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摘　要: 针对现有的三维人脸重建模型复杂度较高和对多种人脸姿态重建效果不佳的问题, 本文提出了一种可以在

不同人脸姿态条件下, 有效地实现人脸对齐并从单张二维人脸图片重建出三维人脸的卷积神经网络. 首先设计了由

密集卷积网络模块和转置卷积模块构成的编解码网络, 并在损失函数中引入图像结构相似度评价, 构造新的损失函

数, 通过训练神经网络得出模型, 模型实现了人脸对齐和三维人脸重建任务. 在 AFLW2000-3D数据集上验证性能,
实验表明该网络有效提升了人脸对齐和人脸重建的效果.
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Abstract: The existing 3D face reconstruction models have the problems of high complexity and poor reconstruction
accuracy of multiple face poses. For these reasons, we propose a convolutional neural network that can effectively achieve
face alignment and reconstruct a 3D face from a single face picture in the case of a variety of face poses. First, we design
an encoder-decoder network composed of a DenseNet module and a deconvolution module. The evaluation of image
Structural SIMilarity (SSIM) is introduced into the loss function to construct a new loss function. Then, we train the
neural network to get a model, which implements face alignment and 3D face reconstruction tasks. Experiments on the
ALFW2000-3D dataset show that the proposed network effectively improves the accuracy of face alignment and
reconstruction.
Key words: encoder-decoder network; DenseNet; loss function; 3D face reconstruction; face alignment

 
 

1   引言

人脸对齐和三维人脸重建是计算机视觉领域中两

个相关联且具有挑战性的课题, 在信息安全, 智慧城市,

影视娱乐等领域有着广泛的应用. 其中信息安全领域
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对人脸重建模型的计算速度和质量都有较高的要求.
例如在人脸识别的应用中, 二维人脸识别在大姿态人脸

的条件下识别效果较差, 而三维人脸因为包含更丰富

的人脸信息, 可以较好的克服人脸姿态的影响. 三维人

脸识别系统一般需要经过人脸对齐的步骤, 然后利用

三维人脸重建模型从二维人脸图片中重建出三维人脸

用于人脸识别, 其中的人脸对齐和人脸重建是其中两

个重要的步骤. 人脸对齐的精度, 人脸重建的质量和模

型的运行速度是其中的关键因素, 本文将在已有研究

的基础上创新改进三维人脸重建模型, 提高模型的性能.
二维人脸对齐的研究工作主要是为了实现人脸关

键点的定位 ,  并用于人脸识别或者辅助人脸重建等

任务 .  早期比较具有代表性的工作如主观形状模型

(ASM)[1], 作者首先用人脸样本构建出一个平均人脸,
然后用 68 个已标定的人脸关键点描述模型对齐的人

脸, 通过迭代搜索对应特征点, 不断优化参数, 直至搜

索的特征点和对应标定的特征点最为接近. 该方法实

现的人脸对齐效果精度较低, 且容易受到图像噪声影

响. 一些工作[2,3] 基于主观形状模型进行优化, 得到了

改进, 但是精确度仍然较差. 随着深度学习的发展, 目
前通过二维人脸图片进行人脸对齐取得较好效果的是

基于卷积神经网络 (CNN) 的方法[4], 但是这类方法只

能描述图片中人脸的可见区域 ,  其性能会在面部遮

挡、头部姿态等外界因素的干扰下受到影响. 与二维

人脸相比, 三维人脸在空间中保留了更多的信息, 不受

人脸姿态等因素的影响. 一些研究在 Blanz等人[5] 提出

的三维人脸形变模型 3DMM的基础上, 通过拟合 3DMM
参数去实现三维人脸对齐, 在精准性和鲁棒性方面都

有所提升. 如 Zhu等人[6] 提出的 3DDFA, 作者将 PNCC
和 PAF 做为输入特征, 设计了一个级联卷积神经网络

作为回归因子计算模型参数, 将 3DMM拟合到二维图

像, 实现了人脸关键点定位和人脸密集对齐, 性能优于

基于二维人脸图片的对齐方式. 通过拟合 3DMM参数

实现人脸对齐的方法由于人脸模型中间参数的影响,
模型性能受到限制. 近来, Yao 等人[7] 提出的 PRN, 采
用 UV 位置图表示三维人脸, 以端到端的训练方式克

服了中间参数的影响, 使模型在运行速度和人脸对齐

效果上都得到了提升. 但是受其网络架构的影响, 其模

型冗余度和对齐的精确度仍然有待改进.
在人脸重建方面, 传统的三维人脸重建方法主要

基于 3DMM 模型实现, 早期的方法[8,9] 通过建立二维

图像与 3DMM模型的特征点之间的对应关系, 求解优

化函数回归 3DMM参数, 这类方法受初始特征点检测

精度的影响较大, 且重建过程复杂. 在卷积神经网络发

展的影响下, 一些方法[10,11] 使用 CNN直接学习 3DMM
的参数, 相比于传统算法在重建质量和速度上都有所

提升. 然而, 基于固有模型重建的方法因为受到模型几

何空间的限制, 所实现的重建效果也不理想.

9.43×105

为了克服上述研究的缺陷, 近来有一些研究提出

采用端到端的方式实现三维人脸齐重建, 摆脱了固有参

数模型的空间限制, 实现了较好的人脸重建效果. VRN[12]

采用体素表示三维人脸, 设计了由多个沙漏模块构成

的卷积神经网络进行回归训练, 相比上述方法取得了

更好的效果, 但是文中采用了体素的表示方式表示三

维人脸, 丢弃了点的语义信息, 为了从单张二维人脸图

片重建出完整的三维人脸形状, 需要复杂的网络对整

个体积进行回归, 增加了计算的复杂度. PRN[7] 采用了

UV位置图的方式表示三维人脸, 有效保留了点的语义

信息. 并设计一个由残差模块和转置卷积模块构成的

编解码网络, 结合文中所提的权重损失函数进行训练,
取得了更好的性能 .  其中编码网络主要采用如

图 1 所示的残差模块[13] 构成, 方框中的参数为卷积核

的大小 ,  设输入的特征图为 x ,  则残差模块的输出

H(x) 可表示为式 (1). 残差模块通过跳接的方法, 克服

深层网络中的梯度消失问题, 加强了模型的特征提取

能力. 但是由于 PRN 构建的编码网络层数较深, 参数

数量达到 个, 模型的冗余度仍有待进一步优

化, 另一方面在其损失函数限制下, 其模型的对齐和重

建质量也有待提升.

H(x) = F(x)+ x (1)
 

ReLU

ReLU

ReLU
+

1×1

x

H(x)

F(x)3×3

1×1

 
图 1    残差模块示意图

 

本文所提的方法是在 PRN 工作基础上的创新改

进, 有效提高了三维人脸对齐和重建的质量, 本文主要
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工作如下:

1.76×105

(1) 设计了一个全新的由密集卷积模块和转置卷

积模块构成的编解码网络, 经过实际运算得出, 相比

PRN 网络的参数数量减少了 个, 有效降低了

模型的冗余度, 提高模型运算速度.
(2)在损失函数中引入图像结构相似度, 借鉴 PRN

的权重损失函数思想, 提高了三维人脸对齐和重建质量.
(3)在 AFLW2000-3D数据集[6] 上验证效果并与其

他方法作出对比, 实验表明本文的方法在人脸重建和

人脸对齐方面都取得了较好的效果. 

2   方法

这个部分将论述网络架构的实现和损失函数的设

计. 本文所提出的网络架构包括两部分:
(1)基于密集卷积模块构成的编码网络;
(2)基于转置卷积模块构成的解码网络. 

2.1   基于密集卷积模块的编码网络

[x0, x1, x2, x3]

本文采用密集卷积模块的架构去设计编码网络. 密
集卷积模块来源于[14] 提出的密集卷积网络 (DenseNet),
如图 2所示, 其中方框表示卷积层, 作者用前反馈的方

式将网络中的每一层拼接到之后的每一层网络中, 不
同于 PRN用残差模块的跳接求和方式, 密集卷积模块

将前面所有层的特征图拼接用作当前层的输入, 即第

l 层可以接收到前 l–1 层的所有特征图作为输入, 如
图 2 的连接状态可表示为式 (1), 其中 表

示前面各层特征图的拼接, H 函数表示当前层的权重

运算. DenseNet架构通过密集连接和特征复用, 可以缓

解梯度消失问题, 并减少参数的数量, 性能优于残差卷

积网络.

X4 = H4([x0, x1, x2, x3]) (2)
 

x0 x1 x2 x3 x4

 
图 2    密集卷积模块示意图

 

本文的编码网络主要由 6 个密集卷积模块构成.
首先第一层是 3×3的卷积层用于提取输入图片的特征,
接下去则是密集卷积模块和过渡层组成的网络. 每个

密集卷积模块包含批量归一化层 BN (Batch Norma-
lization), 1×1卷积层和 3×3卷积层共 3个小模块. 过渡

层由一个批量归一化层连接一个 1×1 的卷积层和

2×2的平均池化层组成. 1×1的卷积层的设定是为了控

制输入特征图的通道数量, 提高网络的运算效率, 使用

平均池化层则是因为其在保留图片的局部信息相对其

他池化方式有优势, 适合我们的人脸重建任务. 网络架

构示意图如图 3, 网络各层参数及特征图维度变换如

表 1 所示. 本文将图片的维度表示为 H×W×B, 其中

H 和 W 分别表示图片的高和宽, B 表示图片的通道数.
该编码网络可以将维度为 256×256×3的输入图片转换

为 8×8×512的特征图.
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图 3    编码网络架构示意图
 
 

2.2   基于反卷积模块的解码网络

我们在编码网络中将特征图的维度缩小后, 需要

用转置卷积构成的解码网络进行上采样, 预测出维度

为 256×256×3 的位置图. 该编码网络采用两种转置卷

积, 一种用于上采样, 卷积核的大小为 4×4, 步长为 2.
零填充 padding 为 1, 一种用于维持形状, 对特征图进

行整理, 其卷积核大小为 3×3, 步长为 1, 零填充 padding
为 1.

设反卷积输入的特征图维度为 i, 输出的特征图维

度为 o, 卷积核大小为 k, 步长为 s, 零填充个数为 p, 转
置卷积对特征图的维度转换公式如式 (3)所示:

o = s(i−1)+ k−2p (3)

o = 1×
(i−1)+3−2 = i

o = 2× (i−1)+4−2 = 2i

图 4 中第 1 层卷积的输出图片的维度应为

, 即特征图维度不变. 第 2 层转置卷积

的维度为 , 实现了对特征图的

上采样. 第 3层转置卷积同第 1层.

解码网络的每一个模块由如图 4所示 3个小模块

构成. 最后我们设计了一个由 5 个该模块构成的解码

网络, 将编码网络输出的维度 8×8×512 的特征图上采

样为 256×256×3, 输出预测的结果. 

2.3   损失函数

在 PRN 中作者提出了权重损失函数的方法, 通过
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设置权重矩阵, 将训练的重点集中在人脸关键的区域,
忽略脸部以外部分, 提高了训练的效率. 该权重矩阵

W 设置的比例为: (人脸 68 个关键点):(眼嘴鼻):(人脸

其他区域):(人脸以外区域)=16:4:3:0, 其各区域划分可

参考图 5. 本文借鉴权重损失函数这一方法, 考虑真实

图片与预测后图片的结构相在损失函数中引入图像结

构相似度 SSIM[15] 创建了一个新的损失函数. SSIM
可结合亮度, 对比度和结构 3 方面因素比较两张图片,
假设输入的两张图像分别为 x 和 y, 定义 SSIM 为式 (4).

S S IM(x,y) = [l(x,y)]α[c(x,y)]β[s(x,y)]γ (4)

µx =
1
N

N∑
i=1

xi σx =

 1
N −1

N∑
i=1

(xi−µx)2


1
2

µy σy

σxy =
1

N −1

N∑
i=1

(xi−µx)(yi−µy)

其中, l(x, y) 表示亮度比较函数, c(x, y) 表示对比度比

较函数 ,  s(x ,  y) 表示结构比较函数 .  设 x 的平均值

, 标准差为 , y 的

平均值 和标准差 计算同 x. 图像 x 和 y 的协方差表

示为 .
 

表 1     编码网络输出特征图大小各层参数
 

模块 输出维度 层

Conv1 256×256×16 3×3Conv

Dense Block(1) 256×256×96

{
1×1Conv
3×3Conv

}
×3

Transition Layer(1)
256×256×48 1×1Conv

128×128×48 2×2average_pool, stride=2

Dense Block(2) 128×128×200

{
1×1Conv
3×3Conv

}
×3

Transition Layer(2)
128×128×104 1×1Conv

64×64×104 2×2average_pool, stride=2

Dense Block(3) 64×64×256

{
1×1Conv
3×3Conv

}
×3

Transition Layer(3)
64×64×160 1×1Conv

32×32×160 2×2average_pool, stride=2

Dense Block(4) 32×32×328

{
1×1Conv
3×3Conv

}
×3

Transition Layer(4)
32×32×232 1×1Conv

16×16×232 2×2average_pool, stride=2

Dense Block(5) 16×16×528

{
1×1Conv
3×3Conv

}
×3

Transition Layer(5)
16×16×528 1×1Conv

8×8×336 2×2average_pool, stride=2

Dense Block(6) 8×8×512

{
1×1Conv
3×3Conv

}
×3

 

DeConv

(kernel_size=(3,3))

DeConv

(kernel_size=(3,3))

DeConv

(kernel_size=(4,4))

 
图 4    转置卷积模块示意图

l(x, y), c(x, y)和 s(x, y)分别定义如下:

l(x,y) =
2µxµy+C1

µ2
x +µ

2
y +C1

(5)

c(x,y) =
2σxy+C2

σ2
x +σ

2
y +C2

(6)

s(x,y) =
σxy+C3

σxσy+C3
(7)

C1 C2 C3

C3 =
C2

2
α = β = γ = 1

其中,  、 、 为常数, 避免分母接近于 0时造成运

算的不稳定. 这里取 ,  , 则 SSIM 可

表示如下:

S S IM =
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)(
µ2

x +µ
2
y +C1

) (
σ2

x +σ
2
y +C2

) (8)

结合人脸权重 W, 定义损失函数 Loss 为:
Loss = 1−S S IM(ȳ,y) ·W(ȳ,y) (9)

ȳ

C1 C2

其中 ,   和 y 分别代表网络输出的值和真实值 ,  W(x ,
y)为权重矩阵. 在模型训练中, 令 =0.026,  =0.058.
 

 
图 5    人脸权重矩阵各区域划分示意图 

3   实验

这部分内容将介绍具体的训练过程, 并进行实验

结果分析. 因为本文的模型能实现人脸对齐和人脸重

建两部分的任务, 所以在我们的论述中将分别对这两

项任务的实验数据与其他方法做出对比, 并通过效果

图展示模型的效果. 

3.1   训练过程 

3.1.1    训练集

本文的目标是通过神经网络从单张二维人脸图片

中回归出人脸对齐信息和三维人脸几何信息, 所以使

用的训练集既要能让网络直接回归预测, 还应包含人
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脸对齐和三维人脸信息. 针对以上问题, 我们采用 Yao
等人在 PRN[7] 中提出的将三维人脸转换为 UV位置图

的方式创建训练集. UV位置图是一种能在 UV空间记

录三维信息的二维图像[16], Yao 等人使用 UV 空间存

储三维人脸模型中点的位置, 并在直角坐标系中将三

维人脸模型的投影与相应的二维人脸图像对齐. 位置

图 Pos 可以表示为:
Pos(ui,vi) = (xi,yi,zi) (10)

(ui,vi)

(xi,yi,zi) (xi,yi)

zi (ui,vi) (xi,yi)

其中,  表示 UV空间中的第 i 个点, 与 3维空间中

的第 i 个点 对应,  为对应二维图像的第

i 个点,  表示该点的深度.  和 表示相同的位

置, 因此能够保留对齐的信息.
本文使用 300W-LP 数据集[6] 的部分数据作为训

练集, 300W-LP 包含各种无约束的二维人脸图片及其

对应的三维人脸信息, 其中标注的信息包含人脸姿态

参数, 68 个人脸关键点等. 我们选取 300W-LP 中的

AFW, HELEN 及其对应的翻转图片, 并对其中部分图

片进行平移旋转, 总共得到 12 万组数据作为训练集,
然后采用 PRN[7] 所提方法在已有标注数据的基础上将

其中的三维人脸信息转换到 UV空间得到 UV位置图,
构建出完整的训练集. 

3.1.2    实验参数及环境

1×10−4 1×10−6 1×10−8

网络架构如第 2 节论述. 训练中设置批量大小为

16, 使用 Adam 优化器, 根据训练的效果, 依次调整初

始学习率为 ,  ,  , 其他参数不变,
每个周期迭代 7529次, 总共训练 80个周期. 使用编程

语言 Python 3.6, 深度学习框架 PyTorch 1.1.0, 在 NVIDIA
1080ti GPU上完成训练, 每个完整的训练需 3天时间. 

3.2   实验分析 

3.2.1    人脸对齐实验结果分析

首先是人脸对齐结果的分析. 我们使用的测试集

是 AFLW-3D 数据集, 该数据集包含各种姿态的人脸

参数以及 68个人脸关键点参数, 被广泛用于人脸对齐

的测试评估中. 经过训练得出模型, 对各种姿态的人脸

对齐效果如图 6 所示, 第 1 行为各种姿态的人脸图片,
第 2行为对齐的效果图.

yg yp

根据 AFLW-3D 中偏航角 (yaw) 参数, 分类出 [0,
30), [30, 60), [60, 90]三种不同头部姿态的部分图片进

行对比实验. 采用归一化平均误差 NME (Normalized
Mean Error)[4] 作为评价指标, NME 评价指标被广泛用

于人脸对齐和重建中, 采用该评价指标有利于与 NME
的值越小表明效果越好, 如式 (4) 所示,  和 分别为

d =
√

Wbbox×Hbbox

真实的人脸标记点和对应的预测点, 归一化因子

, 其中 W 和 H 分别为包围真实人脸图

片的方框的宽和长.

NME =
1
N

N∑
k=1

∥∥∥yg− yp
∥∥∥

2

d
(11)

 

 
图 6    人脸对齐效果图

 

结果如表 2所示, 3DDFA方法在固有模型的限制

下, 对各类姿态人脸的对齐效果会比 PRN基于位置图

回归的方式得出的模型效果差, 而本文的方法使用密

集卷积模块构建网络, 在编码网络实现特征重用, 并构

建新优化损失函数, 使得评价指标相对 PRN略有优化.
其他方法的数据来源于各自所属论文.
 

表 2     多姿态人脸对齐归一化平均误差 (%)
 

方法 (0,30] (30,60] (60,90] 平均值

3DDFA[6] 3.78 4.54 7.93 5.42
3DDFA+SDM[6] 3.43 4.24 7.17 4.94

PRN[7] 2.75 3.51 4.61 3.62
Ours 2.75 3.48 4.55 3.59

 
  

3.2.2    人脸重建实验结果分析

人脸重建的测试集同样使用 AFLW-3D 数据集,
部分效果图如图 7 所示, 其中第 1 列为各种姿态的人

脸原图, 第 2 列和第 3 列为对应重建三维人脸模型在

不同视角下的效果图. 为了对重建效果进行评估, 首先

使用迭代最近点算法 (ICP)[17] 对真实的三维人脸点云

和模型输出的三维人脸点云进行配准, 然后用人脸外

眼间距离作为归一化因子计算归一化平均误差. 我们

对比了 3DDFA, DeFA[18] 和 PRN的归一化平均误差指

标, 结果如表 3所示, 相关对照数据来源于文献 [7], 可
见本文的方法有较好的效果. 

4   结论与展望

本文提出了一种基于编解码方式的卷积神经网络,
实现了在不同人脸姿态条件下的人脸对齐和从单张二
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维人脸图片重建出三维人脸. 在网络架构部分使用密

集卷积模块和转置卷积模块构建网络, 有效降低了模

型的冗余度, 并结合图像结构相似度评价和特定面部

权重作为损失函数, 提高了人脸对齐的精确度的和人

脸重建的质量. 在测试数据集 AFLW-3D 上进行实验

表明, 本文所提的网络模型优于之前的方法. 在今后的

工作中, 本研究将继续在优化重建过程和提高重建精

度上做出改进.
 

 
图 7    人脸重建效果图

 

表 3     人脸重建归一化平均误差 (%)
 

方法 3DDFA[6] DeFA[18] PRN[7] Proposed
平均NME 5.3695 5.6454 3.9625 3.9372
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