较

好的两种方法持平 ;在具有较大角度的人脸图像重

建中，文中的方法要略好一些，这是因为使用了预

测的三维人脸特征点作为三维重建的辅助手段。

图 6是正面人脸重建效果对比图，图 7是侧面

人脸重建效果对比图，可以看出，没有人脸补完的

算法对于人脸图像中不可视区域的处理是比较粗

表 1 各种方法重建结果均方差结果

Tab.1 NME results in different methods

方法

3DDFA
2DASL
PRNet
Ours

AFLW2000‑3D
0~30°
3.78
2.75
2.75
2.76

30°~60°
4.54
3.44
3.51
3.41

60°~90°
7.93
4.41
4.61
4.37

平均

5.42
3.53
3.62
3.51

AFLW‑LFPA
平均

4.72
2.85
2.93
2.83

图 6 正面三维人脸重建效果对比图

Fig.6 Comparison of the results with different methods for frontal 3D face reconstruction
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糙的，文中的方法很好地补全了这一区域的缺失。

图 8是与一些人脸正面化的结果对比图，可以看出

就算是与专门做人脸补完的算法比较，文中的方法

也是具有优势的。

3 结 论

为了提升三维人脸重建的效果，在三维人脸表

面形状方面，使用了具有深度信息的特征点作为输

入进行重建，对侧面人脸的重建具有较好的效果。

对于侧面人脸的重建任务，提出了一种方法，通过

自监督学习训练，使用生成对抗网络来生成三维人

脸表面缺失的纹理，从而解决了侧面人脸重建信息

缺失的问题。经验证，文中提出的方法可以取得较

好的补完效果。
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