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杜召彬１ 　 崔霄２

基于深度三维形变的单张 ３Ｄ 人脸重建算法

摘要
三维形变模型（３ＤＭＭ）作为人脸重

建的重要方式，在 ３Ｄ 建模、图像合成等
领域有着广泛的应用．由于受训练数据
类型、 数 量 以 及 主 成 分 等 因 素 影 响，
３ＤＭＭ 存在过约束的现象，不能提供足
够的灵活性来表示高频变形．本文将三
维形变模型嵌入到深度神经网络中，为
提升 ３Ｄ 人脸重建的表示能力提供了新
的思路．为了提升网络学习效率，本文构
设了一种双通路神经网络，实现了在全
局路径和局部路径之间的平衡．通过在
学习目标和网络结构两方面改进非线性
３ＤＭＭ，提出了一种比线性或以往的非线
性模型更能捕捉到更高层次细节的模
型．算法对比与仿真实验表明，本文算法
在 ３Ｄ 人脸重建上的归一化平均误差更
低，所生成的 ３Ｄ 人脸模型鲁棒性好、重
构准 确， 实 现 了 较 好 的 ３Ｄ 人 脸 重 建
性能．
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０　 引言

　 　 长期以来，３Ｄ 人脸重建技术一直是计算机视觉和光学成像等领

域的研究热点，在人脸识别［１⁃２］、视频编辑［３］ 和虚拟化妆［４］ 等方向有

着广泛的应用前景［５⁃８］ ．
目前，自动化程度最高、应用最广泛的 ３Ｄ 重建方法是基于统计

模型的三维人脸形变模型（３Ｄ Ｍｏｒｐｈａｂｌｅ Ｍｏｄｅｌ，３ＤＭＭ） ［９］，近年有许

多学者致力于这方面研究［１０⁃１１］ ．例如：文献［１２］针对非正面人脸转化

为正面人脸图像通常会出现转换前后语义不一致的问题，即局部区

域扭曲现象，提出了一种基于三维形变模型（３ＤＭＭ）的人脸姿态矫正

方法，从而通过该方法可以生成自然的人脸正面图像；文献［１３］首先

对 ２Ｄ 人脸图像标准化，使用光照信息和对称纹理重建人脸自遮挡区

域的纹理，然后依据 ２Ｄ⁃３Ｄ 点对应关系从标准化的 ２Ｄ 人脸图像获取

相应的 ３Ｄ 人脸纹理，结合人脸形状和纹理信息，最终得到 ３Ｄ 人脸重

建结果；文献［１４］提出一种基于 ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ 损失函数的弱监督学习模

型，结合传统三维人脸形变模型（３ＤＭＭ），直接从大量无标签的二维

人脸图像中学习 ３Ｄ 人脸特征信息，从而提出了基于单张二维人脸图

像的 ３Ｄ 人脸重建算法．
针对传统 ３ＤＭＭ 方式存在过约束，以及不能提供足够的灵活性

来表示高频变形的问题，本文将非线性 ３ＤＭＭ 与神经网络相结合，提
出了一种基于深度 ３ＤＭＭ 的 ３Ｄ 人脸重建算法．

１　 基于深度 ３ＤＭＭ 的 ３Ｄ 人脸重建

１ １　 线性三维形变模型

三维形变模型（３ＤＭＭ）是一种使用面部几何形状和反射率来表

示人脸的参数化模型．本文借鉴文献［１５⁃１６］的方法，利用主成分分析

法（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）来描述 ３Ｄ 人脸空间：
Ｓ ＝ Ｓ ＋ Ｇα， （１）

式中： Ｓ∈Ｒ３Ｑ 是拥有Ｑ个顶点的３Ｄ人脸形状；Ｓ∈Ｒ３Ｑ 是平均人脸形

状；Ｇ 是 ３Ｄ 人脸形状 ＰＣＡ 主成分［１４］；α ∈ Ｒｌｓ 是对应于 ３Ｄ 人脸形状

ＰＣＡ 主成分的形状参数．
将脸部的反射率 Ａ∈ Ｒ３Ｑ 定义在平均人脸形状 Ｓ内，其中 Ｓ描述

了顶点 Ｑ 的 ＲＧＢ 颜色． 可将脸部的反射率表示为脸部反射率 ＰＣＡ 主

成分的线性组合：　 　 　 　



　 　 Ａ ＝ Ａ ＋ Ｒβ， （２）
式中： Ａ 是脸部的平均反射率；Ｒ 是脸部反射率 ＰＣＡ
主成分；β ∈ＲｌＡ 是对应于脸部反射率 ＰＣＡ主成分的

反射率参数．
于是，可以运用 ３ＤＭＭ 来合成新的面部视图．首

先，利用弱透视投影模型进行图像处理：
Ｖ ＝ ＲＳ， （３）

ｇ（Ｓ，ｍ） ＝ Ｖ２Ｄ ＝ ｆＰＶ ＋ ｔ２ｄ ＝ Ｍ（ｍ）
Ｓ
１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， （４）

式中： Ｒ是由 ３Ｄ旋转角所构成的旋转矩阵；ｇ（Ｓ，ｍ）
是 ３Ｄ 旋转顶点 Ｖ 向二维位置 Ｖ２Ｄ 的投影函数；Ｐ ＝
１ ０ ０
０ １ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 是投影矩阵；Ｍ（·） 是拥有 ６ 个自由度、

大小为 ２４ 的投影矩阵函数；ｍ 是矩阵 ６ 自由度的向

量参数；ｆ 是比例因子；ｔ２ｄ 是平移向量．

图 ２　 基于深度 ３ＤＭＭ 的 ３Ｄ 人脸重建架构示意

Ｆｉｇ ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ３ＤＭＭ

１ ２　 双通路神经网络

基于全局的 ３ＤＭＭ 模型通常对噪声和不匹配具

有较强鲁棒性，但却存在过约束的现象，不能提供足

够的灵活性来表示高频变形．为了有效改进这方面

的不足，本文构建了双通路神经网络来实现对几何

形状和反射率的自动解码．
发挥局部路径与全局路径相结合及其在图像合

成中的成功经验［１７］，应用于 ３Ｄ 人脸重建．解码器的

总体结构如图 １ 所示，其中一个由分步卷积层和 ５
个上采样步骤组成的全局路径用于全局推断，另一

个由若干子网络构成的局部路径用于生成人脸不同

部位的细节，包括眼睛、鼻子和嘴等．局部路径的引

入，在以下两个方面具有明显优势：一是由于上采样

步骤较少，局部路径能够更好地表达图像信息的高

频细节；二是局部路径中每个子网络都可以学习部

分特定的过滤器，这比全域路径的计算效率更高．

图 １　 双通路神经网络示意

Ｆｉｇ １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｕａｌ⁃ｐａｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

如图 １ 所示，本文将 ４ 个局部路径综合输出到

单一的特征张量中，然后通过连续的卷积层来整合

全局路径与局部路径信息，并生成最终的反射率 ／形
状．此外，不同于其他 ３Ｄ 人脸重建方式［１８⁃２０］，本文算

法不设固定的关键信息点，３ＤＭＭ 将通过局部路径

与全局路径相结合的方式生成人脸反射率和 ３Ｄ 人

脸空间形状．

１ ３　 非线性三维形变模型

在线性 ３ＤＭＭ 中，对每个形状、反射率分量的分

解均可以看成是系数和 ＰＣＡ 主成分之间的矩阵乘

法．但从神经网络的角度来看，可将其看作是一个没

有激活函数的全连通层的神经网络［２１⁃２２］ ．为了增加

模型的表达能力，本文将浅层网络扩展到深层架构，
设计了一种将 ３ＤＭＭ 模型与深度神经网络相结合的

非线性三维形变模型．
如图 ２ 所示，本文使用两个深度神经网络分别

将形状、反射率参数解码为 ３Ｄ 人脸形状和反射率．
为了使框架端到端可训练，这些参数由编码器网络

０６５
杜召彬，等．基于深度三维形变的单张 ３Ｄ 人脸重建算法．

ＤＵ Ｚｈａｏｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ．



估计．在基于物理的渲染层的辅助下，３ 个深度网络

联合起来，最终自动实现单张 ３Ｄ 人脸重建的目标．
对于给定一组 ｎ 张二维人脸图像｛Ｉｉ｝ Ｋ

ｉ ＝ １，通过

该框架学习一种编码器 Ｅ：Ｉ → ｍ，Ｌ，ｆＳ，ｆＡ 用来估计

投影ｍ、照明参数Ｌ、形状参数 ｆＳ ∈Ｒｌｓ 以及反射率参

数 ｆＡ ∈ＲｌＡ；学习一种 ３Ｄ形状解码器 ＦＳ：ｆＳ → Ｓ将形

状参数解码为 ３Ｄ 形状 Ｓ ∈ Ｒ３Ｑ；学习一种反射率解

码器 ＦＡ：ｆＡ → Ａ 将反射率参数解码为真实的反射率

Ａ∈Ｒ３Ｑ，用ｍ，Ｌ，Ｓ和Ａ渲染图像以更好地近似原始

图像．数学上，其目标函数为

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｅ，ＤＳ，ＤＡ

∑
Ｉ
Ｋ（ Ｉ^，Ｉ），　 Ｉ^ ＝ Ｒ（ＥＭ（Ｉ），ＥＬ（Ｉ），

　 　 ＦＳ（ＥＳ（Ｉ）），ＦＡ（ＥＡ（Ｉ）））， （５）
式中：Ｋ（·）是 ３Ｄ 重建的损失函数，将其定义为

Ｋ ＝ Ｋｒｅｃ ＋ λ ＬＫ ｌａｎ ＋ λ ｒｅｇＫｒｅｇ， （６）

式中： Ｋｒｅｃ 是三维形变重建损失，以描述图像估计 Ｉ^
与图像输入 Ｉ 之间的相似度；Ｋ ｌａｎ 是三维形变标注损

失，以强化图像重建中的几何约束；Ｋｒｅｇ 是三维形变

正则化损失，以有助于寻求合理的解决方案；λ Ｌ，λ ｒｅｇ

是权重系数．
１） 三维形变重建损失

对于重建损失有很多的方式，其中最直接的方

式是用 ｌ１ 或 ｌ２ 损耗在像素空间中比较图像．为了更好

地处理异常值，本文采用了鲁棒性较强的 ｌ２，１，其中

ＲＧＢ 颜色空间的距离基于 ｌ２，求和则基于 ｌ１ 范数以

加强稀疏性［２３⁃２４］：

Ｋ ｉ
ｒｅｃ ＝

１
｜ ν ｜ ∑ｑ∈ν

‖Ｉ^（ｑ） － Ｉ（ｑ）‖２， （７）

式中： ν 是二维人脸图像网格覆盖的像素集合．
图像 Ｉ^（ｑ） 和 Ｉ（ｑ） 之间的亲密度也可以在特征

空间中通过感知损失得到加强：

Ｋ ｆ
ｒｅｃ ＝

１
｜ Ｃ ｜ ∑ｊ∈Ｃ

１
Ｗ ｊＨ ｊＣ ｊ

‖φ ｊ（ Ｉ^） － φ ｊ（Ｉ）‖２
２， （８）

式中： Ｃ 是神经网络层 φ 上的一个子集；φ ｊ（Ｉ） 是处

理 Ｉ时得到的第 ｊ层维数为Ｗ ｊ × Ｈ ｊ × Ｃ ｊ 的激活函数．
于是，最终的三维形变重建损失是由图像和特

征重建损失组成的加权平均值：
Ｋｒｅｃ（ Ｉ^，Ｉ） ＝ Ｋ ｉ

ｒｅｃ（ Ｉ^，Ｉ） ＋ λ ｆＫ ｆ
ｒｅｃ（ Ｉ^，Ｉ）， （９）

式中： λ ｆ 是权重系数．
２） 三维形变标注损失

为了有助于实现更好的三维形变，本文构建了

一种标注损失，测量估计和二维图像与三维形变之

间标注的欧氏距离：

Ｋ ｌａｎ ＝ Ｍ（ｍ）
Ｓ（：，ｄ）

１
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú － Ｕ

２

２
， （１０）

式中： Ｕ∈ Ｒ２×６８ 是事前标注的二维图像标记信息；ｄ
是存储与标记的二维图像信息对应的 ６８ 个 ３Ｄ 顶点

索引向量．由于三维形变标注损失只影响与关键点

相关的顶点［２５⁃２６］，本文将三维形变标注损失仅应用

于编码器 Ｅ，以防止学习不需要的信息．
３） 三维形变正则化损失

为了确保 ３Ｄ 重建的合理性，并能真实地反映形

态、反射率和光照等因素，本文添加了一些正则化损

失项：
Ｋｒｅｇ ＝ λ ｓｙｍＫｓｙｍ ＋ λ ｃｏｎＫｃｏｎ ＋ λ ｓｍｏＫｓｍｏ， （１１）

式中： Ｋｓｙｍ 是反射率对称约束；Ｋｃｏｎ 是反射率保持约

束；Ｋｓｍｏ 是形状平滑约束；λ ｓｙｍ，λ ｃｏｎ，λ ｓｍｏ 是权重系数．
① 反射率对称约束

借鉴Ｔｒａｎ等［２５］ 利用顶点的ＵＶ空间关系将Ｓ和

Ａ 分别表示为 ＡＵＶ 和 ＳＵＶ ．考虑人脸的对称性，在此设

定了反射率对称约束：
Ｋｓｙｍ ＝ ‖ＡＵＶ － ｆｌｉｐ（ＡＵＶ）‖１， （１２）

式中： ｆｌｉｐ（·） 是水平图像翻转函数．
② 反射率保持约束

使用反射率对称约束可以帮助修正人脸图像中

的全局阴影．然而，面部细节如酒窝等，也将嵌入反

射率通道中．为了进一步消除反射率通道的阴影，遵
循假定反射率为分段常数的视网膜皮层理论［２７⁃２８］，
本文在其梯度的两个方向上施加稀疏性约束：

Ｋｃｏｎ ＝ ∑
νＵＶｊ ∈Ｎｉ

ω（νＵＶ
ｉ ，νＵＶ

ｊ ）‖ＡＵＶ（νＵＶ
ｉ ） － Ａ（νＵＶ

ｊ ）‖ｐ
２，

（１３）
式中： Ｎｉ 是像素 νＵＶ

ｉ 的一组４像素邻域；ω（νＵＶ
ｉ ，νＵＶ

ｊ ）＝
ｅｘｐ（ － α‖ｃ（νＵＶ

ｉ ） － ｃ（νＵＶ
ｊ ）‖） 是权重系数．

③ 形状平滑约束

对于三维形变，本文通过对所有顶点位置添加

拉普拉斯正则化来实现平滑约束：

Ｋｓｍｏ ＝ ∑
νＵＶｉ ∈ＳＵＶ

ＳＵＶ（νＵＶ
ｉ ） － １

｜ Ｎｉ ｜
∑

νＵＶｊ ∈Ｎｉ

ＳＵＶ（νＵＶ
ｊ ）

２
，

（１４）

２　 实验分析

本文算法训练中选择了两个公开可用的人脸图

像数据集：ＡＦＬＷ 数据集［２９］ 是一个二维人脸图像数

据集，每个图像有多达 ２１ 处标记，每个标记有一个

可见性标签．文献［２９］选择了一个偏航角均衡分布

１６５
学报（自然科学版），２０２２，１４（５）：５５９⁃５６５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（５）：５５９⁃５６５



的 ＡＦＬＷ 子集，包括 ３ ９０１ 张用于训练的图像和

１ ２９９ 张用于测试的图像，本文也使用相同的子集对

算法进行训练和测试．ＡＦＷ 数据集［３０］ 包含 ２０５ 张图

像，每张人脸图像有 ６ 处标记，每个标记有一个可见

性标签．对于每张人脸图像，提供检测到的包围框．由
于 ＡＦＷ 数据集图像数量相对较少，本文仅使用该数

据集进行测试．
本文算法仿真使用 ＣＰＵ： Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５⁃

８２５０Ｕ；ＲＡＭ：１６ ＧＢ；显卡：Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ 独立 ＧＰＵ 的

硬件设备，基于 Ｐｙｏｒｃｈ 深度学习框架实现，采用

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 网络模型，将最后一层全连接层设为 ３１４，
神经网络采用 Ａｄａｍ 方法优化参数，学习率设为

０ ００１，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设为 １６，１０ 个 ｅｐｏｃｈ 共训练１０１ ３６０
次迭代，３Ｄ 重建的损失函数权重 λＬ，λｒｅｇ 分别设为

２ ６× １０－２ 和 ４ × １０－３，三维形变正则化损失项中的

λｓｙｍ，λｃｏｎ，λｓｍｏ分别设为 ０ ２５、０ ４５ 和 ０ ３．
以二维人脸图像作为输入，运用本文算法进行

３Ｄ 人脸重建，重建效果如图 ３ 所示．由图 ３ 可知，本
文算法能够准确获取二维人脸五官信息，３Ｄ 重建效

果图能够还原二维人脸特征，达到了预期效果．

图 ３　 本文算法 ３Ｄ 人脸重建效果

Ｆｉｇ ３　 ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为了公平比较本文算法相对于传统 ３ＤＭＭ 算法

的改进优势，针对三组不同视角的二维人脸图像，分
别使用两种算法进行 ３Ｄ 人脸重建，３Ｄ 模型如图 ４
所示．使用传统 ３ＤＭＭ 算法［２５，３１］进行重建，由于单张

二维图像数据类型单一、训练数量以及线性基数量

较少，得到的 ３Ｄ 人脸纹理来自 ３Ｄ 模型的平均人脸

纹理［３２］，加之传统 ３ＤＭＭ 算法存在的过约束现象，
不能提供足够的灵活性来表示高频变形，使得 ３Ｄ 重

建图像的整体平滑度不够，纹理失真明显，缺少目标

人脸的真实细节信息．使用本文算法进重建，通过局

部路径与全局路径相结合的方式，能够改善传统

３ＤＭＭ 算法高频变形表达能力的不足，获取面部区

域的纹理细节，能更好地表现人脸眼睛、鼻子、嘴巴

等区域的细节信息，最大程度地还原二维人脸细节，
同时更好地保留人脸图像的光照信息．

图 ４　 算法改进仿真分析

Ｆｉｇ ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

为了检验本文算法，通过对比仿真 ３ＤＤＦＡ［３３］和

ＤｅＦＡ 算法［３４］，来分析本文算法在 ３Ｄ 人脸重建方面

的比较优势．３Ｄ 重建算法间的性能比较，通常采用

归一化平均误差（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｅａｎ Ｅｒｒｏｒ，ＮＭＥ）作为

指标，归一化平均误差是指根据人脸包围盒的大小

进行归一化，如式（１５） ［３５］所示：

ＩＮＭＥ ＝ １
Ｔ∑

Ｎ

ｋ ＝ １

‖ｕｋ － ｙｋ‖２

ｄ
， （１５）

式中： Ｎ 为测试图像标记点个数；ｄ 为人脸真实的包

围盒长（ ｌ） 宽（ｈ） 之积的平方根，计算方式为 ｄ ＝

２６５
杜召彬，等．基于深度三维形变的单张 ３Ｄ 人脸重建算法．

ＤＵ Ｚｈａｏｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ．



ｌ·ｈ ；ｕｋ 和 ｙｋ 分别为 ３Ｄ 重建图像点坐标和测试集

上的标签．
对比实验中，分别将 ３ 种算法的 ３Ｄ 人脸重建模

型与二维样本图像的 ＰＣＡ 主成分进行密集对齐，以
点对面距离归一化平均误差作为横坐标输入，以处

理不同二维图像的累计数量作为纵坐标输入，拟合

出算法累积归一化平均误差变化曲线，对比仿真结

果如图 ５ 所示．图中，本文算法对应归一化平均误差

曲线的均值为 ２ ０３％，３ＤＤＦＡ 算法对应归一化平均

误差曲线的均值为 ２ ４６％，ＤｅＦＡ 算法对应归一化平

均误差曲线的均值为 ４ ３６％．可以看出，本文算法的

３Ｄ 重建归一化平均误差（ＮＭＥ）比 ３ＤＤＦＡ 算法［３３］

的 ３Ｄ 重建结果降低 １７ ４８％，比 ＤｅＦＡ 算法［３４］的 ３Ｄ
重建结果降低 ５３ ４４％，应用效果有明显的改善．

图 ５　 算法比对归一化平均误差

Ｆｉｇ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒｓ

图 ６ 为本文算法与 ３ＤＤＦＡ 算法、ＤｅＦＡ 算法的

可视化结果．可以看出，由于 ３ＤＤＦＡ 和 ＤｅＦＡ 算法都

在 ３Ｄ 重建中引入了一些伪迹［２５，３２］，使得人脸重建

看起来不自然，相比较本文算法的 ３Ｄ 重建形状更为

平滑、自然．

３　 结论

针对传统 ３ＤＭＭ 迭代拟合过程中存在过约束、
不能提供足够的灵活性来表示高频变形等问题，本
文在分析线性三维形变模型的基础上，构建双通路

神经网络实现了几何形状和反射率的解码，将浅网

络扩展到深层架构，设计了一种将 ３ＤＭＭ 模型与神

经网络相结合的非线性三维形变模型，从而提出了

基于深度 ３ＤＭＭ 的 ３Ｄ 人脸重建算法．算法采取局部

路径与全局路径相结合的方式，使得每个子网络都

图 ６　 ３Ｄ 人脸重建效果比对

Ｆｉｇ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

可以学习特定细节信息，在比全域路径获得更高计

算效率的同时，能够更好地表示人脸面部的高频细

节信息．从算法比对和仿真实验结果可知，本文算法

误差更低，进一步改善了传统 ３ＤＭＭ 算法在高频变

形表达能力方面的不足，通过模型拟合可以实现高

保真的 ３Ｄ 人脸重建．

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［ １ ］　 Ａｍｂｅｒｇ Ｂ，Ｋｎｏｔｈｅ Ｒ，Ｖｅｔｔｅｒ Ｔ． Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ３Ｄ
ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥２００８ ８ｔｈ
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ＆ Ｇｅｓ⁃
ｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ １７ － １９， ２００８， Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，
Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ．ＤＯＩ：１０ １１０９ ／ ＡＦＧＲ．２００８ ４８１３３７６

［ ２ ］　 Ｍａｓｉ Ｉ，Ｔｒａ`^ｎ Ａ Ｔ，Ｈａｓｓｎｅｒ Ｔ，ｅｔ ａｌ．Ｄｏ ｗｅ ｒｅａｌｌｙ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｃｏｌｌｅｃｔ ｍｉｌｌｉｏｎｓ ｏｆ ｆａｃｅｓ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ？
［Ｃ］∥Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｏｃｔｏｂｅｒ
１１－ １４， ２０１６， Ａｍｓｔｅｒｄａｍ， Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
９７８⁃３⁃３１９⁃４６４５４⁃１＿３５

［ ３ ］　 Ｇａｒｒｉｄｏ Ｐ，Ｖａｌｇａｅｒｔｓ Ｌ，Ｓａｒｍａｄｉ Ｈ，ｅｔ ａｌ．ＶＤｕｂ：ｍｏｄｉｆｙｉｎｇ
ｆａｃｅ ｖｉｄｅｏ ｏｆ ａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｐｌａｕｓｉｂｌｅ ｖｉｓｕａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｔｏ ａ
ｄｕｂｂｅｄ ａｕｄｉｏ ｔｒａｃｋ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ Ｆｏｒｕｍ，２０１５，
３４（２）：１９３⁃２０４

［ ４ ］　 Ｌｉ Ｃ，Ｚｈｏｕ Ｋ，Ｌｉｎ Ｓ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｍａｋｅｕｐ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃
ｂａｓｅｄ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｉｍａｇｅ ｌａｙｅｒｓ［Ｃ］∥２０１５
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ ７ － １２， ２０１５， Ｂｏｓｔｏｎ， ＭＡ， ＵＳＡ．
ＩＥＥＥ，２０１５：４６２１⁃４６２９

［ ５ ］　 张彦雯，胡凯，王鹏盛．三维重建算法研究综述［Ｊ］．南
京信息工程大学学报（自然科学版），２０２０，１２（５）：
５９１⁃６０２
ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｗｅｎ，ＨＵ Ｋａｉ，ＷＡＮＧ Ｐｅｎｇｓｈｅｎｇ．Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（５）：５９１⁃６０２

［ ６ ］　 傅泽华，龚勋，李天瑞．二维及三维多模人脸数据库构
建［Ｊ］．数据采集与处理，２０１７，３２（３）：５９５⁃６０３
ＦＵ Ｚｅｈｕａ，ＧＯＮＧ Ｘｕｎ，ＬＩ Ｔｉａｎｒｕｉ．２Ｄ ＆ ３Ｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ
ｆａｃｅ ｄａｔａｂａｓｅ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄａｔａ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，３２（３）：５９５⁃６０３

３６５
学报（自然科学版），２０２２，１４（５）：５５９⁃５６５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（５）：５５９⁃５６５



［ ７ ］　 黄菲，高飞，朱静洁，等．基于生成对抗网络的异质人
脸图像合成：进展与挑战［Ｊ］．南京信息工程大学学报
（自然科学版），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１
ＨＵＡＮＧ Ｆｅｉ，ＧＡＯ Ｆｅｉ，ＺＨＵ Ｊｉｎｇｊｉｅ，ｅｔ ａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｖｉａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｐｒｏ⁃
ｇｒｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：６６０⁃６８１

［ ８ ］　 刘庆华，李智．一种基于 ＨＯＧ 与 ＬＢＰ 双特征融合模型
的人脸年龄估计方法［Ｊ］．江苏科技大学学报（自然科
学版），２０２１，３５（３）：５０⁃５５
ＬＩＵ Ｑｉｎｇｈｕａ，ＬＩ Ｚｈｉ．Ｆａｃｅａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＨＯＧ ａｎｄ ＬＢＰ ｄｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｊｉａｎｇｓｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，３５（３）：５０⁃５５

［ ９ ］　 Ｂｌａｎｚ Ｖ，Ｖｅｔｔｅｒ Ｔ．Ａ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ
３Ｄ ｆａｃｅｓ ［ Ｃ ］ ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｉｑｕｅｓ，１９９９．ＤＯＩ：１０ １１４５ ／ ３１１５３５ ３１１５５６

［１０］　 杨玮玥，张倩，王斌，等．３Ｄ 建模的多姿态人脸合成方
法［Ｊ］．中国科技论文，２０１８，１３（１４）：１５７３⁃１５７７，１６０２
ＹＡＮＧ Ｗｅｉｙｕｅ，ＺＨＡＮＧ Ｑｉａｎ，ＷＡＮＧ Ｂｉｎ，ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｏｓｅ ｆａｃｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ３Ｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎａ
Ｓｃｉｅｎｃｅｐａｐｅｒ，２０１８，１３（１４）：１５７３⁃１５７７，１６０２

［１１］　 敖建锋，苏泽锴，刘传立，等．基于点云深度学习的 ３Ｄ
目标检测［Ｊ］．激光与红外，２０２０，５０（１０）：１２７６⁃１２８２
ＡＯ Ｊｉａｎｆｅｎｇ，ＳＵ Ｚｅｋａｉ，ＬＩＵ Ｃｈｕａｎｌｉ，ｅｔ ａｌ．３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］．Ｌａｓｅｒ ＆
Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０２０，５０（１０）：１２７６⁃１２８２

［１２］　 张海燕，文翔，臧怀娟，等．基于 ３ＤＭＭ 的人脸姿态校
正算法 ［ Ｊ］． 电子测量与仪器学报， ２０１９， ３３ （ ７）：
９９⁃１０５
ＺＨＡＮＧ Ｈａｉｙａｎ，ＷＥＮ Ｘｉａｎｇ，ＺＡＮＧ Ｈｕａｉｊｕａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｃｅ
ｐｏｓｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３ＤＭＭ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１９， ３３
（７）：９９⁃１０５

［１３］　 阳瑜，吴小俊．基于人脸标准化的纹理和光照保持 ３Ｄ
人脸重构［ Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１９，３２（６）：
５５７⁃５６８
ＹＡＮＧ Ｙｕ，ＷＵ Ｘｉａｏｊｕｎ．Ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒ⁃
ｖｉｎｇ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｃｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
［ Ｊ ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１９，３２（６）：５５７⁃５６８

［１４］　 吴越，董兰芳．基于弱监督学习的三维人脸形状与纹
理重建［Ｊ］．计算机系统应用，２０２０，２９（１１）：１８３⁃１８９
ＷＵ Ｙｕｅ，ＤＯＮＧ Ｌａｎｆａｎｇ．３Ｄ ｆａｃｅ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｒｅ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０， ２９ （ １１ ）：
１８３⁃１８９

［１５］　 Ｂｌａｎｚ Ｖ，Ｖｅｔｔｅｒ Ｔ．Ａ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ
３Ｄ ｆａｃｅｓ ［ Ｃ ］ ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｔｅｃｈ⁃
ｎｉｑｕｅｓ，１９９９

［１６］　 Ｌｉｕ Ｘ Ｍ．Ｖｉｄｅｏ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｃｅ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ
ａｃｔｉｖｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ ］． Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，２８（７）：１１６２⁃１１７２

［１７］ 　 Ｈｕａｎｇ Ｒ，Ｚｈａｎｇ Ｓ，Ｌｉ Ｔ Ｙ，ｅｔ ａｌ． Ｂｅｙｏｎｄ ｆａｃｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ：
ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ＧＡＮ ｆｏｒ ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ

ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｆｒｏｎｔａｌ ｖｉｅｗ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ［ Ｃ］ ∥ ２０１７
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣ⁃
ＣＶ）．Ｏｃｔｏｂｅｒ ２２ － ２９，２０１７，Ｖｅｎｉｃｅ， Ｉｔａｌｙ． ＩＥＥＥ，２０１７：
２４５８⁃２４６７

［１８］　 Ｋａｒｒａｓ Ｔ，Ａｉｌａ Ｔ，Ｌａｉｎｅ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ｏｆ
ＧＡＮｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｑｕａｌｉｔｙ， ｓｔａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１７，ａｒＸｉｖ：１７１０ １０１９６

［１９］　 Ｔｒａｎ Ｌ， Ｙｉｎ Ｘ， Ｌｉｕ Ｘ Ｍ． Ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ＧＡＮ ｆｏｒ ｐｏｓｅ⁃ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥
２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｊｕｌｙ ２１－ ２６，２０１７，Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，
ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１７：１２８３⁃１２９２

［２０］　 Ｔｒａｎ Ｌ， Ｙｉｎ Ｘ， Ｌｉｕ Ｘ Ｍ． Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ
ｒｏｔａｔｉｎｇ ｙｏｕｒ ｆａｃｅｓ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１９， ４１ （ １２ ）：
３００７⁃３０２１

［２１］ 　 Ｔｅｗａｒｉ Ａ，Ｚｏｌｌｈöｆｅｒ Ｍ，Ｇａｒｒｉｄｏ Ｐ，ｅｔ ａｌ． Ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ｆａｃｅ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ⁃
ｔｉｏｎ ａｔ ｏｖｅｒ ２５０ Ｈｚ［Ｃ］∥２０１８ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｊｕｎｅ １８ －
２３， ２０１８， Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ， ＵＴ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０１８：
２５４９⁃２５５９

［２２］　 刘冰雁，叶雄兵，周赤非，等．基于改进 ＤＱＮ 的复合模
式在轨服务资源分配［ Ｊ］．航空学报，２０２０，４１（５）：
２５６⁃２６４
ＬＩＵ Ｂｉｎｇｙａｎ， ＹＥ Ｘｉｏｎｇｂｉｎｇ， ＺＨＯＵ Ｃｈｉｆｅｉ， ｅｔ ａｌ．
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｏｄｅ ｏｎ⁃ｏｒｂｉｔ ｓｅｒｖｉｃｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＱＮ［Ｊ］．Ａｃｔａ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ ｅｔ Ａｓｔｒｏ⁃
ｎａｕｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，４１（５）：２５６⁃２６４

［２３］　 Ｔｈｉｅｓ Ｊ， Ｚｏｌｌｈｏｆｅｒ Ｍ， Ｓｔａｍｍｉｎｇｅｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｅ２Ｆａｃｅ：
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆａｃｅ ｃａｐｔｕｒｅ ａｎｄ ｒｅｅｎａｃｔｍｅｎｔ ｏｆ ＲＧＢ ｖｉｄｅｏｓ
［Ｃ］∥２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ ２７ － ３０， ２０１６， Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ，ＮＶ．ＩＥＥＥ，２０１６．ＤＯＩ：１０ １１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１６ ２６２

［２４］　 Ｔｈｉｅｓ Ｊ，Ｚｏｌｌｈöｆｅｒ Ｍ，Ｓｔａｍｍｉｎｇｅｒ Ｍ，ｅｔ ａｌ．ＦａｃｅＶＲ：ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｆａｃｉａｌ ｒｅｅｎａｃｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｙｅ ｇａｚｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅ⁃
ａｌｉｔｙ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１６，ａｒＸｉｖ：１６１０ ０３１５１

［２５］　 Ｔｒａｎ Ｌ，Ｌｉｕ Ｘ Ｍ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ３ｄ ｆａｃｅ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８：７３４６⁃７３５５

［２６］ 　 Ｔｒａｎ Ｌ，Ｌｉｕ Ｘ Ｍ．Ｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ３Ｄ ｆａｃｅ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ
ｆｒｏｍ ｉｎ⁃ｔｈｅ⁃ｗｉｌｄ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４３（１）：
１５７⁃１７１

［２７］　 Ｍｅｋａ Ａ， Ｚｏｌｌｈöｆｅｒ Ｍ， Ｒｉｃｈａｒｄｔ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｌｉｖｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｖｉｄｅｏ［Ｊ］．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ （ＴＯＧ），２０１６，
３５（４）：１⁃１４

［２８］　 Ｓｈｕ Ｚ Ｘ，Ｙｕｍｅｒ Ｅ，Ｈａｄａｐ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｆａｃｅ ｅｄｉｔｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｉｍａｇｅ ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｉｎｇ［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）．Ｊｕｌｙ ２１－２６，２０１７，Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ．ＩＥＥＥ，２０１７

［２９］　 Ｋöｓｔｉｎｇｅｒ Ｍ， Ｗｏｈｌｈａｒｔ Ｐ， Ｒｏｔｈ Ｐ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｎｎｏｔａｔｅｄ
ｆａｃｉａｌ ｌａｎｄｍａｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ：ａ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ，ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａ⁃
ｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｌａｎｄｍａｒｋ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１１ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ６ － １３， ２０１１， Ｂａｒｃｅｌｏｎａ， Ｓｐａｉｎ． ＩＥＥＥ， ２０１１：
２１４４⁃２１５１

［３０］ 　 Ｚｈｕ Ｘ Ｘ，Ｒａｍａｎａｎ Ｄ． Ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，

４６５
杜召彬，等．基于深度三维形变的单张 ３Ｄ 人脸重建算法．

ＤＵ Ｚｈａｏｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ．



ａｎｄ ｌａｎｄｍａｒｋ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ［Ｃ］∥２０１２ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｊｕｎｅ １６ － ２１， ２０１２， Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ， ＲＩ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０１２：
２８７９⁃２８８６

［３１］　 Ｔｒａｎ Ａ Ｔ，Ｈａｓｓｎｅｒ Ｔ，Ｍａｓｉ Ｉ，ｅｔ ａｌ．Ｅｘｔｒｅｍｅ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：ｌｏｏｋｉｎｇ ｐａｓｔ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ ［ Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，
２０１７，ａｒＸｉｖ：１７１２ ０５０８３

［３２］　 阳瑜，吴小俊．基于人脸标准化的纹理和光照保持 ３Ｄ
人脸重构［ Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１９，３２（６）：
５５７⁃５６８
ＹＡＮＧ Ｙｕ，ＷＵ Ｘｉａｏｊｕｎ．Ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒ⁃
ｖｉｎｇ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｃｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
［ Ｊ ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１９，３２（６）：５５７⁃５６８

［３３］ 　 Ｚｈｕ Ｘ Ｙ，Ｌｅｉ Ｚ，Ｌｉｕ Ｘ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ
ｌａｒｇｅ ｐｏｓｅｓ：ａ ３Ｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．
Ｊｕｎｅ ２７ － ３０，２０１６， Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ， ＮＶ，ＵＳＡ． ＩＥＥＥ，２０１６：
１４６⁃１５５

［３４］　 Ｌｉｕ Ｙ Ｊ，Ｊｏｕｒａｂｌｏｏ Ａ，Ｒｅｎ Ｗ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｎｓｅ ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｏｃｔｏｂｅｒ ２２－２９，２０１７，Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ． ＩＥＥＥ，２０１７：
１６１９⁃１６２８

［３５］ 　 Ｚｈｕ Ｘ Ｙ，Ｌｅｉ Ｚ，Ｌｉｕ Ｘ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ
ｌａｒｇｅ ｐｏｓｅｓ：ａ ３Ｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．
Ｊｕｎｅ ２７ － ３０，２０１６， Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ， ＮＶ，ＵＳＡ． ＩＥＥＥ，２０１６：
１４６⁃１５５

３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｅｅｐ ３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ

ＤＵ Ｚｈａｏｂｉｎ１ 　 ＣＵＩ Ｘｉａｏ２

１ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ　 ４５０１２１
２ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｌｉｇｈｔ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ　 ４５０１０３

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 ３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ （ ３ＤＭＭ） ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ３Ｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ
ｆｉｅｌｄｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔ ｉｓ ｐｅｒｐｌｅｘｅｄ ｂｙ ｏｖｅｒ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｓｉｚｅ，ｔｙｐｅｓ，ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ，ｔｈｕｓ ｃａｎｎｏｔ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｎｏｕｇｈ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｈｅｒｅ，ｗｅ ｅｍｂｅｄ ｔｈｅ
３ＤＭＭ ｉｎｔｏ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｔｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ａ ｄｕａｌ⁃ｐａｔｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｈ
ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｐａｔｈ．Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ３ＤＭＭ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎ ｂｏｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｓｏ ａｓ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｔｈａｎ ｌｉｎｅａｒ ｏｒ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｌｏｗｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ３Ｄ ｆａｃｅ
ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｔａｉｌｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ （３ＤＭＭ）；ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

５６５
学报（自然科学版），２０２２，１４（５）：５５９⁃５６５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（５）：５５９⁃５６５


