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摘　要: 三维人脸重建在计算机视觉及动画领域是一项重要任务, 它可以为人脸多模态应用提供三维模型结构和

丰富的语义信息. 然而, 单目二维人脸图像缺乏深度信息, 预测的三维模型参数不够可靠, 从而导致重建效果不佳.

提出采用与模型参数高度相关的面部动作单元和人脸关键点作为桥梁, 引导模型相关参数回归, 以解决单目人脸

重建的不适定问题. 基于人脸重建的现有数据集, 提供一套完整的面部动作单元半自动标注方案, 并构建 300W-LP-AU

数据集. 进而提出一种结合动作单元感知的三维人脸重建算法. 该算法实现端到端的多任务学习, 有效降低了整体

训练难度. 实验结果表明, 该算法能有效地提升三维人脸重建性能, 重建的人脸模型具有更高的保真度.
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Abstract:  As  a  critical  task  in  computer  vision  and  animation,  facial  reconstruction  can  provide  3D  model  structures  and  rich  semantic

information  for  multi-modal  facial  applications.  However,  monocular  2D  facial  images  lack  depth  information  and  the  parameters  of  the

predicted  facial  model  are  not  reliable,  which  causes  poor  reconstruction  results.  This  study  proposes  to  employ  facial  action  unit  (AU)  and

facial  keypoints  which  are  highly  correlated  with  model  parameters  as  a  bridge  to  guide  the  regression  of  model-related  parameters  and

thus  solve  the  ill-posed  monocular  facial  reconstruction.  Based  on  existing  facial  reconstruction  datasets,  this  study  provides  a  complete

semi-automatic  labeling  scheme  for  facial  AUs  and  constructs  a  300W-LP-AU  dataset.  Furthermore,  a  3D  facial  reconstruction  algorithm

based  on  AU  awareness  is  put  forward  to  realize  end-to-end  multi-tasking  learning  and  reduce  the  overall  training  difficulty.  Experimental

results show that it improves the facial reconstruction performance, with high fidelity of the reconstructed facial model.
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三维人脸重建是计算机视觉领域的重要任务, 它的目标是从人脸图像中推断出对应的三维人脸模型, 以实现

对人脸更全面的分析和处理. 它可以应用在人脸多模态任务中, 例如: 人脸语音驱动、虚拟主播、虚拟化妆等. 相
较于二维人脸相关任务, 它可以提供更为丰富的信息, 也可以支持更为广泛的应用场景. 但相对地, 其算法设计也

更具有挑战性. 随着深度学习的发展, 三维人脸重建算法取得了持续突破, 仅依靠单张或多张二维 RGB图像就能
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获取较为可靠、稳定的三维人脸模型.
目前, 三维人脸重建的研究路线主要分为基于参数化模型和基于非参数化模型两大类, 基于参数化模型的方

法通过解决非线性优化问题或使用卷积神经网络即可直接回归模型参数 [1], 实现了高保真的面部形状重建和准确

的头部姿态估计, 其性能和实用性优于非参数模型的方法, 所以本文主要对参数化模型的方法进行研究. 现阶段人

脸重建任务可以分为多目图像重建和单目图像重建两类, 多目图像重建可以从多幅二维图像中提取特征点的多视

角信息, 然后通过匹配特征点来进行约束, 最后使用三角测量的方法推理出所有特征点的三维信息. 而对于单目图

像重建, 由于从单目二维图形重建三维人脸模型缺少充足的深度信息, 其本身是病态且不可靠. 之前的单目三维重

建方法主要是通过编码器直接推理出相应的三维特征点, 然后通过数据集的三维标注信息进行监督, 但该类方法

很难对三维信息进行准确预测, 其精度有限.
人脸参数化模型 3DMM (3D morphable model) [1] 由形状 (shape)、姿态 (pose)、表情 (expression)这 3类系数

组成, 本文认为通过利用与这些参数强相关且能够准确预测的任务, 可以有效地解决上述基于单目重建方法的不

适定问题, 并进一步指导模型参数的回归. 人脸在拓扑结构上存在相似性, 都是由双眼、鼻子、嘴巴、双耳、眉毛

组成的, 这些特征对重建人脸模型提供可靠的依据. 具体来说, 本文认为人脸特征点与参数化模型中姿态和形状系

数是强相关的, 因为它们都高度反映了头部的旋转角度与脸部轮廓; 而面部动作单元信息与表情系数存在强相关

关系, 因为它们都是对面部表情的描述. 因此, 本文将人脸特征点、面部动作单元任务作为辅助, 隐式约束参数模

型的系数回归, 缓解单目重建不适定问题, 从而实现更准确的头部重建任务.
本文首先对人脸重建数据集的人脸数据进行面部动作单元标注, 提供了一套完整的半自动标注方案并构建

了 300W-LP的面部动作单元数据集 300W-LP-AU. 进而, 本文提出了一种基于动作单元感知的人脸重建算法 (AU-
aware face reconstruction, AUFR), 该算法包括动作单元感知模块和人脸重建模块. 动作单元感知模块能够感知面

部动作单元激活的概率, 并编码提供显式特征输入以辅助 3DMM参数的回归. 人脸重建模块基于骨干网络的输出

特征和面部动作单元编码特征回归 3DMM参数. 此外, 由于 3DMM的形状参数和姿态参数与三维人脸关键点位

置密切相关, 该模块还将通过回归得到的 3DMM参数重建出人脸关键点, 采用真实 3DMM标签重建出的人脸关

键点进行监督进而约束 3DMM参数. 整个算法基于面部动作单元和生成的人脸关键点实现了端到端的三维人脸

重建. 值得注意的是, 该算法是第 1个将面部动作单元与人脸重建结合的工作, 为该方向的研究提供了一条新的思

路. 此外, 基于预测的 3DMM参数能够准确完成 3D关键点检测、头部姿态估计等任务.
本文通过在 AFLW2000-3D评测集上进行一系列实验验证了所提出的模块对性能和精度的提升, 实验包括人

脸对齐、头部姿态旋转、三维人脸重建等任务. 实验结果证明, 与其他相关工作相比, 本文提出的算法在各项任务

上都有出色的表现. 图 1是 AUFR可视化的效果图, 原图来源: https://www.pexels.com/zh-cn/photo/8190816/
 
 

(a) 原图 (b) 关键点 (c) 头部姿态 (d) 人脸重建

图 1　算法可视化效果图
 

本文的主要贡献如下.
(1) 本文指出采用面部动作单元和人脸关键点作为桥接二维人脸图像与 3DMM参数的显式特征, 可以缓解基

于单目图像进行三维人脸重建的不适定问题. 同时, 本文还提出一个端到端的多任务学习算法, 采用面部动作单元

和人脸关键点检测作为辅助任务引导 3DMM参数的回归, 可以有效降低整体训练难度. 该方法是第一个将面部动

作单元与三维人脸重建相结合的工作.
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(2) 本文提供了一套 AU的半自动标注方案, 并构建了 300W-LP-AU数据集, 该数据集囊括 63万张人脸图像,
并对 41个面部动作单元进行标注. 该数据集将有助于人脸重建方向研究新的算法和模型.

(3) 本文提出的算法在各项任务上都有出色的表现, 同时具备实时性能. 经实验测试, 该算法在 AMD 3950X
CPU 设备上的输出帧率可达 100 f/s. 极低的输出延迟使得该算法可以在各类边缘计算或者是移动端设备中快速

运行, 为各类人脸重建相关系统的落地应用提供可能. 

1   人脸检测及三维人脸重建相关算法

本节将详细的介绍面部动作单元检测、三维人脸重建、三维人脸关键点检测和头部姿态估计相关算法. 这些

算法对于提高人脸特征点检测精度、头部姿态回归精度以及提升三维人脸重建效果具有重要意义. 本文的研究旨

在利用三维形状、表情和旋转特征来重建三维人脸, 同时本文认为表情特征与面部动作单元检测任务高度相关,
形状特征和旋转特征与三维特征点检测任务密切相关, 而旋转特征与头部姿态回归任务有密切联系. 因此, 本文将

探索与上述任务相关的算法, 提供一种综合性的解决方案. 

1.1   面部动作单元检测

在研究面部动作单元 (action unit, AU)相关任务时, 科研工作者会把人脸对称性、AU之间的协同和互斥关系

等先验信息融入深度模型中, 通常采用图卷积神经网络或协作特征学习框架来实现, 以提高 AU的检测效果和强

度回归精度. 近年来, Luo等人 [2]提出了一种基于多维边缘特征的图神经网络方法, 描述面部表示和 AU之间的关

系. 该方法首先将每个 AU的激活状态与其他 AU的关联关系编码为节点特征, 然后, 学习一对多维度的边缘特征

以描述 AU之间的多种特定任务关系. 在节点特征学习和边缘特征学习过程中, 该方法将完整的人脸表示作为输

入, 以考虑面部表情对 AU关系的影响. 根据实验结果显示, Luo等人 [2]提出的节点边缘特征学习模块对于 BP4D
和 DISFA数据集来说非常有效, 能够显著提升基于 CNN和 Transformer骨干网络的表现, 达到了当前领先水平.
在第 3节中, 本文引入 Luo等人 [2]的工作为面部重建提供 AU监督信号. 

1.2   三维人脸重建

近年来, 针对三维人脸重建, 基于参数化模型的方法和基于非参数化模型方法都得到了广泛的研究和应用. 明
暗恢复形状算法 (shape from shading, SFS)[3]是一种利用图像中的明暗变化来重建形状的计算机视觉方法. 该方法

能够从给定的光照系数和反射率图中恢复出精细的形状细节. 但是, 该方法存在着凸凹歧义性的问题 [4], 即同一个

三维物体在图像上表现出不同的凸凹性, 这是由于光照方向的变化所导致的. 为了处理这种歧义性, 需先给定一个

初始化的三维形状 [5]. 人脸参数化模型 3DMM (3D morphable model) 是一种基于模型的三维人脸重建方法, 它通

过建立人脸形状和纹理之间的映射关系, 将人脸的三维形状和纹理参数分别表示为低维空间的线性组合, 从而实

现了对人脸的高效重建. 相比之下, SFS方法存在着凹凸歧义性的问题, 对于光照条件的要求也比较严格, 对于复

杂的光照环境和阴影效果很难进行准确的恢复, 计算成本相对较高. 而 3DMM 的优势在于它可以对人脸的表情、

姿态等细节进行建模, 而且建模过程相对简单, 仅需要少量的训练数据即可得到一个较为准确的人脸模型. 因此,
3DMM 相对于 SFS 在人脸重建领域具有更广泛的适用性和更高的精度.

早期, Blanz等人 [6]提出 3DMM可以通过使用 PCA (principal component analysis)得到的正交基的线性组合来

表示人脸模型, 用这种方式进行人脸重建将问题转化为 3DMM的参数回归问题. 随着深度学习的发展, 人们将重

心转移至使用深度卷积神经网络来学习 3DMM参数 [7–13], 这些方法比求解非线性优化函数的传统方法 [14–18]更快

更准确.
即便如此, 由于训练数据分布不平衡等原因, 3DMM 模型在面部表情表达方面能力有限. 为解决这个问题,

Zhao等人 [19]设计了一种以网格编辑方法为基础的表情合成器, 并提出了通过利用面部形状和表情合成的方法, 从
面部表情多样性不足的不平衡数据集中学习线性 3DMM 模型. 为了提升重建性能, Chen 等人 [20]将 3DMM 回归

和 3D集合回归相结合, 提出使用基于 3DMM的粗略模型和 UV空间中的位移贴图来表示三维人脸的框架, 用于

从单幅图像中重建细粒度三维人脸. Wu等人 [21]认为从单目二维图像直接提取三维信息是不鲁棒的, 他们提出多
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属性特征融合提取细粒度的三维人脸特征点, 然后基于三维特征点反推一维 3DMM信息的方法. Jung等人 [22]认

为 3DMM参数模型的表达能力在一定程度上受限于固定数量的三维扫描点以及其全局的线性计算, 他们提出了

一种通过自由形变 (free-form deformation, FFD)重建三维人脸的方法. 该方法解决了部分参数化模型表达受限的

问题, 但从结果上看, 该工作在舍弃 3DMM这种模型表达方式时, 也同时失去了部分三维模型处理病态问题的能

力. 为了补充数据集的样本数量, 上述大多数有监督的方法会通过数据增广来扩大数据集以提高模型的训练强度,
Chen等 [23]则提出了一种条件生成网络 (cGAN)和三维人脸重建网络相结合的模式来解决样本少的问题, 该工作

可以有效利用含标签以及不含标签的人脸图像数据进行训练, 有效提高模型的精度及泛化能力. 本文则引入了

AU信息和人脸关键点, 以解决面部表情表达受限和难以提高人脸重建能力的问题. 

1.3   三维人脸关键点检测

三维人脸关键点检测任务是指通过计算机视觉技术或深度学习算法对图像中的人脸进行关键点检测和三维

重建, 以获得准确的人脸形状和姿态信息. 该任务需要从输入的人脸图像中提取包括眼睛、鼻尖、嘴巴和下巴中

心等部分的关键点三维位置以及头部角度的估计. 三维人脸关键点可用于人脸识别、面部表情分析和虚拟现实等

应用领域. 传统方法通过建立二维信息和三维特征点之间的映射关系, 使用线性回归计算三维特征点, 但这需要大

量人为输入二维的人脸信息. 基于深度学习的方法使用 ResNet、HRNet等深度学习模型将人脸图像作为输入, 输
出人脸关键点的坐标或人脸姿态的参数. 而三维人脸关键点回归任务需要输出三维坐标, 因此需要采用特殊的技

术进行预测, 如: 从二维人脸关键点开始进行三维人脸形状的估计或使用多视角图像进行三维人脸重建等. 3DDFA[24,25]

是一种有代表性的人脸重建方法, 它使用 BFM (basel face model)和 3DMM从单目图像重建人脸网格. 但是, 该方

法对于各个 3DMM 参数的波动非常敏感, 难以达到高精度. 相比之下, PRNet[26]通过预测编码三维点的二维 UV
位置图, 并使用 BFM 网格连接建立人脸模型, 由于其三维点不是来自 3DMM 参数, 因此具有更高的网格变形能

力, 但是更难获得平滑且可靠的网格. 3DDFA-V2[27]在 3DDFA的基础上进一步提出了一种元联合优化策略和一种

短视频合成方法, 通过顶点索引提取出三维人脸和粗糙的三维关键点. 与此不同的是, 本文的方法先聚合多属性特

征得到粗糙的三维关键点, 再进行细化, 最后从三维关键点和其他特征回归出 3DMM参数. 

1.4   头部姿态估计

头部姿态估计在人机交互方面可以应用在人机对话、用户认证、增强现实、驾驶员辅助等领域. Deep Head
Pose[28]使用深度网络同时预测二维人脸特征点和面部方向. HopeNet[29]训练一个多损失卷积神经网络来确定姿势,
通过联合分档的姿势分类和回归, 直接从图像强度预测内在欧拉角, Hsu等人提出的 QuatNet[30]设计了 L2 回归损

失与序数回归损失相结合的多回归损失函数, 用于训练卷积神经网络, 从没有深度信息的 RGB图像中估计头部姿

势. Yang等人提出的 FSA-Net[31]设计了一个基于回归和特征聚合的方法, 为聚合特征构建了一个细粒度的结构映

射, 并在聚合前对特征进行空间分组. Cao等人提出了 TriNet[32]模型用矢量的表示进行姿态估计, 并使用矢量的平

均绝对误差 (MAEV) 来评估性能. Hempel 等人 [33]提出了一种无需关键点的头部姿态估计的方法, 他们使用旋转

矩阵来回归准确的头部姿态, 这样的方法可以在一定程度上解决关键点歧义导致的头部姿态不准确的问题. 本工

作与其相似之处是使用参数化的模型来避免直接回归关键点带来的歧义. 

2   基础知识

本文所提方法主要基于人脸特征点和 AU 表情系数的显式特征, 将其作为监督信号实现人脸头部的 3DMM
模型重建. 下面介绍相关概念和基本理论. 

2.1   面部动作单元 (AU)

1978 年, 美国心理学家 Paul Ekman将解剖学中的面部肌肉运动和人脸表情联系起来, 提出了人脸运动编码系

统 (facial action coding system, FACS)[34], 该系统是当今最全面、应用最广泛的面部表情描述系统. 如图 2 所示,
FACS定义了 44个面部动作单元 (AU), 并具体定义了每个 AU的运动区域, 运动特征及各种表情的 AU构成 [35].

人脸的各种表情最终都能对应分解到各个 AU所表示的运动上, 也就是说, 通过 AU间的相互编码组合可以
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生成任意表情. 不做任何面部动作的人脸表情, 称为中立表情. AU可以被单独激活, 也可以被组合激活, 例如: 只
做闭眼的表情, 就只有 AU43 被激活; 微笑表情可以被描述为嘴角拉升 (AU12) 和脸颊提升 (AU6) 的组合. 因此,
可以通过面部动作单元序列表示表情和面部运动. 近年来有关 AU检测和强度回归的研究也日益增多 [36–39], 本文

引用了有关 AU检测的工作以制作 AU标签和辅助三维头部重建.
 
 

AU1

内侧眉毛提升
AU2

外侧眉毛提升
AU4

眉毛下压
AU5

上眼睑提升
AU43

闭眼

AU28

吸嘴唇
AU17

下巴抬高
AU13

嘴角上扬
AU18

嘟嘴
AU26

下巴向下

图 2　动作编码系统定义的部分 AU [37]

  

2.2   三维可变形模型

三维可变形模型 3DMM[1]是一种可以用参数表达人脸形状和纹理特征的三维模型, 该模型通过不同的参数组

合, 可以重建出对应的人脸. 目前, 基于深度学习的 3DMM方法被广泛用于三维人脸重建任务, 同时 3DMM相关

数据集也在不断扩充. 其中, 由 Parscal等人 [1]于 2009年提出的 BFM数据集是最为经典的数据集. 他们使用激光

扫描仪采集了 200人的精确三维人脸数据, 每个人脸模型约包含 5.3万个点. 随后, BFM模型于 2017年得到了扩

充, 并增加了表情参数以提高其表达能力.
同一种 3DMM模型输入的参数数量和种类是一致的, 所以同一种 3DMM模型拥有相同数量的顶点和三角面

片, 而且相同序列号表示的顶点也具有相同的语义信息. 现在 3DMM模型常用于通过二维人脸重建三维头部外观

的工作. 3DMM 模型根据不同的数据集或者是应用场景会有些许的区别, 包括但不限于模型参数的类型和数量、

顶点数量、重建三维人脸的计算方式等. 这里以 BFM模型为例, 其计算方式如公式 (1)所示. 

S = S̄ +AsΨs+AeΨe (1)

As Ψs Ae Ψe

S̄ S

Ψp

其中,    是三维形状 (shape)的基础常量,    是形状估计参数, 也就是输入的形状参数;    和   则是表情 (expression)
的基础常量及估计参数;    是该模型定义的平均人脸,    则是通过前面所有参数计算得到的三维人脸模型. 本文也

采用该模型, 但与之不同的是, 本文依照论文 3DDFA-V2[27]的方法将原 199维的形状参数减少到 40维, 29维的表

情参数减少到 10维, 通过上述参数即可算出所需的三维人脸特征点. 此外, 本文还计算了头部姿态参数   来估计

头部的旋转偏移量. 

3   本文方法
 

3.1   300W-LP-AU 数据集

面部动作单元 (AU)作为一种显式的二维面部特征与 3DMM中表情参数密切相关, 能够反映面部表情的相关

信息. 因此, 本文将 AU检测作为辅助任务引入三维人脸重建中. 近年来, ME-GraphAU[2]方法在 AU检测和强度回

归任务中性能较佳. 该方法中的 OpenGraphAU模块可以检测出 41种 AU是否被激活, 并且具有良好的泛化性. 因
此, 本文将其引入以生成 AU标签. 基于 300W-LP数据集的 AU标签整体制作流程如图 3所示, 具体分为以下几

个步骤.
第 1步, 输入图像准备: 本文参考 Guo等人 [27]的方法对 300W-LP数据集进行预处理. 他们通过旋转、遮挡和

翻转等数据增强方法将原始数据集扩充到 68万张图片. 因此, 需找到数据增强前的图片作为输入图像, 共计 3 837
张. 一般 AU标签与数据增强方式不会产生冲突, 因为无论图像如何变化, AU的语义信息保持不变. 所以, 每张图
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片只需进行一次 AU 检测任务. 但是水平翻转的数据增强会导致 AU 的语义发生改变, 因此对该情况需要单独

处理.
第 2步, 图像预处理: 本文使用与 OpenGraphAU相同的人脸检测器MTCNN[40]进行人脸定位, 以确保 AU标

签的准确性. 首先, 使用MTCNN检测器定位人脸存在两种可能. 如果无法找到人脸, 则进行手工标注. 如果检测到

多个人脸, 则需要选择最佳有效人脸框. 通常情况下被检人脸靠近图像中心位置, 且人脸框面积较大, 具有较高置

信度. 如图 4所示, 为防止误检, 本文采取以下处理: 首先, 计算所有人脸框的面积并归一化处理, 计算人脸框中心

点坐标与图像中心点之间的欧氏距离, 并获取人脸框置信度. 然后, 根据中心点和面积对人脸框进行排序. 进而, 判
断面积最大的人脸框是否靠近图像中心. 如果靠近中心位置的人脸框占比大于整个图像的 15% 且置信度大于

95%, 则选择靠近图像中心的人脸框; 否则, 进行人工核实并标注. 选定人脸框后, 根据最大边长的 1.2倍重新划定

一个正方形的检测框, 以获得更完整的人脸框.
 
 

输入图像

MTCNN 检测人脸

计算: 人脸框面积、人脸
框中心点坐标和与图像
中心点的距离、置信度

依据人脸框面积、人脸
框位置、置信度，选择

裁剪的人脸

依据人脸框最大边长 1.2

倍划分正方形裁剪框，
并裁剪

预处理

二值化

AU 标签
预处理后
的图像

否

是

模型融合

手工标注

OpenGraphAU 检测器预测 AU 标签

基于 ResNet50 模型的 OpenGraphAU

检测器预测 AU 标签

准确率≤60%

基于 Swin_small 模型的

图 3　AU标签制作流程
 
 

(a) 正常图片

裁剪框

有效人脸

其他人脸

1 原始输入

2 人脸框分割

3 裁剪结果

(b) 水平翻转

图 4　图像预处理过程
 

第 3 步, AU 标签预测: 本文采用 Swin-Small 和 ResNet50 的基线模型, 分别把经过预处理的图像送入 Open-
GraphAU模块进行 AU标签检测, 而后, 根据每个 AU的激活概率制作 41个 AU标签. 考虑到图像中被激活的 AU
应与 3DMM中表情参数密切相关, 所以本文把 AU的激活概率视为监督信号.

第 4步, 模型预测融合: 由于 300W-LP数据集中的部分图像存在光照、角度和遮挡等问题, 导致少数 AU标
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签的预测结果存在误差. 因此, 本文采用投票法将两个模型的预测结果进行融合, 以得到更鲁棒的结果. 若两个模

型对于同一个 AU的激活概率预测结果之间的差距在 40%以内, 则认为该 AU的预测准确, 并将两个模型预测结

果的平均值作为最终的融合结果. 如果差距较大, 则人工核实并标注. 进而, 计算融合结果与预测标签之间的准确

率. 如果图像中有 25个以上 AU预测结果准确 (准确率达到 60%), 则认为该图像的预测准确. 相反, 则需要进行手

工标注.

第 5步, AU标签生成: 在获得最终的预测结果后, 将 AU的激活概率进行二值化处理, 其中 0表示 AU未被激

活, 1表示 AU被激活. 同时, 将经过数据增强的图像与原始图像的标签进行匹配.

图 4 展示了第 2 步图像预处理的效果. 输入数据可以分为两类: 正常图片和水平翻转后的图片. 观察可发现,

水平翻转后的图像会导致左右对称的 AU的语义信息发生变化. 图 4中第 1行是原始输入图像, 第 2行展示了人

脸框分割的可视化效果. 其中, 浅蓝色表示人脸裁剪框, 红色表示有效人脸, 深蓝色表示MTCNN模型检测到的其

他人脸. 第 3行展示了裁剪后的结果, 该步骤能够正确裁剪出多人照片中的有效人脸, 避免生成无效样本.

本文随机抽取 10%标准结果并进行验证, 正确率达到 98.3%. 图 5展示了 AU标签生成的效果, 其结果为: 上

眼睑提升、脸颊向上、眼睑收缩、上嘴唇向上、嘴角向上和嘴唇分开的 AU被激活了, 通过观察预测结果与图片

所示结果相符.

 
 

图 5　AU标签生成效果图
  

3.2   基于动作单元感知的三维人脸重建算法

本节提出一种基于动作单元感知的人脸重建算法 (AUFR), 其整体流程如图 6所示. 该算法由动作单元感知模

块和人脸重建模块构成. 动作单元感知模块能够感知面部动作单元激活的概率, 并编码提供显式特征以辅助

3DMM参数的回归. 人脸重建模块基于骨干网络的输出特征和面部动作单元编码特征回归 3DMM参数. 此外, 该

模块在生成 3DMM 参数后重建出三维人脸关键点, 通过真实的人脸关键点与 3DMM 参数进行监督约束最终的

3DMM参数回归. 整个算法基于面部动作单元和生成的人脸关键点实现了端到端的三维人脸重建.

Υ ∈ R41

动作单元感知模块如图 6的 AU aware module所示, 输入单目人脸图像到主干网络得到网络特征, 并采用多

层感知机网络作为 AU部分的解码器, 输出面部动作单元参数    , 包含 41种面部动作单元的激活概率. 此处

采用 BCE损失函数监督面部动作单元参数的回归, 如公式 (2)所示. 进而, 面部动作单元序列在可学习的 82维状
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FAU ∈ R41×16态表 (每个单元是否激活, 两种状态) 进行嵌入式编码得到 AU 特征   , 并与之前的网络特征融合, 输入

之后的人脸重建模块. 

LAU = −
1
n

n∑
i=1

(Υ∗i log(Υi))+ (1−Υ∗i )log(1−Υi)) (2)

n Υi,Υ
∗
i i其中,    代表每次迭代的批量大小,    分别代表第   个人脸图片对应 AU的预测值和真实参数.

 
 

LMK: Wing loss
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Backward:

Inference:

LΨ: MSE loss
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ϵ
ϵ
ϵ

ϵ

ϵ

图 6　基于动作单元感知的人脸重建算法的整体流程
 

Ψ ∈ {Ψs,Ψe,Ψp}
人脸重建模块如图 6的 face reconstruction module所示, 在得到融合的 AU特征后, 将其输入 3DMM参数的

解码器中, 预测 62 维的 3DMM 参数    , 分别用来表示形状特征 (shape, 40 维)、表情特征 (exp,
10维)以及姿态特征 (pose, 12维). 由于 3DMM参数在连续空间下自由分布, 此处采用MSE损失函数监督参数

的回归. 

LΨ =
1
n

n∑
i=1

(||Ψsi −Ψ∗si
||22+ ||Ψei −Ψ∗ei

||22+ ||Ψpi −Ψ∗pi
||22) (3)

Ψsi Ψ
∗
si

i Ψei Ψ
∗
ei
Ψpi Ψ

∗
pi

K ∈ R68×3

其中,    ,    代表第   张图片对应的 3DMM形状参数的预测值和真实值,    ,    和   ,    同理. 在回归 3DMM

参数之后重建三维人脸模型, 再计算出旋转矩阵, 可以重建出稠密的三维人脸关键点. 本文对其中几何特征明显

的 68个点进行监督, 其表示为   . 对关键点进行监督如公式 (4)所示. 

LMK =
1
n

n∑
i=1

k∑
j=1

LWing(Ki j,K∗i j) (4)

k Ki j K∗i j Ψ Ψ∗ i j

W

其中,    指代的是关键点的数量,    ,    分别由   ,    生成, 对应第   张图片中第   个三维关键点的预测坐标和真

实坐标.    表示的是Wing loss损失函数, 它是由 Feng等人 [41]在 2018年提出的, 是深度学习中一种针对回归问题

的损失函数, 常用于关键点检测. 该损失函数通过平衡误差的上下限减缓训练过程中的过拟合, 如公式 (5)所示. 

W(x,y) =

 ω× log
(
1+

d
ε

)
, if d < ω

d−C, otherwise
(5)

d x y ε ω

C

其中,    表示预测值   和真实值   之间的欧氏距离,     是较小的正数, 用于保证分母不为零, 避免梯度爆炸问题.  
和    是分别用于控制两个分段函数的平滑度和偏移量的超参数. 在预测值和真实值之间的误差较小时, Wing loss
的第 1个分段函数将使误差的惩罚更加平滑. 当误差超过阈值时, 第 2个分段函数将加重误差的惩罚. 通过使用这

种损失函数, 可以使模型在训练过程中更加稳定并减缓过拟合.
最后, 本文使用下面的总损失公式来监督整个训练过程. 

L = λ1LΨ+λ2LAU+λ3LMK (6)

λ1 λ2 λ3

λ1 = 1.0

其中,     对应 3DMM 参数的损失权重,     是面部动作单元的损失权重,    代表三维关键点的损失权重. 各参数

之间是自由无约束的, 其中 3DMM参数回归作为主要任务, 固定    , 调整其他超参, 详细设置参见第 4.5节. 
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4   实验结果与分析
 

4.1   实验数据

本文在公开的人脸数据集上进行实验, 即有 AU标签的 300W-LP数据集和 AFLW2000-3D, 以完成训练和效

果评估. 表 1给出了所用数据集的详细信息.
 
 

表 1　实验数据集参数
 

数据集 分类 标签 样本数量 (张) 数据增广

300W-LP 训练集
面部动作单元

3DMM参数 (BMF)
三维人脸特征点

636 252
旋转 (离线)
翻转 (离线)

色彩变换 (亮度0.4, 对比度0.4, 饱和度0.4)

AFLW2000-3D 测试集

三维人脸特征点
头部旋转角

3DMM参数 (BMF)
2 000 无

 

本文遵循之前的工作 [42]将 300W-LP数据集 [25]作为训练集, 该数据集被广泛应用于各类三维人脸任务中. 300W-LP
收集大量自然人脸图片并对其做了平面旋转的数据增强操作, 同时对人脸轮廓进行分析以生成 BFM模型的 3DMM
参数, 该数据集共有 122 450张面部图片和相应的 3DMM参数. 在此基础上, 本文提取 300W-LP作为数据增强的

原始数据, 参考 Guo等人 [27]数据处理的方式, 对数据集进一步采用随机颜色抖动、随机翻转等数据增强操作, 同
时融入 41个用于监督的 AU标签, 共获得 687 854组训练数据. AFLW2000-3D[25]数据集作为测试集, 它包括 AFLW[43]

的前 2 000张图片以及相应的 3DMM标签和 68个人脸特征点的三维标注. AFLW2000-3D有两套特征点标注方

案, 分别为原始标注版本和 LS3D-W重新标注的高精度版本 [44]. 此外, AFLW2000-3D还包含了头部姿态的标签. 

4.2   评价指标

本文使用标准化平均误差 (NME)评价人脸关键点的准确度. 定义如公式 (7)所示, NME 为关键点预测值和真

实值之间欧氏距离的平均值, 除以标准因子得到的结果. NME 的值越小表示误差越小, 算法的准确度越高. 

NME =
1
N

N∑
n=1

∥∥∥kn− k∗n
∥∥∥

2

d
(7)

kn k∗n N d其中,    和   是三维人脸特征点的预测值和真实值,    是样本的数量,    作为每张人脸图像的归一化项是人脸边

界框大小. 在三维人脸重建任务中, 本文对大于 45K 的稠密顶点进行评估. 在三维人脸关键点检测任务中, 对 68
个关键点进行评估.

在头部姿态估计任务中, 本文在 AFLW2000-3D数据集使用每张人脸的头部姿态真实角度作为标准计算预测

角度的平均绝对误差 (MAE), 如公式 (8)所示. 

MAE =
1
N

N∑
n=1

|vn− v∗n| (8)

vn v∗n N其中,    和   是预测的人脸头部姿态角度的预测值和真实值,    表示的是样本总量. 

4.3   实现细节

[λ1,λ2,λ3] [1.0,0.01,0.2]

该实验在 Ubuntu 18.04采用 NVIDIA RTX 3090 GPU对模型进行训练. 在训练过程中, 将批处理大小设置为

768, 初始学习率为 0.001, 并选择了动量为 0.9的 Adam优化器. 其中, 学习率策略采用在第 20、35、50 epoch处
下降学习率, 每次缩减至原来的 20%. 总共训练 60个 epoch. 在测试阶段, 将经过主干网络预测的 3DMM参数作

为最终输出, 然后基于 3DMM参数恢复出的三维关键点、头部姿态参数、人脸重建模型进行评估. 为验证算法的

鲁棒性, 本文分别采用MobileNet-V2[45]和 ResNet50[46]作为主干网络. 本文算法在采用MobileNet-V2作为骨干网

络情况下对三维人脸重建的速度在 NVIDIA RTX 3090 GPU上达到了 300 f/s, 在 AMD 3950X CPU上达到了 100 f/s.
通过广泛的实验验证, 本文将损失函数的权重   设置为   . 
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4.4   消融实验

λ1 = 1.0 λ2 λ3

本节介绍了在 AFLW2000-3D数据集上针对人脸对齐的消融实验, 旨在验证本文方法动作单元感知模块和人

脸重建模块的作用及超参权重的影响. 此处使用 NME 分析每个模块对最终性能的提升效果, 具体结果如表 2
示. 其中, “√”表示该模块使用对应的损失函数, 第 1 行展示仅使用骨干网络 MobileNet-V2 的简单基线模型结果,
只通过图像回归 3DMM参数来进行预测. 本文固定   调整其他超参数大小, 其中   ,    分别为动作单元感

知模块和人脸重建模块的权重. 表 2关于 AU损失权重参数与三维关键点损失权重参数的消融实验.
  

表 2　消融实验结果
 

λ2 λ3(   ,    ) AU 3D Landmarks NME

(0, 0) － － 3.912
(0.01, 0)

√ －
3.751

(0.1, 0) 3.632
(0, 0.1)

－ √
3.576

(0, 0.2) 3.589
(0, 0.3) 3.628

(0.01, 0.1)

√ √

3.524
(0.01, 0.2) 3.507
(0.1, 0.1) 3.621
(0.1, 0.2) 3.686

 

表 2中显示了动作单元感知模块和人脸重建模块对最终性能的贡献. 动作单元感知模块可用于表示人脸面部

表情信息, 并向人脸重建模块提供监督信号. 人脸重建模块可将多属性的二维和三维信息融合, 并回归人脸特征点

的坐标. 人脸特征点和 AU表示了旋转、形状和表情信息等 3DMM的要素. 在表 2中可以发现, 单独使用面部表

情单元或人脸关键点对人脸重建都有帮助. 而同时 3DMM与之相关的要素并不一样, 因此同时使用这两个模块作

为辅助, 总体性能可以进一步提升.
另外, 本文考虑了 3DMM、AU 和三维关键点 3 种损失的权重, 本文固定 3DMM 的权重为 1.0 不变, 然后大

批量进行实验发现当两个模块损失权重取 (0.01, 0.2)时效果最好, 同时本文将这组参数应用到其他骨干网络的实

验上. 因为 AU检测不直接使用它的概率值, 而是根据最终的 AU状态标签使用嵌入的状态表, 所以不需太强的监

督. 而关键点是从 3DMM中根据世界坐标系变化恢复出来, 与 3DMM参数直接相关, 因此权重比 AU的权重要大. 

4.5   对比实验结果与分析
 

4.5.1    三维人脸关键点检测

在三维人脸关键点检测任务的评测中, 本文使用了 AFLW2000-3D数据集作为测试集. 原始版本的评价结果

列在后文表 3中, 并与其他相关工作进行了比较. 本文方法基于 ResNet50版本的 NME 为 3.46, 优于基于MobileNet-V2
的版本. 同时, 与其他方法相比, 本文方法的表现更为出色, 尤其是航向角 (yaw)在 [0, 30°)和 [60°, 90°]区间的样

本在 NME 分别达到 2.60, 4.37. 此外, 本文还在重新标注的版本上进行了测试和比较, 其结果如后文表 4所示. 在
重新标注版本上基于MobileNet-V2版本的 NME 为 2.83, 优于 ResNet50版本的 2.94. 

4.5.2    头部姿态估计

本工作在测试集 AFLW2000-3D进行了头部姿态性能的评测, 评价指标是预测欧拉角与真值之间的平均绝对

误差 (MAE). 后文表 5展示了本文工作与其他工作在头部姿态估计任务中的比较结果. 本文在头部姿态估计任务

的 MAE 为 3.70, 而目前性能领先的方法 SADRNet[42]也仅有 3.82. 

4.5.3    三维人脸重建

在本节中, 本文对人脸重建的结果进行了量化比较. 如表 6 所示, 本研究在 AFLW2000-3D 数据集上对超过

45K 个顶点进行误差估计. 评价指标为经过边界框尺寸归一化后的 NME. 基于 MobileNet-V2 为主干网络的模型

NME 达到了 4.04. 本文还与 3DDFA-V2进行了可视化结果的比较, 如图 7所示, 中间一行展示了 3DDFA-V2的结

果, 最底部一行展示了本文提出算法的结果. 3DDFA-V2代码局限于纯脸部结果, 而本工作重建了整个头部并进行

可视化, 其中可以发现本文的算法效果更为逼真.
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图 8所示为各任务的可视化效果图, 从上往下依次是原图, 头部位姿, 人脸关键点, 三维人脸模型, 纹理图. 图 8
结果表明 AUFR在人脸重建、关键点检测和位姿估计任务中表现良好且面对大角度头部偏转和遮挡等复杂场景

性能较鲁棒.

 

表 3　原始版本 AFLW2000-3D数据集上人脸关键点

检测的对比实验结果
 

方法

NME
yaw ∈
[0, 30°)

yaw ∈
[30°, 60°)

yaw ∈
[60°, 90°]

所有
情况

ESR[47] 4.60 6.70 12.67 7.99
3DDFA[25] 3.43 4.24 7.17 4.94

Dense Corr[48] 3.62 6.06 9.56 6.41
3DSTN[49] 3.15 4.33 5.98 4.49
3DFAN[44] 3.16 3.53 4.60 3.76

3DFFA-PAMI[24] 2.84 3.57 4.96 3.79
PRNET[26] 2.75 3.51 4.61 3.62
2DASL[50] 2.75 3.46 4.45 3.55

3DDFA-V2[27] 2.75 3.49 4.53 3.59
SADRNet[42] 2.66 3.30 4.42 3.64

B-spline FFD[22] 2.60 3.44 4.50 3.51
Chen等人[23] 2.64 3.41 4.49 3.53

AUFR (基于MobileNet-V2) 2.64 3.43 4.45 3.51
AUFR (基于ResNet-50) 2.60 3.41 4.37 3.46

 

表 4　重新标注版本 AFLW2000-3D数据集上人脸关

键点检测的对比实验结果
 

方法

NME
yaw ∈
[0, 30°)

yaw ∈
[30°, 60°)

yaw ∈
[60°, 90°]

所有
情况

DHM[51] 2.28 3.10 6, 95 4.11
3DDFA[25] 2.84 3.52 5.15 3.83
PRNet[26] 2.35 2.78 4.22 3.11
MGCNet[52] 2.82 3.12 3.76 3.20
Deng等人[53] 2.56 3.11 4.45 3.37
3DDFA-V2[27] 2.84 3.03 4.13 3.33

AUFR (基于MobileNet-V2) 2.20 2.55 3.76 2.83
AUFR (基于ResNet50) 2.31 2.70 3.82 2.94

 

表 5　AFLW2000-3D数据集头部姿态工作的对比实验结果
 

方法
MAE

航向角 (yaw) 俯仰角 (pitch) 翻滚角 (roll) 所有情况 (all)

SSRNet-MD[54] 5.14 7.09 5.89 6.01
FSANet[31] 4.50 6.08 4.64 5.07
QuatNet[30] 3.97 5.62 3.92 4.15
TriNet[32] 4.20 5.77 4.04 3.97

3DDFA-PAMI[24] 4.33 5.98 4.3 4.87
2DASL[50] 3.85 5.06 3.5 4.13

3DDFA-V2[27] 4.06 5.26 3.48 4.27
GLDL[55] 3.02 5.06 3.68 3.92
FDN[56] 3.78 5.61 3.88 4.42
MNN[57] 3.34 4.69 3.48 3.83

SADRNet[42] 2.93 5.00 3.54 3.82
6DRepNet[33] 3.63 4.91 3.37 3.91

AUFR (基于MobileNet-V2) 3.88 4.72 3.00 3.87
AUFR (基于ResNet50) 3.63 4.49 2.98 3.70

 

表 6　AFLW2000-3D数据集三维人脸重建方法的对比实验结果
 

方法 DeFA[58] 3DDFA-V2[58] PRNet[26] SADRNet[42] AUFR (基于ResNet50) AUFR (基于MobileNet-V2)
NME 6.04 4.18 4.40 4.02 4.07 4.04
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(a) 原图

(c) 本文算法结果图

(b) 3DDFA-V2 结果图

图 7　人脸重建可视化结果对比
 
 

(a) 原图

(b) 头部姿态可视化

(c) 三维关键点可视化

(d) 三维人脸模型可视化

(e) 纹理图可视化

图 8　本文方法各任务可视化效果图
 

5   总　结

本文提出了一种结合面部动作单元感知的三维人脸重建算法, 辅助使用面部动作单元信息和面部关键点检测来
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指导 3DMM参数回归, 有效降低了整体的训练难度. 该算法是第 1个将面部动作单元和面部重建相结合的算法, 在
多项任务中表现出了出色的性能, 并克服了单视角图像的限制, 提高了重建人脸模型的保真度. 此外, 该算法实时性

较好, 为解决各种人脸任务的实施提供了基础方案, 并为单视角图像重建三维人脸提供了新的思路. 本文还提出了一

套半自动的动作单元标注方案, 并构建了 300W-LP-AU 数据集. 该数据集包括 63 万张人脸图像, 每张图像含有 41
个具有检测信息的面部动作单元, 为新的面部动作单元辅助三维人脸重建算法或模型的研究提供了数据支撑.

本文中仅使用了是否被激活的 AU先验就对人脸重建性能有所增幅, 这证明面部动作单元对人脸重建工作的

确有良性的引导. 在下一步工作中将继续研究更加准确、分类更加细致的 AU标签 (例如 AU强度)对人脸重建或

是其他人脸姿态相关任务的影响.
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