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基于条件生成对抗网络的大视角单图像人脸纹理重建

孙　 进， 周　 威， 谢文涛

（扬州大学 机械工程学院， 江苏 扬州 ２２５１００ ）

摘　 要： 针对当前的人脸重建方法、尤其是纹理重建部分，应用于自遮挡或物体遮挡区域表现不佳，使得人脸纹理重建后的结果

不真实的问题，本文提出了基于条件生成对抗网络的大视角单图像人脸纹理重建的方法，实现人脸图像的纹理补全。 补全网络

基于改进的条件生成对抗网络，包括编码器和解码器的粗层之间的跳跃连接来保存高频细节；每个卷积层的输出上叠加了高斯

噪声映射；将 Ｕ－Ｖ 纹理映射与其翻转版本共同连接输入的方法来提高纹理重建的质量以及真实性。 使用 Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ 数据集与

ＣＦＰ 数据集进行评估，整体网络能够实现更高的纹理重建精度，尤其在±９０°图像重建上，能获得更为完整的纹理图像。
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０　 引　 言

人脸作为人体最重要的生物特征，含有丰富的

特征信息，对于年龄、性别的判断、喜怒的识别以及

真实身份的确认等方面有很大的作用［１－３］。 基于图

像的三维人脸重建成为计算机视觉研究的基础性问

题。 目前，由于图像拍摄角度的苛刻性，重建方法在

物体遮挡或自遮挡区域表现不佳，使得纹理重建后

的结果并不真实可靠，导致单图片输入的三维人脸

模型的重建不准确，影响在实际需求场景中的使用。

１　 人脸纹理补全相关工作

目前基于单张图像的三维人脸重建方法大致可

以分为 ３ 类：基于单一模板的三维人脸重构、基于统

计模型的三维人脸重构以及基于深度学习的三维人

脸重构［４－７］。
生成对抗网络在深度学习中主要体现在网络中

的 生 成 模 型 （ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ） 和 判 别 模 型

（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ）间的相互博弈学习［８－９］，其中生

成模型的目标是不断学习并生成与真实数据分布相



似的样本；判别模型的目标是尽可能地将输入的真实

数据与生成模型生成的伪数据区分开。 在不断迭代

的过程中，当生成模型和鉴别模型达到均衡的状态

时，可以认为生成模型学习到了真实数据的近似分

布，即达到生成对抗网络的理想效果。 为了重建出具

有高频细节的三维人脸，Ｌａｔｔａｓ 等学者［１０］ 提出了

ＡｖａｔａｒＭｅ 算法，首先对可变形的参数化模型 （３Ｄ
Ｍｏｒｐｈａｂｌｅ Ｍｏｄｅｌ，３ＤＭＭ）与输入图像相匹配形成的

ＵＶ 纹理（ＵＶ 表示二维坐标系中的 Ｕ 和 Ｖ 轴）进行多

次上采样操作，得到确切的高频人脸细节；其次，通过

去除 ＵＶ 图上的纹理信息以获取具有高频细节的漫

反射率；最后，根据漫反射率和 ３ＤＭＭ 的法线来计算

出图像的镜面反照率、漫反射法线等。 该算法将上述

特征分别映射回 ＵＶ 图像上，然后将该 ＵＶ 图像投影

到重建的三维人脸模型，完成高频细节的三维人脸的

重建。 Ｊａｂｂａｒ［１１］使用堆叠生成对抗网络实现人脸重

建，利用生成粗略面部图像的第一阶段网络和生成真

实逼真图像的第二阶段网络，引入多种损失函数实现

人脸重建。 Ｇｅｃｅｒ 等学者［１２］ 利用深度卷积神经网络

作为面部纹理预处理，并结合自回归监督的生成对抗

网络实现三维的逼真面部重建。 Ｇｅｃｅｒ 等学者［１３］ 利

用图卷积神经网络和生成对抗网络分别对人脸的三

维形状和纹理进行重建，采用不确定性感知编码器以

及非线性解码器模型实现三维面部重建。
现有的三维人脸重建模型中的关于纹理补全方

法并不能保证补全细节信息的同时，拥有较高的补

全相似率，因此，本文提出了基于条件生成对抗网络

的大视角单图像人脸纹理重建的方法。

２　 本文方法

２．１　 整体网络结构

整体网络由 ２ 个模块组成：分割网络与补全网

络，如图 １ 所示。

输入 脸部分割 脸部裁减

分割网络 补全网络

UV纹理贴图 补全后纹理贴图 面部纹理

图 １　 整体网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｇｌｏｂａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
２．２　 分割网络

分割网络由 ２ 个像素级预测算法组成，分别是：
脸部分割算法和纹理贴图算法。 基于像素的预测需

要适当的网络架构，在编码器和解码器的相应层之

间使用跳跃连接。 这里，脸部分割方法接收人脸图

像并输出掩码，纹理贴图方法接收分割后的人脸作

为输入输出纹理映射。 输出的纹理映射用于将人脸

图像映射到预定义的 Ｕ － Ｖ 映射中。
使用二元交叉熵损失函数来训练脸部分割方法

数学公式可表示为：

Ｌｃ ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
（Ｃｇ，ｉｌｏｇＣｐ，ｉ ＋ （１ － Ｃｇ，ｉ）ｌｏｇ（１ － Ｃｐ，ｉ）） （１）

　 　 其中，Ｃｐ，ｉ 表示面部图像中第 ｉ个像素的输出；Ｃｇ，ｉ

表示对应像素的真实值； ｎ 表示面部图像的像素数。
使用逐像素 Ｌ１ 损失函数来训练纹理贴图方法，

推得的数学公式为：
Ｌｐ ＝ ‖Ｒｇ － Ｒｐ‖１ （２）

　 　 其中， Ｒｐ 是预测的纹理映射图， Ｒｇ 是对应像素

的真实值。
２．３　 补全网络

将人脸图像与对应的纹理贴图进行 Ｕ － Ｖ 空间

弯曲，得到 Ｕ － Ｖ 纹理映射。 Ｕ － Ｖ 纹理图由于自聚

焦而不完整，因此使用补全网络填补缺失的区域，在
这个任务中引入对抗性训练。
２．３．１　 生成器模块

Ｉｉｚｕｋａ 等学者［１４］提出了生成局部和整体图像的

补全方法，可以通过填充任何形状的确实区域来完成

目标图像的生成。 本方法使用该方法的生成器作为

初始网络，并做出一些修改与改进，在编码器和解码

器的粗层之间使用跳跃式连接来保存高频细节。 初

始网络的训练数据的 １０％是具有 ９０°偏航的半闭塞式

图像，Ｕ － Ｖ纹理图需要接近一半的区域内嵌，在粗分

辨率层中采用空洞卷积来扩大接受野并提供更好的

补全。 为了使内嵌的 Ｕ － Ｖ 纹理映射在视觉上更加

逼真，本文在每个卷积层的输出上叠加了高斯噪声映

射， 进一步将 Ｕ － Ｖ纹理映射与其翻转版本共同连接

输入，形成一个六通道输入，翻转的Ｕ － Ｖ纹理映射相

较于随机噪声能更好地初始化缺失的纹理区域，生成

器结构如图 ２ 所示。

映射+翻转映射
Oin+Oin

输出OG

跳跃连接

卷积+归一+
激活函数+噪声图

反卷积+归一+
激活函数+噪声图

空洞卷积+归一+
激活函数+噪声图

f

图 ２　 补全网络生成器结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 使用 Ｌ１ 损失函数来训练补全网络，数学表达如

式（３）所示：
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Ｌｍａｅ ＝ ‖Ｏｇｔ － ＯＧ‖１ （３）
　 　 其中， ＯＧ ＝ Ｇ（Ｏｉｎ，Ｏｆ

ｉｎ）；Ｇ 为生成器； Ｏｇｔ、Ｏｉｎ、
Ｏｆ

ｉｎ 分别为 Ｕ － Ｖ 纹理映射的真实值、 输入和翻转后

的输入。
　 　 为了保留细节内容，采用广泛使用的感知损失，
此处的数学公式可写为：

Ｌｐｅｒ ＝ ‖Ｖ ＯＧ( ) － Ｖ Ｏｇｔ( ) ‖１ （４）
　 　 其中， Ｖ 为预训练深度模型的激活映射。
２．３．２　 鉴别器模块

通过生成器模块虽然可以得到一个完成的 Ｕ －
Ｖ 纹理映射，但是得到的纹理缺乏细节。 为了提高

内嵌纹理的质量，本文引入了对抗学习，鉴别器的损

失函数见式（５）：
Ｌｄ ＝ － Ｅ

Ｏｇｔ∈Ｍ
［ｌｏｇ（Ｄ（Ｏｇｔ））］ － Ｅ

ＯＧ∈Ｎ
［ｌｏｇ（１ －

Ｄ（ＯＧ））］ （５）
其中， Ｍ 和 Ｎ 分别表示真实值 Ｕ － Ｖ 纹理图的

分布和生成器的输出。
为了训练鉴别器，使用的目标函数具体如下：

Ｌｇ ＝ － Ｅ
ＯＧ∈Ｎ

［ｌｏｇＤ（ＯＧ）］ （６）

　 　 为了使纹理网络能够稳定地训练，在鉴别器中

加入一个梯度惩罚正则化项［１５］，其表达式为：
Ｌｓｔ ＝ Ｅ［‖ ÑＤ（ＯＧ）‖２］ （７）

　 　 其中， ÑＤ（ＯＧ） 为鉴别器相对于输入 Ｏｉｎ 的梯度。

３　 实验评估

本文网络使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 系统

上训练。 实验硬件环境：ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－
１１２６０Ｈ，主频 ２． ６０ ＧＨｚ；ＧＰＵ ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０５０；深度学习环境为 Ｐｙｔｈｏｎ ３．６．１３，Ｐｙｔｏｒｃｈ １．１２．１。

使用 Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ 数据集［１６］ 与 ＣＦＰ 数据集的对

应图像数据评估分割网络的可行性与准确性，以部

分大角度人脸图像作为原始数据，在已有的面部特

征提取器的基础上，利用补全网络实现对面部特征

的正面化重建。
３．１　 分割网络评估

面部轮廓上的可见标志是 Ｕ － Ｖ 纹理映射边界

的重要标志信息之一。 Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ 数据集［１６］ 包含大

量的多姿态的面部图像。 本文选择具有极端姿态

［±６０°，±９０°］的面部图像，作为分割网络评估的测

试图 像 集。 将 本 文 方 法 与 ３ＤＤＦＡ 方 法［１７］ 和

Ｄｅｅｐ３ＤＦａｃｅ 方 法［１８］ 进 行 比 较， 采 用 ＮＭＥ
（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｅａｎ Ｅｒｒｏｒ）作为评估度量，即鼻子长度

归一化后的平均误差，对比结果见表 １。

表 １　 具有大姿态［６０°，９０°］图像的轮廓定位结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｔｏｕｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ
［６０°，９０°］

方法 ３ＤＤＦＡ［１７］ Ｄｅｅｐ３ＤＦａｃｅ［１８］ 本文方法

ＮＭＥ ／ ％ １９．１３ １７．４１ １３．２２

　 　 由表 １ 可知， 本文的分割网络的 ＮＭＥ 较

３ＤＤＦＡ 与 Ｄｅｅｐ３ＤＦａｃｅ 有了很大的下降，表明分割

网络优于其他方法，即使在极端姿势下，也能捕捉到

２Ｄ 人脸图像和 ３Ｄ 模型之间的精确对应关系。
Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ 数据集不同角度的剖面标志定位结果

如图 ３ 所示。 由图 ３ 可以看出通过分割网络标记出

来的各个特征线与实际的轮廓标记是非常接近的。

(c)真实值轮廓标记

(a)原始图像

(b)分割网络结果

图 ３　 分割网络的定性评估

Ｆｉｇ． ３　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｌｉｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

３．２　 补全网络评估

通过低维度 ３Ｄ 面部重建建立 ２Ｄ 面部图像和

３Ｄ 模型之间的精确对应关系，较其他方法可以产生

更好的纹理推断。 为了评估补全网络的有效性，将
其应用于姿态不变人脸识别，将重建的 ３Ｄ 纹理人

脸投影到具有正面视图的图像平面中。 将从人脸网

络中提取的探针特征向量及其前端版本进行融合，
计算融合后的探针特征与图库特征之间的余弦距离

作为相似度度量。 以 ＣＦＰ 作为多视图人脸数据集，
选取数据集中姿态大于 ４５°的人脸作为评估图像，
使用预训练的 Ｌｉｇｈｔ ＣＮＮ 模型［６］ 作为面部特征的提

取器，进而通过补全网络实现对非极端姿态的重建。
ｃ－ＣＮＮ 方法［１８］、Ｌｉｇｈｔ－ＣＮＮ 方法［１９］ 和本文方

法在 ＣＦＰ 数据集上，对不同视角与相同光照下人脸

图像重建的结果对比见表 ２。 由表 ２ 可知，本文方

法的补全网络对不同视角的人脸重建效果较其他方

法都有一定的提升。 视角为±４５°、±６０°以及±７５°的
人脸图像的重建相似度有较小的提高，但对视角为

±９０°人脸图像的重建相似度有超过 ８．５１％的提升。
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表 ２　 ＣＦＰ 不同视角与相同光照下的重建相似度

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗ ａｎｇｌｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ

方法 ±９０° ±７５° ±６０° ±４５°

ｃ－ＣＮＮ［１９］ ４７．３１ ５９．７０ ７６．６０ ８９．１０
Ｌｉｇｈｔ ＣＮＮ［２０］ ５４．８０ ８９．６０ ９８．６６ ９９．７７

本文 ６３．３１ ９１．１８ ９９．２１ ９９．９２

　 　 ＣＦＰ 数据集的人脸正面化结果如图 ４ 所示。 由

图 ４ 可见，该补全网络可以较好地完成对于大视角

图像的纹理补全任务。

(c)真实值人脸

(a)原始图像

(b)正面图像

图 ４　 ＣＦＰ 数据集的正面化结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＦＰ ｄａｔａ ｓｅｔ

４　 结束语

本文提出了基于条件生成对抗网络的大视角单图

像人脸纹理重建方法，用来解决人脸重建中单个图像

难以推断人脸纹理的问题。 整体网络分为 ２ 个子网

络，即分割网络与补全网络。 分割网络建立 ２Ｄ 人脸图

像与 ３Ｄ 模型之间的对应关系，方便补全网络对纹理进

行更好的推断，在Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ 数据集上的特征线标记优

于其他方法。 补全网络基于条件生成网络的方法，利
用现有的网络进行生成器上的改进，将编码器和解码

器的粗层之间使用跳跃式连接来保存高频细节，并且

使每个卷积层的输出上叠加了高斯噪声映射，以及将

Ｕ － Ｖ纹理映射与其翻转版本共同连接输入，在 ＣＦＰ 数

据集上的正面化重建相似度，较 ｃ－ＣＮＮ 以及 Ｌｉｇｈｔ－
ＣＮＮ 在小角度图像有较小的提高，但在视角为±９０°的
人脸图像有超过８．５１％的提升。 虽然对称性对于面部

纹理贴图是较为合理的，但该方法并不适合某些面部

细节，例如嘟嘴或歪笑便会破坏面部纹理的对称性，另
外整个框架是串联进行的，意味着某一步的错误会累

积叠加到最后的结果，该整体框架鲁棒性有待提高。
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［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２， ４４（６）： ３２７２－３２８４．

［１６］ＧＲＯＳＳ Ｒ， ＭＡＴＴＨＥＷＳ Ｉ． Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ ［ Ｊ］ ． Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１０， ２８（５）： ８０７－８１３．

［１７］ＺＨＵ Ｘｉａｎｇｙｕ， ＬＩＵ Ｘｉａｏｍｉｎｇ， ＬＥＩ Ｚｈｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
Ｉｎ ｆｕｌｌ ｐｏｓｅ ｒａｎｇｅ： Ａ ３Ｄ ｔｏｔａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，４１（１）： １６７－１７８．

［１８］ＤＥＮＧ Ｙｕ， ＹＡＮＧ Ｊｉａｏｌｏｎｇ， ＸＵ Ｓｉｃｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｕｒａｔｅ ３Ｄ
ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｗｅａｋｌｙ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ： Ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ
ｉｍａｇｅ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｓｅｔ［Ｊ］ ． ＣｏＲＲ， ２０１９， ４２（２）： ２１３－２２４．

［１９］ＷＵ Ｘｉａｎｇ， ＨＥ Ｒａｎ， ＳＵＮ Ｚｈｅｎａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｌｉｇｈｔ ＣＮＮ ｆｏｒ ｄｅｅｐ
ｆａｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｌａｂｅｌｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｏｒｅｎｓｉｃｓ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，２０１８，１３（１１）： １－１３．

［２０］ＸＩＯＮＧ Ｃｈａｏ， ＺＨＡＯ Ｘｉａｏｗｅｉ， ＴＡＮＧ Ｄａｎｈａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｏｄａｌｉｔｙ－ａｗａｒｅ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
（ ＩＣＣＶ） ． Ｓａｎｔｉａｇｏ， Ｃｈｉｌｅ ：ＩＥＥＥ， ２０１６： １－９．

２６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


