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摘  要 

针对现有单目三维人脸重建方法在细节刻画和身份信息保持方面的不足，本文提出了一种由粗到精的三

维人脸重建框架。该框架首先利用从二维人脸图片中提取的特征参数生成初始三维人脸模型，并设计多

尺度身份特征提取器捕获个性化特征。然后，通过自适应加权策略筛选对重建任务最具贡献的特征信息。

在精细重建阶段，本文关注人脸的几何细节重建，将身份和表情编码融入几何细节生成网络中，以生成

具有特定身份和表情信息的几何细节。最后，利用可微分渲染器将三维人脸模型渲染为二维人脸图像，

进行自监督训练。在CelebA和AFLW2000-3D数据集上的实验结果表明，本文提出的框架能够从单幅图

像中重建出更加真实、自然且具有高度个性化特征的三维人脸模型，在细节刻画和身份信息保持方面均

优于现有方法，具有广阔的应用前景。 
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Abstract 
Addressing the limitations of existing monocular 3D face reconstruction methods in capturing fine 
details and preserving identity information, this paper proposes a coarse-to-fine framework for 
3D face reconstruction. The framework initially generates a basic 3D face model using feature pa-
rameters extracted from a 2D facial image and employs a multi-scale identity feature extractor to 
capture personalized characteristics. Subsequently, an adaptive weighting strategy is utilized to 
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select the most relevant features for the reconstruction task. In the fine reconstruction phase, the 
focus is on geometric detail reconstruction, integrating identity and expression encodings into a 
geometric detail generation network to produce detailed geometry specific to the individual's 
identity and expressions. Finally, a differentiable renderer is employed to convert the 3D face 
model into a 2D facial image for self-supervised training. Experimental results on the CelebA and 
AFLW2000-3D datasets demonstrate that the proposed framework can reconstruct more realistic, 
natural, and highly personalized 3D face models from a single image, outperforming existing me-
thods in terms of detail capture and identity preservation, thus holding promising potential for 
various applications. 
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1. 引言 

近年来，三维人脸重建技术已成为计算机视觉领域的研究热点，其广泛应用于虚拟角色创建[1]、人

脸识别系统[2]、情感表达迁移等[3]领域。传统的三维人脸重建方法依赖于结构光相机[4]、三维扫描仪[5]
等硬件设备，虽然能够提供高精度的人脸数据，但其高昂的成本和复杂的操作流程限制了在实际生产生

活中的应用。为了降低三维人脸重建的门槛，基于数字图像的三维人脸重建技术应运而生。这类技术仅

需二维人脸图像作为输入，通过计算机视觉和图形学的方法即可重建出人脸的三维模型，极大地降低了

获取数据的难度和成本。其中，单目图像重建技术仅需一张人脸图像即可实现三维重建，无需额外的设

备和复杂的操作流程，在实际应用中具有更广阔的前景。 
由于单幅图像在深度信息上的缺失，单目图像的三维人脸重建一直是计算机视觉领域中的一个难题。

多数现有方法倾向于采用三维形变模型(3D Morphable Model, 3DMM) [6] [7] [8]作为人脸几何形态与外观

特性的先验知识。这类方法基于大规模三维人脸数据的统计分析，构建了一套涵盖形状、姿态、表情及

纹理等多个主成分的基底。通过这些主成分的线性加权组合，理论上能够重构出完整且逼真的人脸模型。

然而，这种方法对于细节信息的捕捉能力严重不足。尤其是皱纹、痣等细微特征。此外，重建后的三维

人脸模型在保持原始年龄、性别等身份信息方面也存在较大挑战。 
为了解决这一难题，近期的研究工作开始尝试通过生成位移图[9] [10] [11] [12] [13]来精细化人脸模

型的细节信息。位移图的应用在一定程度上提升了模型对细节的刻画能力，但这些方法在处理人脸静态

与动态特征时仍显得不够成熟。特别是在面对表情幅度较大的人脸图像时，由于缺乏有效的特征区分机

制，重建出的模型在关键区域(如眉头、嘴角等)往往无法准确呈现出相应的皱纹和细节特征。这导致重建

后的人脸在视觉效果上显得不够自然和真实。 
针对上述问题，本文提出了一种由粗到精的三维人脸重建框架，旨在从单幅图像中重建出更加精细

和真实的人脸模型。在粗人脸重建阶段，本文利用从二维人脸图片中提取的 3DMM 参数生成一个初始的

三维人脸模型，并设计了一个多尺度身份特征提取器来捕获与人脸身份相关的个性化特征。通过自适应

加权策略，网络能够筛选出对人脸重建任务最具贡献的特征信息。在精细重建阶段，本文进一步关注人

脸的几何细节的重建。本文观察到人脸的身份特征和表情特征分别控制着面部的静态和动态细节，将粗
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人脸重建阶段提取的身份和表情编码融入几何细节生成网络中，以生成具有特定身份和表情信息的几何

细节。两个阶段的三维人脸模型都由可微渲染器渲染为二维人脸图像，分别与输入图片进行自监督训练。

通过结合多尺度身份特征提取以及精细的几何和纹理细节重建技术，本文提出的框架能够从单幅图像中

重建出更加真实且具有高度个性化特征的三维人脸模型。 

2. 相关工作 

2.1. 三维形变模型 

1999 年 Blanz 等人[6]开创性地提出了三维形变模型，将三维人脸表示为一组形状和纹理基向量的线

性加权组合。这组基向量通过扫描 200 个人脸的三维数据后进行主成分分析得到。Cao 等人[7]提出的

Facewarehouse 模型增加了表情基向量，使人脸模型能够表现出同一个人不同表情的差异。Li 等人[8]进
一步提出 FLAME 模型，以形状、姿态和表情作为基向量，能够更加准确地建模头部姿态和面部表情。 

早期的方法[14] [15] [16]通常首先初始化三维人脸形状和纹理的基系数，以不断迭代拟合的方式获得

3DMM 参数，具有较高的时间复杂度，且对初始化要求较高，容易陷入局部最优解。随着深度学习技术

的发展，一些方法[17] [18] [19] [20] [21]开始使用卷积神经网络对二维图片进行特征提取，回归出表现较

好的 3DMM 参数。Ayush 等人[19]采用基于 CNN 的编码器从单幅图片中提取姿态、形状、表情等参数，

将 3DMM 模型作为解码器构建三维人脸模型。网络以无监督的方式进行端到端训练，重建出了质量较高

的三维人脸。Fan 等人[20]提出一个双神经网络，回归出更具有鲁棒性和个性化的 3DMM 参数，进一步

提升了三维人脸的重建效果。Zhu 等人[21]通过 CNN 不仅回归出 3DMM 参数，还得到了人脸局部不同尺

度的特征，然后将这些特征和三维人脸模型进行可微渲染得到的二维图像，与输入人脸图像进行误差计

算。这种方法能够使投影的脸型更好地与输入人脸图像上每个面部区域的轮廓对齐。 

2.2. 人脸几何重建 

由于 3DMM 模型本质是线性正交基的低维表达，重建的三维人脸仅仅是粗糙的形状和纹理，面部的

皱纹等细节很难重建出来，并且不同个体间的差异也很难表现出来。很多研究者都提出了方法来克服这

一局限性。Luan 等人[22]提出了一个非线性的 3DMM 模型，该模型分别使用两个深度神经网络代替线性

3DMM 模型，将形状和纹理参数解码为三维人脸形状和纹理，并设计了可微渲染层来进行端到端的弱监

督训练。这种方法与线性 3DMM 相比，明显改善了三维人脸形状和纹理的表示能力。Lee 等人[23]采用

GCN 和 GAN 来分别重建三维人脸的几何网格和面部纹理。为了重建出人脸的几何细节，Matan 等人[24]
提出了一个图像到图像网络，从输入的二维图像中生成基于像素的人脸几何表示。一些方法通过生成位

移图来表示人脸的面部的几何细节。Yang 等人[11]通过 pix2pixHD 网络[25]预测出不同表情的位移图，

并通过权重相加来获得面部的动态细节。 

3. 模型框架 

图 1 展示了本文提出的框架结构，它由两个阶段组成，红色部分表示粗糙人脸重建阶段，绿色部分

表示精细化人脸重建。在粗糙人脸重建阶段，特征提取网络从输入的二维图片中回归出 3DMM 参数，进

而构建出三维人脸低频的几何和纹理。在精细化三维人脸重建阶段，人脸几何精细化模块通过图像到图

像的生成网络，根据输入图像映射到 UV 空间的纹理图生成人脸的高频几何细节。 

3.1. 粗糙人脸重建阶段 

粗糙三维人脸重建阶段的目标是对图像中的人脸的低频几何和纹理进行学习和重建。具体来说，给
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定一幅二维图像 I 作为输入，编码器回归出一个 468 维的参数空间。该尺寸空间包括面部身份参数
200Rβ ∈ 、姿态参数 6Rθ ∈ 、表情参数 50Rε ∈ 、相机角度特征参数 3c R∈ 、反射率参数 200Rα ∈ 和照明参

数 9Rγ ∈ 。 
 

 
Figure 1. Coarse-to-fine 3D face reconstruction framework 
图 1. 由粗到精的三维人脸重建框架 

 
为了能够使编码器提取到图像中人脸区域的关键特征以及与人脸身份相关的个性化特征，本文提出

了一个多尺度个性化特征提取模块，从编码特征中有效提取人脸的年龄、性别等个性化信息。图 2 显示

了多尺度个性化特征提取模块的结构，该模块分为两个部分。在第一部分中，模块将编码器提取的特征

分别通过四种不同尺度的卷积层进行处理。其中 1 × 1 卷积主要负责保留人脸的全局特征，而其余三个尺

度的卷积则专注于捕获人脸的局部特征。通过对这些不同尺度的特征进行采样和连接，本文能够获得一

个既包含局部细节又兼顾全局信息的密集特征表示。在模块的第二部分中，本文引入一种注意力机制，

旨在专注于提取有效信息并有效抑制背景特征的干扰。该注意力机制分为通道注意力和空间注意力两个

并行分支。通道注意力分支用于获取不同通道间的特征关系，通过全局平均池化层对每个通道的全局信

息进行编码，并利用带有隐藏层的多层感知机来精准估计各通道间的注意力权重。空间注意力用于强调

或抑制在不同空间位置的特征，通过两个 1 × 1 卷积来整合和压缩通道维度，再结合两个 3 × 3 空洞卷积

来有效聚合具备更大感受野的上下文信息。随后，这两个分支的输出特征经过广播机制进行维度扩展生

成注意力映射。最后，本文将生成的注意力映射与原始输入特征进行逐元素相乘，以获得更为精准的人

脸个性化特征。通过这种方式，注意力机制能够利用提取的特征自适应地学习权重分布，并将这些学习

到的权重与人脸细节轮廓紧密结合，进而强化编码器对关键特征的感知与提取能力。 
 

 
Figure 2. Multi-scale personalized feature extraction module structure 
图 2. 多尺度个性化特征提取模块结构 

 

本文参考了 FLAME 模型[8]构建三维人脸的方式，根据面部身份参数 β、表情参数 ε 和姿态参数 θ
构建表示粗糙人脸几何形状 Scoarse 与反射率 UV 图 A： 
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( ), ,coarse id exp posS S B B Bβ θ ε β ε θ= = + + +                          (1) 

( ) albA A Bα α= +                                    (2) 

其中 3nS R∈ 表示平均人脸基底，Bid、Bpos、Bexp 和 Balb 分别表示人脸模型的身份、姿态、表情和反射率基

底。本文假设人脸为朗伯斯表面，用球面谐波函数来模拟场景光照。假定人脸表面一顶点 pi，其表面法

线和皮肤纹理分别表示为 ni 和 ti，该点的光照可以由如下公式计算： 

( ) ( )
2

1
,i i i b b i

b

B
C t tn nγ γ

=

Φ= ⋅∑                                (3) 

其中 Φb表示球面谐波基函数，γb表示对应的球面谐波参数。参考[26]，B 设置为 3。可微渲染器通过粗糙

三维人脸形状、相机参数、光照参数和反射率 UV 图生成二维图像 Ir,coarse： 

( ), , ,r coarse coarseI S A γ=                                  (4) 

3.2. 精细化人脸重建阶段 

在粗糙人脸重建阶段，三维形变模型的顶点数量有限，无法充分重建出脸部表面的细节信息，如皱

纹等。为解决这一问题，本文采用 UV 空间的位移深度图来精细面部人脸的细节几何。位移深度图能够

表达沿法线方向的几何变形，打破了基础模型顶点密度的限制。通过将位移深度图逐像素转换为绘制过

程中的细节法线，人脸网格能够显示所有细微的细节变化。基于此，本文提出了一个人脸几何细节生成

网络。该网络将人脸纹理 UV 图作为输入，通过生成器挖掘纹理图中难以捕捉的细节信息，并将这些细

节作为特征图，循环合成位移深度图 [ ]256 2560.01,0.01D ×∈ − 。最后，网络将位移深度图在 UV 域对人脸网

格顶点进行叠加，生成具有精细化特征的人脸网格模型。 

3.2.1. 投影和纹理采样 
首先，本文利用粗糙人脸生成阶段产生三维人脸模型对输入图像 I 和进行投影和纹理采样，使其映

射为更适合深度卷积网络处理的 UV 纹理图 T。具体来说，对于每一个三维顶点 pi，本文使用弱透视模型

获得其在输入图像 I 上的对应点 qi： 

( )1 0 0
0 1 0i ip f Rq t 

= + 
 

                                (5) 

其中 f 为物体在相机坐标系下和图像坐标系下的转换比例因子，R 为旋转矩阵，t 为偏移向量。然后本文

采用双线性采样[27]的方式从输入图像上采集纹理值到三维顶点，得到三维纹理。对于人脸中的遮挡区域，

本文使用 z-buffer 算法[28]将不可见区域的像素值设为 0。最后将三维纹理展开到 UV 空间。对于像素值

为 0 的区域，本文假设人脸的对称性一致性，通过将输入图像和人脸模型翻转的方式来填补由于遮挡不

可见的像素值。 

3.2.2. 几何细节生成网络 
本文提出的的几何细节生成网络是基于 UNet 网络[29]实现的编码器–解码器结构，旨在捕捉多尺度

的特征信息，图 3 显示了几何细节生成网络的结构。对于同一个体的多张人脸图像，可以观察到一些静

态细节(如皱纹、眉毛形态等)展现出较强的一致性，这些特征被视为与身份紧密相关且稳定的表征。与此

同时，面部的动态细节，如皱眉、张嘴等导致的面部收缩和扩展，与表情有很大关系。鉴于此，本文在

生成网络中引入了一种交叉注意力模块，旨在对多尺度特征图进行精细化评估，并筛选出对重建面部细

节至关重要的特征。 
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Figure 3. Facial geometric detail generation network structure 
图 3. 人脸几何细节生成网络结构 

 

图 4 显示了交叉注意力模块的具体实现，其操作主要在解码阶段。在这一阶段，本文将先前粗糙人

脸重建过程中产生的身份编码 β (与静态细节相关)与表情编码 ε (与动态细节相关)进行拼接，形成一个 250
维的条件编码 z。针对每个尺度的特征图，本文将其与先验条件 z 进行交互，其中 z 通过线性变换调整至

与特征图相同的维度空间。同时，特征图也分别经过线性映射，生成对应的键向量和值向量。 
在交叉注意力的计算过程中，查询向量与键向量进行矩阵乘法运算，生成一个注意力权重矩阵。这

个矩阵反映了查询向量中身份、表情和姿态特征与解码阶段各个尺度特征之间的相关性强弱。最后，本

文将这个权重矩阵应用于值向量，通过矩阵乘法和 1 × 1 卷积层得到一组加权后的特征图。这一过程实现

了对原始特征图中有意义信息的增强和对无关信息的抑制，从而提升了面部细节的重建质量。 
 

 
Figure 4. Cross-attention network architecture 
图 4. 交叉注意力网络结构 

 

获得位移深度图 D 后，本文能够重建出带有高频细节的人脸几何。具体来说，本文首先将人脸几何

Scoarse 和表面法向量 Ncoarse(即根据粗糙三维人脸模型计算的顶点法线)展开转换到 UV 空间，得到 coarseS ′ 和

coarseN ′ ，然后通过与位移深度图计算得到 UV 空间下精细化的人脸几何网格 detailS ′ ： 

detail coa coarsrse eDS NS ′ +′ =                                  (6) 

通过这种方式，本文能够重建出精细化的三维人脸，将其渲染后的二维图像可以表示为： 

( ), , ,r detail detailI S A γ=                                  (7) 
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3.3. 损失函数 

粗糙三维人脸重建阶段的损失函数是在输入图像 I 和渲染图像 .r coarseI 之间计算差异的，可以表示为： 

coarse id id lmk lmk pho pho rex eg gp x ree pL w L w L w LL w L w= + + + +                      (8) 

包括身份一致性损失 Lid、表情一致性损失 Lexp、关键点损失 Llmk、光度损失 Lpho 和正则化损失 Lreg。 
身份一致性损失。为了保证输入图像和渲染后的图像要确保看起来是同一个人，本文将 I 和 .r coarseI 分

别通过一个预训练的人脸识别网络[30]来提取特征，然后计算两个特征间的余弦相似性来最小化身份损失： 

( ) ( )
( ) ( )

,

,2 2

1 id id r coarse
id

id id r coarse

F I F I
L

F I F I
= −

⋅
                             (9) 

其中， ( )idF ⋅ 表示输出的人脸身份特征。 
表情一致性损失。为了保证输入图像和渲染后的图像的表情相同，本文将 I 和 .r coarseI 分别通过一个

预训练的表情识别网络[31]来提取特征，然后计算两个特征间的余弦相似性来最小化表情损失： 

( ) ( ), 2exp exp exp r coarseL F I F I= −                              (10) 

其中， ( )expF ⋅ 表示输出的身份特征。 
关键点损失。本文采用一个关键点检测网络[32]分别提取 I 和 .r coarseI 上的 68 个人脸关键点 ki和 ik ′，

然后计算两者的 l1 损失： 
68

1
1

lmk i i
i

L k k
=

′= −∑                                   (11) 

光度损失。光度损失计算 I 和 .r coarseI 面部区域间的像素值差异： 

( ), 1pho I r coarseL V I I= −                                 (12) 

其中，表示对矩阵的逐元素乘法操作，VI 表示用[33]生成的面部掩码，在面部皮肤区域值为 1，其他区

域值为 0。仅计算面部区域的误差可以增强网络对头发、衣服等常见遮挡的鲁棒性。 
正则化损失。为了防止面部形状和纹理退化，本文对回归的三维形变模型系数采用正则化损失： 

2 2 2
2 2 2segL β ε α= + +                                 (13) 

精细化三维人脸重建阶段的损失函数是在输入图像 I 和渲染图像 ,r detailI 之间计算差异的，可以表示为： 

detail phoD phoD smo smo regD regDL L L Lω ω ω= + +                          (14) 

包括细节光度损失 LphoD、法线平滑损失 Lsmo 和细节正则化损失 LregD。 
细节光度损失。细节光度损失计算 I 和 ,r detailI 面部区域间的像素值差异： 

( ), 1phoD I r detailL V I I= −                                (15) 

法线平滑度损失。本文在 UV 空间对原始的表面法向量 coarseN ′ 和叠加了深度位移图后的表面法向量

N ′detail 之间计算平滑损失，确保生成的几何细节在相邻像素上的相似性。该损失函数的作用是利用叠加

深度位移图前后表面法向量的邻域深度值来约束非边缘区域的法线贴图平滑，增强边缘区域的信息的同

时，抑制非边缘区域的信息。损失函数可以表示为： 

( ) ( )
( )

2

UV
smo

i P j i
L n i n j

∈ ∈

= ∆ − ∆∑ ∑


                            (16) 

其中 i 表示 UV 空间 PUV 中的每一个像素， ( )i 表示其临近的像素集和， ( )n i∆ 表示 coarseN 和 N ′detail 之间
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的像素距离。 
细节正则化损失。本文对生成的位移深度图 D 进行正则化计算，以减少生成位移深度图和反射率图

的噪声带来的面部失真： 
2
2regDL D=                                      (17) 

4. 实验 

4.1. 数据集 

CelebA 数据集[34]是一个包含 202,599 张二维人脸图像的综合性数据集，涵盖了 10,177 个不同的对

象。数据集中每张人脸图像包含 5 个人脸关键点及 40 个边缘点的标注。该数据集涵盖了多种姿态、环境

光照、遮挡和表情等变化因素。在本文中，该数据集以 8:1:1 的比例分为训练集、验证集和测试集。 
AFLW2000-3D [35]是一个在无约束场景下采集的人脸数据集，包含 2000 幅图像和以及与之对应的

三维注释信息。这些注释信息包含了每幅图像的 33DMM 参数，以及 68 个人脸关键点坐标。该数据集中

含有多种姿态和光照条件下的人脸图像，在本文中作为三维人脸重建的测试数据集。 

4.2. 评价指标 

标准化平均误差(Normalized Mean Error, NME)表示人脸关键点坐标预测值和真实值之间的欧式距离

平均值，初以标准因子得到的结果。其公式为： 

( )
*

* 2

1

1,
i iN

i

p p
NME P P

dN =

−
= ∑                              (18) 

其中，P 和 P*分别表示人脸关键点坐标预测值和真实值，pi 和
*
ip 分别为重建人脸和真实人脸第 i 个关键

点坐标，d 表示标准化因子，通常为两外眼角或两眼瞳孔的距离，N 表示关键点个数。 

4.3. 实现细节 

本文将输入图像以人脸区域为中心裁剪或缩放为 224 × 224 的大小，特征编码器由 ResNet-50 [36]构
成。本文利用 Pytorch3D 可微分光栅器[37]进行三维人脸的渲染。在粗糙三维人脸重建阶段，损失函数参

数{ }, , , ,id exp lmk pho regw w w w w 设置为{1,1,0.5,2,1.7e-3}。训练的初始学习率为 1e-4，训练周期为 50。在人脸

细节重建阶段，损失函数{ }, ,pho smo regDw w w 设置为{2,10,0.5}。训练的初始学习率为 5e-5，训练周期为 30。
每个阶段的训练都使用 Adam [38]作为优化迭代器。 

4.4. 定量结果 

本文在 AFLW2000-3D 数据集上采用 NME 指标与现有方法进行对比，评价重建的三维人脸几何的与

原始输入图像的对齐精度。为了进一步研究重建的人脸几何在不同姿态下的对齐准确性，本文将数据集

按照偏航角分为三部分，分别表示人脸偏转角度在[0,30)、[30,60)和[60,90)区间的人脸。 
表 1 显示了本文的方法相比于其他方法，在[0,30)区间的 NME 最低，在[30,60)和[60,90)区间的 NME

也低于大部分现有方法。MGCNet [44]和 SADRNet [43]在[30,60)区间的 NME 比本文的方法分别低 0.35 和

0.02；在[60,90)区间的 NME 比本文的方法分别低 0.28 和 0.07。这是因为 MGCNet 以多视角人脸图像作为

输入的特点，对于人脸大姿态角度图像的三维人脸重建更具有鲁棒性。SADRNet 则依赖于带有三维注释标

签的数据集进行训练，而本文的方法采用无三维注释标签的数据集进行自监督训练。AFLW2000-3D 数据

集在三个角度区间的分布不均匀，本文在整体均值 NEM 上达到了最低水平。综合分析结果可见，尽管本
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文的方法在大姿态角度下的重建精度尚待提升，但在小姿态角度下的重建精度却优于其他现有方法。这一

结果证明了本文提出的个性化特征提取模块能有效学习到人脸面部更丰富的身份特征。 
 
Table 1. Quantitative comparison between the proposed method and other methods on the AFLW200-3D dataset 
表 1. 本文方法在 AFLW200-3D 数据集上与其他方法的定量对比 

方法 
NME (mm) 

[0,30) [30,60) [60,90) 平均 

SDM [39] 3.67 4.94 9.67 6.12 

3DDFA [35] 3.78 4.54 7.93 5.42 

3DSTN [40] 3.15 4.33 5.98 4.49 

PRNet [41] 2.75 3.51 4.61 3.62 

3DDFA-V2 [42] 2.75 3.49 4.53 3.59 

SADRNet [43] 2.62 3.44 4.41 3.49 

MGCNet [44] 2.72 3.12 3.76 3.20 

本文方法 2.51 3.47 4.48 3.17 

4.5. 定性结果 

 
Figure 5. Qualitative comparison between the proposed method and 
other methods on the AFLW200-3D dataset 
图 5. 本文方法在 AFLW200-3D 数据集上与其他方法的定性对比 
 

图 5 显示了本文提出的三维人脸几何重建方法与其他现有方法的定性对比结果。图中(a)列表示

AFLW2000-3D 数据集中的原始输入人脸图像，(b)列至(f)列则分别对应 3DDFA [35]、FaceScape [11]、
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Extreme3D [45]、DECA [10]以及本文所提出方法的三维人脸几何重建结果。其中，3DDFA 方法通过人脸

标准化投影坐标编码的方式提升了人脸关键点坐标的预测精度。然而，由于仅依赖于 3DMM 参数进行重

建，该方法的重建结果受限于低维空间，无法准确还原如面部皱纹等关键细节。FaceScape 和 DECA 方

法虽然在重建皱纹等高频细节方面有所突破，但是无法有效恢复出人脸的身份和表情信息。相较于本文

方法，Extreme3D 能够重建出更为丰富的细节，但其鲁棒性较差，在脸部存在小部分遮挡(如眼镜、头发

等)的情况下易产生伪影，这一点在图示的第二行、第四行和第六行中尤为明显。 
相较于其他方法，本文所提出的三维人脸几何重建技术能够生成高保真的三维人脸模型，且细节丰

富。从脸部外形的重建效果来看，本文的方法能够更精确地还原面部几何形态和轮廓线条。以图中第三

行为例，通过本文方法重建的下巴形状和脸部轮廓与原始输入图像更加吻合。此外，在面部细节的呈现

上，本文提出的方法能够准确捕捉与表情变化相关的细微特征。以图中第一行、第二行和第四行为例，

通过本文方法重建的模型能够精细地还原由表情引起的嘴部形变以及嘴部和眼部周围的皱纹。总体而言，

本文所提出的方法在人脸面部几何的恢复上具有显著优势，重建出的人脸模型在身份和表情的表达上与

原始输入图像保持更高的一致性。 

4.6. 消融实验 

为了验证本文提出的各个模块的合理性和有效性，本文在 AFLW2000-3D 数据集上进行了消融实验。

图 6 是消融实验的结果分析，其中(a)列表示输入人脸图像，(b)列至(e)列分别表示基础 3DMM、采用多尺

度个性化特征提取模块、采用人脸几何细节重建模块和采用条件编码重建的三维人脸几何的 renlia 你重

建情况。 
 

 
Figure 6. Visualization of ablation experiments 
图 6. 消融实验的可视化结果 

 
(1) 多尺度个性化特征提取模块的有效性 
此模块旨在有效提取有助于三维人脸重建的个性化特征。表 2 中的数据显示，在未引入多尺度个性

化特征提取模块的情况下，NME 提升了 1.28。进一步地，从可视化结果来看，图 6 显示出在缺少此模块

的情况下，本文的方法难以精确重建出与原始人脸一致的表情和面部轮廓，特别是在嘴部和面部形状等

细节上表现尤为明显。 
 
Table 2. Quantitative results of ablation experiments 
表 2. 消融实验的定量结果 

方法 平均误差 

基础 3DMM 个性化特征提取模块 人脸几何细节重建模块 条件编码 NME 

√    5.91 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.144095


景圣恩 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.144095 265 计算机科学与应用 
 

续表 

√ √   4.63 

√ √ √  3.56 

√ √ √ √ 3.17 

 
(2) 人脸几何细节重建模块的有效性 
此模块主要负责重建人脸表面的皱纹等几何细节。为了验证该模块中身份和表情的联合条件变量对

于人脸细节重建的有效性，本文同样进行了消融实验。表 2 的结果显示，在不采用人脸几何细节重建模

块的情况下，NME 提升了 1.07；在采用此模块但不引入条件变量的情况下，NME 提升了 0.39。此外，

从图 6 中的可视化结果来看，若缺少人脸几何重建模块，本文方法无法有效重建出人脸面部的皱纹等高

频细节；而在未采用条件变量的情况下，与表情相关的皱纹细节(如嘴角和眼部周围的皱纹)无法得到清晰

的重建。 

5. 总结与展望 

本文提出了一种由粗到精的高保真三维人脸重建算法，旨在解决基于 3DMM 模型回归的三维人脸重

建表达能力不足的问题。该算法将三维人脸的重建分为粗糙和精细化两个过程，从人脸几何轮廓重建到

进一步的面部细节生成。为验证所提出方法的有效性，本文在 CelebA 数据集和 AFLW2000-3D 数据集上

进行了模型评估。实验结果表明，在小姿态下，本文提出的三维人脸重建方法在几何和纹理重建方面均

取得了显著的效果。然而，在中、大姿态下的重建仍存在一定的挑战和不足，这为未来的研究提供了方

向。 
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