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面向三维人脸重建的自编码体素网络研究

董俊呈， 左旺孟
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 在过去的几十年里，单幅人脸图像三维重建技术在计算机视觉和图形学领域中获得了极大的关注。 自编码体素网络

可以通过一张照片来估计一张人脸的高质量的体素模型，拥有不错的效果。 本文从自编码体素网络的模型结构，引导项和损

失函数三个方面对其进行了改进，给出了改进方案和测试结果，证明改进是有效的。
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０　 引　 言

本文主要研究单幅人脸图像的三维重建问题，
基于 ＶＲＮ 论文的相关方法和技术，完成面部照片三

维重建任务的端到端的神经网络。 本文首先验证了

现有各种三维重建方案的效果、性能和可行性，同时

对 ３ＤＭＭ 和 ＶＲＮ 进行复现并验证效果；其次，验证

基本无误，并且复现效果达到 ｂａｓｅｌｉｎｅ 水平后对

ＶＲＮ 的模型结构，损失函数和引导项这三个方向进

行了改进。
１　 对现有工作的复现和验证

１．１　 三维可变形模板（３ＤＭＭ）
本文实现了传统的 ３ＤＭＭ 重建方法，用蒙特卡

洛法对输入进行拟合，在适当的初始化条件下可以

得到不错的效果。
代码实现的操作大体如下：
ａ．读取 ＢＦＭ 数据集，经 ＰＣＡ 后构建特征值和特征

向量，目标是计算拟合所对应的的各个特征值系数。
ｂ． 对于任意一个要拟合的人脸，检测 ３６，３９，

４２，４５，３１，３３，３５，４８，５４，５１，５７ 号特征点，计算在齐

次坐标系下经过平移，水平拉伸和竖直拉伸后得到

的与原图对应特征点的 ＭＳＥ 距离最小的情况作为

初始化，如图 １ 所示。

图 １　 通过人脸特征点进行初始化

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ｆａｃｅ ｌａｎｄｍａｒｋ

　 　 ｃ．如图 ２ 所示，调用蒙特卡洛算法，以颜色直方

图的 ＭＳＥ 距离作为优化目标，对三维人 ß 脸的特征

向量系数进行优化。 如果拟合中误差小于设定的最

小阈值，则可以提前结束；如果误差大于设定的最大

阈值，则认为模型已经偏离梯度下降方向，结束拟合

过程，返回－１；否则，算法进行 ２ ０００ 次后停止，返回

当前的最好结果。
如果初始化得当，最终可以取得较好的拟合结

果，如图 ３ 所示。

图 ２　 蒙特卡洛算法进行拟合过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ



图 ３　 传统 ３ＤＭＭ 拟合结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ３ＤＭＭ ｆｉｔｔｉｎｇ

　 　 利用蒙特卡洛方法对三维人脸进行拟合伪代码

如下：
算法 １　 利用蒙特卡洛方法对三维人脸进行拟合

输入：待拟合三维人脸特征向量系数矩阵 Ｇ，输
入 ＲＧＢ 图片 Ｉ，蒙特卡洛步长 ｌ

输出：拟合结果人脸特征向量系数矩阵

１．ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＭｏｎｔＦｉｔ（Ｇ， Ｉ， ｌ）：
２．　 ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（２０００）：
３．　 　 　 ｉｆ ＭＳＥ（Ｚ（Ｐ（Ｇ））， Ｚ（Ｉ）） ＞ ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭａｘ：
４．　 　 　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ －１
５．　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
６．　 　 　 ｉｆ ＭＳＥ（Ｚ（Ｐ（Ｇ））， Ｚ（Ｉ））＜ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｉｎ：
７．　 　 　 　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｇ
８．　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
９．　 　 　 Ｌ← ｛ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（２０）， ＭｏｎｔＳｔｅｐ（Ｇ，

ｌ）｝ ＋ ｛Ｇ｝
１０．　 　 　 ｔｅｍｐ Ｌ← ｛ ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｒａｎｇｅ（２０）， ＭＳＥ

（Ｚ（Ｐ（Ｌ［ｉ］））， Ｚ（Ｉ））｝
１１．　 　 　 Ｇ← Ｌ［ｍｉｎＩｎｄｅｘ（ｔｅｍｐＬ）］
１２．　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１３．ｒｅｔｕｒｎ Ｇ

１．２　 自编码体素网络（ＶＲＮ）
ＶＲＮ 是一个端到端的神经网络，输入是一张三

通道 ＲＧＢ 或灰度的任意姿态，任意光照，任意表情，
允许遮挡的人脸照片，输出是一个三维人脸的体素

表示［１］，即一个 １９２×１９２×２００ 的三维矩阵，其中数

字“１”代表该位置有一个体素立方体，“０”则代表没

有，这个三维人脸向 Ｚ 轴的垂直投影应该与输入人

脸对齐。 需要注意的是，由于姿态变化，人脸（尤其

是鼻子导致的）会有自遮挡问题，因此这个体元表

示与简单输出一张深度图是有区别的。
本文将 ＶＲＮ ｒｅｌｅａｓｅ 的 ＭＡＴＬＡＢ 代码重写成了

ｐｙｔｏｒｃｈ 代码，完成了 ｔｒａｉｎｉｎｇ 和 ｔｅｓｔｉｎｇ 的工作，并用

原文所列出的训练集对模型进行了训练并达到了

ｂａｓｅｌｉｎｅ， 在 原 文 中 提 供 的 测 试 集 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 和

ＡＦＬＷ２０００－３Ｄ 上均达到了原文的水平，同时对文

中用于比较 ＶＲＮ 性能的重建方法 ＥＯＳ 和 ３ＤＤＦＡ

在对应数据集上进行了验证，与 ＶＲＮ 提供的数据基

本一致，本文复现 ＶＲＮ 的可视化结果如图 ４ 所示。
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图 ４　 ＶＲＮ 复现的可视化结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＲＮ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 同时测试了文中用于比较效果的 ３ＤＤＦＡ 和

ＥＯＳ，证 明 ＶＲＮ 的 方 法 是 可 行 的。 图 ５ 是 在

ＡＦＬＷ２０００ － ３Ｄ 上比较 ＶＲＮ， 复现 ＶＲＮ （ ＶＲＮ －
ｒｅｐｒｏ），ＥＯＳ 和 ３ＤＤＦＡ 的 ＮＭＥ 损失，图 ５ （ ａ） 是

ＶＲＮ 论文中的结果，图 ５（ｂ）是复现的结果；图 ６ 是

在 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 上比较 ＶＲＮ，复现 ＶＲＮ（ＶＲＮ－ｒｅｐｒｏ），
ＥＯＳ 和 ３ＤＤＦＡ 的 ＮＭＥ 损失，图 ６（ａ）是 ＶＲＮ 论文

中的结果，图 ６（ｂ）是复现的结果。 本文在各数据集

上各个方法的平均 ＮＭＥ 损失值如表 １ 所示。
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（ｂ） 复现结果

（ｂ） Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
图 ５　 ＡＦＬＷ２０００ 数据集上的结果
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（ｂ） 复现结果

（ｂ） Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
图 ６　 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 数据集上的结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ Ｆｌｏｒｅｎｃｅ
表 １　 在各数据集上各个方法的平均 ＮＭＥ 损失

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＭＥ ｌｏｓｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＡＦＬＷ２０００ Ｆｌｏｒｅｎｃｅ
ＶＲＮ ０．０６８ ３ ０．０５７ ０

ＶＲＮ－ｒｅｐｒｏ ０．０６８ １ ０．０５７ １
３ＤＤＦＡ ０．１００ ６ ０．０９７ ４
ＥＯＳ ０．０９７ １ ０．１２５ １

２　 对自编码体素网络的改进

ＶＲＮ 网络是一个端到端的，简洁轻量的模型，
但是模型的表达效果仍然没有达到理想的效果。 因

此，本文又训练了 ｖｒｎ－ｍｕｌｔｉｔａｓｋ，来提取人脸特征点

的热度图，把热度图信息和原图一起输入到 ｖｒｎ －
ｇｕｉｄｅｄ 中来优化输出，确实得到了提升。 但是本文

认为 ＶＲＮ 采用的 Ｕ－Ｎｅｔ 结构是可以改进的，尝试

如 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 这些被证明相同结构下效果更好的网

络［２］。 另外，只有二维的特征点信息并不能最好的起

到引导的作用，希望加入 ｐｏｓｅ 等更多的信息来对

ＶＲＮ 进行引导，试着得到更好一些的效果。 ＶＲＮ 采

用的全局的损失本文认为也是有一定不足的，显然人

脸内部的体素权重应当小于靠近边缘和表面的体素。
２．１　 对自编码体素网络结构的改进

在 ＶＲＮ 中，本文使用两个串联的 ＵＮＥＴ 端到端

训练了一个输出体元人脸的网络，Ｕ－Ｎｅｔ 使用的

“上 ／下采样＋跳跃连接”的结构，使得其构成的神经

网络具有易收敛、轻量级，深层网络容易更快的获取

浅层网络梯度，保留了图片各个像素的位置信息的

优点。 但也存在当多个 Ｕ－Ｎｅｔ 共同工作于同一个

模型时，各个 Ｕ －Ｎｅｔ 直接配合较差的问题，据此

ＵＮＥＴ 被提出后，已经产生了很多基于 ＵＮＥＴ 结构

的其他模型结构，如 ＦｉｓｈＮＥＴ 等。
Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 是对 Ｕ－Ｎｅｔ 的一种改进。 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 认

为，当多个 Ｕ－Ｎｅｔ 串联时，单个 Ｕ－Ｎｅｔ 内的对应上

采样和下采样之间有跳跃连接，但两个相邻的 Ｕ－
Ｎｅｔ 之间的下采样和上采样之间没有跳跃连接，因
此两个 Ｕ－Ｎｅｔ 之间的通路可能会成为梯度传播的

瓶颈；同时 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 的作者提取了相邻两个 Ｕ－Ｎｅｔ
对应的下采样层和上采样层，发现从语义信息的角

度这两个特征也处于不同的域。 因此 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 除
了将下采样层和自身对应的上采样层进行连接，还
将每个 Ｕ－Ｎｅｔ 的上采样层和后面相邻的一个 Ｕ－Ｎｅｔ
的下采样层做了跳跃连接，使得后面的 Ｕ－Ｎｅｔ 可以

更容易的感受到前面 Ｕ－Ｎｅｔ 的梯度。
在 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 中，有两种用于上采样和下采样的

卷积块，分别是上采样－重制块（ＵＲ－ｂｌｏｃｋ）和下采

样－重制块（ＤＲ－ｂｌｏｃｋ）。 通过在 ＦｉｓｈＮｅｔ 中设计的

身体和头部，将尾部和身体各个阶段的特征连接到

头部。 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 精心设计了头部中的各层，以使其

中没有 Ｉ－ｃｏｎｖ。 头部中的层是由串联，具有特征的

卷积和池化层组成。 因此，Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 解决了尾部在

躯干网络前获得梯度传播的问题，用到的两种方法

分别是：１）排除头部的 Ｉ－ｃｏｎｖ 和 ２）在身体和头部

使用串联。 为了避免像素之间重叠，对于跨度为 ２
的下采样 Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ，将卷积核大小设置为 ２×２，消融

实验显示了网络中不同种类的内核大小对实验效果

的影响。 为了避免 Ｉ－ｃｏｎｖ 问题，应避免采用上采样

方法中的加权反卷积，为简单起见，Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 选择最

近邻插值进行上采样，由于上采样操作将以较低的

分辨率稀释输入特征，Ｆｉｓｈ－Ｎｅｔ 在重制模块中还应

用了膨胀卷积，该方法被证明是可行并且确实可以

提高 ＵＮＥＴ 效果的，本文将 ＵＮＥＴ 替换成 ＦｉｓｈＮＥＴ，
并对数据结构进行相应的更改并重新训练，实验证

明在相同参数和模型规模下，不论是 ＡＦＬＷ２０００ 数

据集上，表 ２ 所示，还是 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 数据集上，表 ３ 所

示，ＦｉｓｈＮＥＴ 的表现都要优于 ＵＮＥＴ（图 ７）。
　 　 另外，本文提出了 ＭＲ－ＵＮＥＴ，如图 ８ 所示，来
对原 ＵＮＥＴ 进行多尺度条件下的改进，实验结果表

明，在相同的网络规模和参数量下，Ｓｔａｃｋｅｄ ＵＮＥＴ
表现不如原 ＵＮＥＴ，但随着网络规模的增加，其准确
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度依然有很高的上限，且其网络结构和输出的特征

与 ＦｉｓｈＮＥＴ 和 ＵＮＥＴ 有着较好的契合度。 因此，本
文在后面的实验中也使用该网络来产生用于引导原

网络的 ｐｏｓｅ 信息。
表 ２　 ＡＦＬＷ２０００ 上各个模型的参数规模和对应的 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ

Ｔａｂ． ２ 　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＮＭＥ －ＬＯＳＳ ｏｆ
ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＡＦＬＷ２０００

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐａｒａｍｓ ＮＭＥ－ＬＯＳＳ
ＵＮＥＴ－２ ２．３６５Ｍ ０．０６７ ６
ＵＮＥＴ－５ ６．１０９Ｍ ０．０６２ ７
ＵＮＥＴ－１０ １２．２５１Ｍ ０．０５８ ４

ＦＩＳＨＮＥＴ＿ＮｏＢｌｃｏｋ－２ ２．５１１Ｍ ０．０６５ ３
ＦＩＳＨＮＥＴ＿ＮｏＢｌｃｏｋ－５ ６．８４３Ｍ ０．０６０ ３
ＦＩＳＨＮＥＴ＿ＮｏＢｌｃｏｋ－１０ １４．２３６Ｍ ０．０５５ ７
ＦＩＳＨＮＥＴ＿Ｂｌｃｏｋ－２ ２．５６１Ｍ ０．０６３ ９
ＦＩＳＨＮＥＴ＿Ｂｌｃｏｋ－５ ７．７０９Ｍ ０．０５８ ２
ＦＩＳＨＮＥＴ＿Ｂｌｃｏｋ－１０ １４．７９０Ｍ ０．０５４ ２

３ＤＤＦＡ ２．８７４Ｍ ０．１０１ ２
ＥＯＳ ３．１６３Ｍ ０．０９７ １

表 ３　 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 上各个模型的参数规模和对应的 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ
Ｔａｂ． ３ 　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＮＭＥ －ＬＯＳＳ ｏｆ

ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ Ｆｌｏｒｅｎｃｅ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐａｒａｍｓ ＮＭＥ－ＬＯＳＳ
ＵＮＥＴ－２ ２．３６５Ｍ ０．０６０ ０
ＵＮＥＴ－５ ６．１０９Ｍ ０．０５８ １
ＵＮＥＴ－１０ １２．２５１Ｍ ０．０５６ ３

ＦＩＳＨＮＥＴ＿ＮｏＢｌｃｏｋ－２ ２．５１１Ｍ ０．０５８ ５
ＦＩＳＨＮＥＴ＿ＮｏＢｌｃｏｋ－５ ６．８４３Ｍ ０．０５６ ３
ＦＩＳＨＮＥＴ＿ＮｏＢｌｃｏｋ－１０ １４．２３６Ｍ ０．０５４ ８
ＦＩＳＨＮＥＴ＿Ｂｌｃｏｋ－２ ２．５６１Ｍ ０．０５６ ８
ＦＩＳＨＮＥＴ＿Ｂｌｃｏｋ－５ ７．７０９Ｍ ０．０５５ ０
ＦＩＳＨＮＥＴ＿Ｂｌｃｏｋ－１０ １４．７９０Ｍ ０．０５３ ６

３ＤＤＦＡ ２．８７４Ｍ ０．０９７ ５
ＥＯＳ ３．１６３Ｍ ０．１２５ ３

　 　 ＭＲ－Ｎｅｔ 全程端到端训练模型，使用 ＲＭＳＰｒｏｐ
方式。 首先关闭所有上下采样通路，使模型中只有

主干网络（第一行）处于工作状态，初始化学习率，
每 ４０ 个 ｅｐｏｃｈ 后学习率衰减为之前的 ０．１。 在训练

中对数据进行一系列增强操作：输入图片被施加一

个 ＸＯＹ 平面的旋转，旋转处于｛－４５，…，４５｝之间的

整数，然后被施加一个随机的平移操作，平移距离是

｛－１５，…，１５｝之间的整数像素，然后被施加一个缩

放，由于尽量不使面不变形过于明显，以及方便

ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ 的 ｚ 方向，可以根据输入图片的变化产

生对应变化，本文中的缩放均使用等比例缩放，这样

ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ 的三维数据可以直接按照相同的比例进

行缩放，随机缩放比例处于 １－｛ －０．１５，…，０．１５｝之
间，随机选取 ２０％的样本做水平翻转，最后输入数

图片在 ＲＧＢ 三个通道分别做等比例的随机亮度调

整，调整范围在｛０．６，…，１．４｝之间。 同时，作为对应

的三维人脸也要做同样的变换，与输入的 ＲＧＢ 图片

保持对齐。
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（ｂ） Ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ Ｆｌｏｒｅｎｃｅ
图 ７　 ＦｉｓｈＮＥＴ 与 ＵＮＥＴ 的参数规模和 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ 关系的比较

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦｉｓｈＮＥＴ ａｎｄ ＵＮＥＴ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｃａｌｅ ａｎｄ
ＮＭＥ－ＬＯＳＳ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
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图 ８　 ＭＲ－ＵＮＥＴ 的网络结构

Ｆｉｇ． ８　 ＭＲ－ＵＮＥＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在主网络训练至 ＬＯＳＳ 不再下降，打开对应通

道，使第二行的网络加入训练，训练参数相较于第一

行训练参数均减少为原先的一半，训练至 ＬＯＳＳ 不

再下降；同样在模型的 ＬＯＳＳ 稳定且不再下降后，打
开对应通路将第三行的网络加入模型，训练方式仿

照第一二行的情况，同样需注意第三行和前两行的

数据应保持等比例情况下的一致，且 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ 的

三维人脸应做对应的变换来与输入图像保持对齐。
同样在模型的 ＬＯＳＳ 稳定且不再下降后，打开

对应通路将第三行的网络加入模型，训练方式仿照

第二行的情况，同样需注意第三行和前两行的数据

应保持等比例情况下的一致，且 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ 的三维

人脸应做对应的变换来与输入图像保持对齐。
　 　 本文对 ＭＲ － ＵＮＥＴ 与 ＵＮＥＴ 的参数规模和
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ＮＭＥ－ＬＯＳＳ 关系的比较，结果如表 ４ 所示。 可见

ＭＲ－ＵＮＥＴ 在单幅人脸图像三维重建任务上达到了

最低的 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ。
表 ４　 ＭＲ－ＵＮＥＴ 与 ＵＮＥＴ 的参数规模和 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ 关系的比较

Ｔａｂ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｃａｌｅ ｏｆ ＭＲ －ＵＮＥＴ ａｎｄ
ＵＮＥＴ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＭＥ－ＬＯＳＳ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐａｒａｍｓ ＮＭＥ－ＬＯＳＳ

ＵＮＥＴ－２ ２．３６５Ｍ ０．０６７ ６
ＵＮＥＴ－５ ６．１０９Ｍ ０．０６２ ７
ＵＮＥＴ－１０ １２．２５１Ｍ ０．０５８ ４
ＭＲ－Ｎｅｔ ２３．２７７Ｍ ０．０５１ ７
３ＤＤＦＡ ２．８７４Ｍ ０．１０１ ２
ＥＯＳ ３．１６３Ｍ ０．０９７ １

２．３　 对自编码体素网络引导项的研究

简单的两个串联的 ＵＮＥＴ 模型表达能力有限，
因此又训练了一个 ｖｒｎ－ｍｕｌｔｉｔａｓｋ 用于输出人脸特征

点的热度图，模型结构如图 ９ 所示。 将这个热度图

与原输入连接到一起，输入网络进行重建，让这个特

征点的热度图对原模型进行引导，称为 ｖｒｎ－ｇｕｉｄｅｄ，
网络结构如图 １０ 所示。

图 ９　 ＶＲＮ－ｍｕｌｔｉｔａｓｋ 的网络结构

Ｆｉｇ． ９　 ＶＲＮ－ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 １０　 ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ 的网络结构

Ｆｉｇ． １０　 ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在 ｖｒｎ－ｄｕｉｄｅｄ 中，首先训练了一个叉状网，如图

９ 所示。 输入图片进入一个 Ｕ－Ｎｅｔ 后，输出的特征被

分为两份，分别输入到两个单独的 Ｕ－Ｎｅｔ 中，上半部

分用于预测输入人脸的热度图，下半部分用于预测三

维重建结果，其中面部特征点热度图和三维体素人脸

的损失同时能影响到左边第一个 Ｕ－Ｎｅｔ 的参数学习，
ｖｒｎ 原文中称这个网络为 ｖｒｎ－ｍｕｌｔｉｔａｓｋ，这个模型可

以同时预测输入图片中人脸的特征点概率分布热度

图和重建体素三维模型。 从模型角度来看，ｖｒｎ －
ｍｕｌｔｉｔａｓｋ 的左下半部分（去除第二列最上面的一个 Ｕ
－Ｎｅｔ）与 ｖｒｎ－ｕｎｇｕｉｄｅｄ 模型结构一致。

提取 ｖｒｎ－ｍｕｌｔｉｔａｓｋ 的左上半部分的热度图提取

网络。 首先将 ＲＧＢ 人脸图片输入该网络，得到

１９２ ×１９２ × ６８的面部特征点热度图矩阵，将其和输入

图片的 １９２ × １９２ × ３的矩阵连接，这一步要确定两者

维度的对齐，一起输入到重建网络中进行重建，这个

流程的模型就是 ｖｒｎ－ｇｕｉｄｅｄ，结构如图 １０ 所示。
本文认为二维的特征点的热度图并不能最好的

对模型进行引导，原图中很多信息并没有被包含进

去：如姿态、光照等信息。 因此，希望能训练一个网

络对姿态等信息进行预测，并与特征点信息一起对

原模型进行引导，尝试达到比 ＶＲＮ 更好的效果。
２．３．１　 面部特征点信息用于引导

在 ＶＲＮ 原文中，本文使用了一个另外的网络用

于面 部 特 征 点 的 检 测， 将 检 测 结 果 转 化 为

１９２ｘ１９２ｘ６８ 的热度图与 ｖｒｎ －ｕｎｇｕｉｄｅｄ 连接后再输

入到 ＵＮＥＴ 中，用于引导三维重建过程，本文首先复

现了该工作并达到了 ｂａｓｅｌｉｎｅ，复现结果的 ＮＭＥ－
ＬＯＳＳ，如表 ５ 所示。

表 ５　 ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ 复现结果的 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ
Ｔａｂ． ５　 ＮＭＥ－ＬＯＳＳ ｏｆ ｔｈｅ ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ＡＦＬＷ２０００ Ｆｌｏｒｅｎｃｅ
ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ ０．６３７ ０．５０９

ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ－ｒｅｐｒｏ ０．６３９ ０．５０９

　 　 本文认为就人脸特征点的表达来说，使用热度

图并不是唯一且最好的方法。 通过面部特征点提取

的神经网络获得人能理解的面部特征点的热度图，
再从热度图转化为机器能理解的神经网络特征，经
历了两次不同 ｄｏｍａｉｎ 的翻译过程，这个翻译的过程

可能导致一些信息的损失和网络训练难度增加。 因

此，本文在 ＬＦＰＷ， ＨＥＬＥＮ， ＡＦＷ， ＡＦＬＷ 等数据集

上训练了一个以 ＵＮＥＴ 为基本结构的面部特征点检

测网络，在 ＩＢＵＧ 和 ＭＵＧ 数据集上测试达到 ｄｌｉｂ 的

标准化 ＭＳＥ 误差，将倒数第二层的特征提取代替原

先的特征点热度图进行引导。
希望倒数第二层的特征更好地起到引导重建的

作用，本文首先将预测特征点网络和三维重建网络

分别训练作为初始化，打开连接两个网络的通道一

起训练，重复上面的两个步骤几次以后，得到最终结

果，模型结构如图 １１ 所示。

图 １１　 模型结构

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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　 　 最终保持了面部特征点检测的准确性，达到了

ｄｌｉｂ 相当的 ｂａｓｅｌｉｎｅ，同时得到了比使用特征点热度图

更高的结果，如图 １２ 所示。 图 １２（ａ）是在 ＡＦＬＷ２０００
上的结果，图 １２（ｂ）是在 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 上的结果。
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图 １２　 特征点信息引导方法与 ＶＲＮ 的比较

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｒｎ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅ

２．３．２　 面部姿态信息用于引导

同时本文发现 ＭＲ－ＵＮＥＴ 在面部姿态预测有着

很好的表现，因此本文参考面部特征点信息用于引

导的方法，将 ＭＲ－ＵＮＥＴ 的倒数第二层特征用于补

充引导 ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ，最终在原基础上得到了更好的

效果。 图 １３（ ａ）是在 ＡＦＬＷ２０００ 上的结果，图 １３
（ｂ）是在 Ｆｌｏｒｅｎｃｅ 上的结果。
　 　 首先单独训练 ＭＲ－ＵＮＥＴ 和 ＶＲＮ－ｇｕｉｄｅｄ 作为

初始化，然后将两个网络连接起来同时训练，重复这

两个步骤若干次直到重建损失不再下降。
２．４　 对自编码体素网络损失函数的研究

在 ＶＲＮ 的原文中，使用了一个全局的交叉熵损

失函数作为网络的 ＬＯＳＳ 进行训练，式（１）：

Ｌ ＝ ∑
Ｗ

ｗ＝１
∑

Ｈ

ｈ ＝１
∑

Ｄ

ｄ ＝１
Ｖｗｈｄｌｏｇ Ｖ^ｗｈｄ ＋ １ － Ｖｗｈｄ( ) ｌｏｇ １ － Ｖ^ｗｈｄ( )[ ] ．

（１）
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图 １３　 姿态信息引导的方法与 ｖｒｎ 的比较

Ｆｉｇ． １３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｒｎ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｐｏｓｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇｕｉｄａｎｃｅ

　 　 近期在目标检测领域 Ｆｏｃａｌ－Ｌｏｓｓ 被提出，用于优

化交叉熵损失函数［３］。 目标检测通常被分成两阶段

和一阶段两种算法，前者的代表是 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ，这类

算法准确率高但执行效率低，虽然可以通过减少

ｐｒｏｐｏｓａｌ 的数量或者降低输入图像的分辨率等方式来

进行提速，但实际上治标不治本，速度并没有质的提

升；后者的代表是 ｙｏｌｏ，这种直接回归的检测算法效

率高，但准确度低。 经过实验研究表明单阶段的算法

不如两阶段的算法准确度高是因为样本类别不均匀，
在目标检测中，成千上万个候选位置中只有少部分是

正样本，导致样本不均衡，这使负样本占据了总 ＬＯＳＳ
的大部分，而且大多数都是简单样本，导致了模型优

化偏离了预期，之前的 ＯＨＥＭ 方法也试图解决样本

不均匀的情况，但是它虽然增加了分错的样本的权

重，却忽略了容易分类的样本。 针对这个问题，本文

提出了 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ，通过减少易分类样本的权重使得模

型在训练时能够更加专注于难分类的样本，同时在原

文中还训练了一个 ｒｅｔｉｎａＮｅｔ 来证明 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 是有效

的。 实验结果表明 ｒｅｔｉｎａＮｅｔ 即具有单阶段检测器的

速度，又拥有两阶段检测器的准确度。

８０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　


