
2024 年第 3 期212

智能技术 信息技术与信息化

基于GAN网络的三维人脸纹理重建技术
程慧敏 1  姚剑敏 1,2  陈恩果 1  严  群 1,2
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 摘　要               在计算机视觉领域，三维人脸重建起着重要的作用，特别是在动画制作、虚拟人脸、人脸识别等领域正

被广泛应用。基于单张图片的三维人脸重建，通过使用拟合的模型对图像进行采样，可以创建出面部的

UV 纹理图。然而通过相机采集到的是单视角的二维图像，存在人脸自遮挡的情况，这导致生成的 UV

纹理图的信息是不完整的。因此，提出一种针对三维人脸纹理补全问题的条件生成对抗网络，将 Unet

和部分卷积结合起来作为生成器，从而在纹理修复时可以保留更多的图像信息；判别器中引入 SM-

PatchGAN 提高图像判别的真实准确度。实验结果表明，相较于其他算法，所提出的算法取得了较为显

著的改进效果，特别是在处于大视角下存在人脸自遮挡问题时，也能重建出精细的三维人脸模型。   
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0  引言

近年来，虚拟现实、虚拟人脸生成技术逐渐走进人们的

视野，相应的三维人体和三维人脸重建技术也随着社会科技

的发展在不断进步，其需求也越来越多。而如何生成更为真

实的三维人脸模型，一直是目前要解决的一个重要课题。从

单张二维图像中重建出完整的三维人脸模型常常会面临相机

拍摄角度偏移或者人脸被物体遮挡导致人脸面部纹理信息缺

失的问题 [1]，这会导致重建的三维人脸模型在遮挡区域的纹

理信息缺失或不准确。

在过去的几年里，人们见证了在稀疏和密集的三维面对

齐方面取得的相当大的进展。其中一些发展包括使用深度神

经网络来恢复三维面部结构 [2-4]，同时在三维人脸重建方面也

取得了很多成果。如今三维人脸重建主要围绕三维人脸可形

变模型（3D morphable model，3DMM）展开，例如 Blanz 等

人在文献 [5] 和文献 [6] 中提出的 3DMM 方法，输入图像可

以是单张或多张的正面人脸图像，也可以是用户交互输入的

图像。近年来一些方法（如文献 [2] 和文献 [7]）将卷积神经

网络（CNN）引入到 3DMM 模型中，使用卷积神经网络对

3DMM 模型的参数进行直接预测。但基于深度学习的三维人

脸重建方法大部分都属于有监督学习，需要大量的标注数据，

然而现有的真实三维人脸数据较少，需要花费大量时间标注。

因此，Deng 等人 [8] 提出了一种弱监督的方法，实现三维人

脸重建。

现有的三维人脸重建方法大多都基于正面的人脸图像，

而面对大视角下出现的自遮挡和存在物体遮挡面部的情况

时，重建的面部模型存在纹理信息缺失的问题。针对人脸视

角偏移导致纹理缺失的问题，Pathak 等人 [9] 提出了具有重建

和对抗性损失的上下文编码器，以生成符合邻近区域的缺失

区域的内容。文献 [10] 中的方法结合了一个重构损失、两个

对抗性损失和一个语义解析损失，以确保局部 - 全局内容的

真实性和一致性。然而，他们的方法只在一小部分预定义的

掩模上进行训练，并不能直接解决所面临的问题。文献 [11]

学习在不使用任何完整纹理的情况下完成单个人脸图像中的

不可见纹理，提出 DSD-GAN，利用不同主题的人脸图像数

据集，以一种无监督的方式训练一个纹理补全模型。文献 [12]

在采用条件生成对抗网络（conditional generative adversarial 

networks，CGAN）[13] 的基础上，使用了全局判别器对整体

面部纹理判别，并提出了局部判别器，以提升面部中心区域

纹理的细节，但是在面对存在大角度的人脸自遮挡情况时，

其补全结果与原图仍有较大差异。

1  提出的方法

1.1  本文算法

本文算法结构如图 1 所示，首先根据一个残差网络训练

一个回归网络，拟合出 3DMM 模型。在得到 3DMM 模型后，

从中提取出缺失部分纹理的 UV 纹理图。训练了一个基于条
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件生成对抗网络作为纹理补全网络，本文提出的纹理补全网

络，加入部分卷积层 [14] 的 U-net[15] 网络作为生成器，同时使

用 SM-PatchGAN（soft mask-guided PatchGAN）[16] 作为全局

判别器，使用其中的生成器来补全缺失的 UV 纹理图。

图 1  三维人脸纹理补全算法流程图

1.2  3DMM 模型

为了从二维图像中重建出三维人脸模型，采用了一种弱

监督的方法拟合出 3DMM 模型。3DMM 的核心思想是一个

3 维的人脸，可以由其他人脸线性组合。每一张人脸可以由

形状向量 S 和纹理向量 T 组成，可以表示为：

                               （1）                              

                                                   （2）

式中： 和 分别表示人脸的平均形状和平均纹理，Bid、Bexp

和 Bt 表示人脸身份、表情和纹理的 PCA 基，而 α、β 和 δ 分

别为对应的人脸身份、表情和纹理的 PCA 系数。人脸模型采

用了 2009 Basel Face Model[17] 中的 、 、Bid 和 Bt 以及 Guo

等人 [18] 中的 Bexp。使用球谐函数（spherical harmonics，SH）

估计场景光照。相机模型使用透视投影。

1.3  UV 纹理提取

人脸 UV 纹理提取模块的目的是在 3DMM 模型中提取出

对应的 UV 纹理。在 3DMM 模型中纹理通常用 的向

量表征，这种方式会导致人脸纹理丢失了空间结构性。因此

在本文中，采用 UV 图来表示人脸纹理。UV 贴图也被称为

纹理映射，它将二维图像与三维模型表面上的每个顶点相关

联，然后将三维人脸纹理信息映射到二维空间的坐标系下，

它可以储存大量的细节和信息，如皮肤斑点、皱纹等。同时，

在三维人脸重建任务中，采用 UV 贴图来表示人脸纹理，能

更方便地将其送入生成对抗网络中进行训练，生成高质量的

补全纹理。

假设三维模型的每个顶点坐标表示为 vs=(x,y,z)，其对应

的 UV 空间投影为 vT=(u,v)，可以得到三维人脸顶点坐标与

UV 空间坐标的对应关系为：

22 byau +=                                                              （3）

1b
z
xav += − ）(11 tan                                                   （4）

式中：a1、a2 是恒定尺度因子，b1、b2 为平移系数，用于将

把人脸展开到图像边界中。

将对应顶点映射到 UV 空间后，为获得精细的三维人脸

纹理信息，需再将三维顶点的 RGB 三通道色彩信息赋值到

UV 空间中，即可得到对应人脸的 UV 贴图，它包含着所需

要的纹理信息。但由于自遮挡的存在，此时生成的 UV 纹理

贴图是残缺纹理，存在部分纹理不可见的现象，要依靠后续

的纹理补全网络才能得到完整的三维人脸模型。

为了判断每个点是否被遮挡，采用 z-buff er 算法，使用

双线性采样器得到投影到人脸图片上的投影点的 Z 缓冲深度

z_buff er(tx,ty)。然后将其对应的空间三维顶点的深度值 tz 与 Z

缓冲深度进行比较，若 tz > z_buff er(tx,ty)，就视为该点被遮挡。

由此可以判断哪些顶点是可见的，哪些顶点是不可见的，从

而利用这个 Z 缓冲生成关于 UV 纹理图的可见性 Mask。

1.4  网络结构

1.4.1  生成器结构

现有的面部纹理补全方法假设缺失的区域是规则的、

矩形的。文献 [12] 提出的 UV-GAN 网络应用了局部判别

器来区分生成的内容和真实的内容，将填充好的中心缺失

区域输入到局部判别器中，增强局部纹理细节。但是当自

遮挡造成的人脸面部纹理缺失时，由于人脸面对相机时角

度的不同，导致面部纹理的缺失区域通常是不规则的。因

此，本文提出了一种采用部分卷积层代替 U-net 中标准卷

积层的方法。

U-net 是一种全卷积神经网络，它分为编码器和解码器

两个部分。编码器将图像进行降采样，同时增加特征图的通

道数；解码器通过上采样的方式将图像逐渐恢复，同时转换

为完整的纹理补全结果。U-net 输出的结果是与输入图像尺

寸一致的高清图像。将 U-net 和部分卷积结合起来，则是通

过在 U-net 解码器的每一层上增加部分卷积层，用于修复图

像中的缺失纹理区域。传统的卷积层一般对未遮挡区域像素

和 Mask 像素无差别地做卷积，这会导致纹理的缺失或是边

缘出现伪影。与传统的卷积层不同，部分卷积只对已知部分

的像素进行卷积运算，保留遮挡部分原本的像素值，不对其

进行运算，从而在遮挡修复时可以保留更多的图像信息。部

分卷积的计算公式为：

otherwise

Msumb
Msum

sumMXWx
,0

0)(,
)(

)1()({ >+⊗
=′

T

       （5）

式中： 表示元素的乘法，1 是全 1 的矩阵，其与 M 的形

状相同。可以看出，部分卷积的结果仅由有效的输入值（如
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X M）决定。sum(1)/sum(M) 是一个比例因子，当部分卷积

的输入值发生数量上的变化时，它会调整对应结果。

在每个部分卷积层之后更新二进制掩码，更新二进制掩

码的规则如公式（6）所示。将有效区域的总和与有效区域的

像素数量进行比较，如果总和小于像素数量，说明输入数据

的有效区域部分受到遮挡。经过部分卷积层后，将对应位置

的二进制掩码更新，更新的二进制 Mask 中有更少的 0。随着

部分卷积的次数不断增加，二进制Mask最终将全部更新为 1。

这意味着不需要考虑缺失区域的大小和形状。

otherwise
Msum

m
,0

0)(,1
{

>
=′                                         （6）

1.4.2  判别器结构  

SM-PatchGAN 的工作过程主要分为两部分：首先，先把

补全得到纹理图像切成 N×N 的小块（Patch）；其次，SM-

PatchGAN 将产生的 N×N 的小块分组输入到多个小型判别器

中判别和分类，根据图像的几何形状和像素差异输出结果。

它的输出结果是每个小块的置信度，而不是整个图像的置信

度；最终，将每个小块的置信度值求平均，得到整个图像的

置信度。一张由 GAN 网络补全得到的 UV 纹理图包含未遮

挡的真实纹理部分和由生成器生成的补全纹理部分。传统的

PatchGAN 判别器是将真实纹理图的判别输出的特征图拉向

“真值 1”，而判断为生成器生成的纹理图的输出特征图全

部判为“假值 0”，这忽略了未遮挡区域确实是真实图像。

SM-PatchGAN 的改进在于将判别输出中由生成器生成的纹理

部分拉向“假值 0”，而将判别输出中来自未遮挡区域的真

实纹理部分拉向“真值 1”。但是，这样处理虽然提升了补

全部分的生成图像的质量，但又使得生成的纹理部分与真实

纹理部分的特征融合不够充分，并且部分纹理图像的边界周

围可能同时包含真实像素和合成像素，因此，SM-PatchGAN

又引入高斯滤波进行模糊处理来解决这个问题，增强判别器

的能力。

1.4.3  整体结构设计

本文采用条件生成对抗网络进行 UV 纹理补全。该生成

对抗网络由一个引入部分卷积的 U-net 作为生成器以及一个

改进的 PatchGAN 作为判别器。生成器采用 U-net 网络结构，

融合底层细粒度特征和高层抽象；判别器采用 PatchGAN 网

络结构，在图块尺度提取纹理等高频信息，同时为了优化纹

理补全部分，采用 SM-PatchGAN 能够将缺失区域的合成部

分与上下文的真实部分区分开来，从而增强判别器的能力。

将 UV 残缺纹理图代替噪声输入生成器中，并将 UV 完整纹

理图和生成的 UV 纹理图放入判别器中训练。改进的网络结

构图如图 2 所示。

图 2  网络结构图

1.5  损失函数设计

为了保证 UV 纹理的细节和完整度，采用以下几种损失

函数的加权和作为最终的损失函数。

1.5.1  像素层损失函数 Lrec

采用像素级的 Lrec 范数作为重建损失：

                                                      （7）

式中：G(x)、x 与 y 分别为生成的 UV 纹理、残缺 UV 纹理和

完整 UV 纹理。

1.5.2  对称损失函数 Lsym

人脸纹理存在左右对称的特性，因此可以利用对称来消

除由自遮挡引起的纹理缺失问题。对称损失函数 Lsym 利用可

见部分像素，来补全缺失部分的纹理。并且仅约束不可见部

分，保留可见像素。对抗损失函数定义为：

                                      （8）
将 m 设置为缺失区域 Mask，其中可见像素的值为 0，

yfl ip 为对称部分的真实 UV 纹理。

1.5.3  对抗损失函数

对抗性损失反映了发生器如何最大限度地欺骗判别器，

以及判别器如何区分真假的能力，定义为：

       （9）

                           （10）

式中：px 和 pdata 表示输入数据和真实数据的分布；σ 为降采

样和高斯滤波的组合函数。只将预测得到的缺失区域的合成

图像部分来优化生成器，通过这种优化，提升判别器判别出

残缺纹理区域的合成块的能力。增强的判别器反过来可以促

进生成器合成更真实的纹理。将最终的整体网络损失函数定

义为：

                        （11）
式中：λ1、λ2、λ3 用来平衡各损失函数。

2  实验与结果与分析

2.1  数据集

本次实验所采用的数据集是 300W_LP[19] 数据集。

300W-LP 主要包含 8 个数据库：AFW、AFW_Flip、HELEN、
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HELEN_Flip、IBUG、IBUG_Flip、LFPW、LFPW_Flip。

300W_LP 共有数据 122 450 张图片。每张图片对应的标签

都以 mat 形式保存，标签内容包括面部形状、表情、颜色、

姿态参数等 3DMM 参数。将 300W_LP 数据集中的正面人

脸图片输入到本文使用的三维人脸重建网络，回归得到对应

的三维人脸模型，然后从中提取出完整面部 UV 纹理图。每

张图片在 Z 轴分别正向逆向每间隔 10°旋转一次，将该正

面人脸图片对应的 -90°～ 90°范围内的旋转图同样输入三

维人脸重建网络，获得大量面部 UV 残缺纹理图。将完整面

部 UV 纹理图作为残缺纹理图的标签。UV 纹理图分辨率为

256×256，完整 UV 纹理图作为判别器的输入。残缺纹理图

代替噪声作为 GAN 的输入进行训练。

2.2  实验条件

实验在 Ubuntu 18.04、Window 10 环境下进行，使用的

编程环境为 PyCharm，编程语言使用的是 Python 3.7，深度

学习框架使用的是 Tensorfl ow 1.14.0 以及 CUDA 10.1。硬

件设备采用 i7-6700CPU+Tesla P40 显卡服务器，运行内存

16 GB（RAM）。

2.3  实验结果及分析

本文实验结果如图 3 所示。图 A 为存在大角度偏移的人

脸输入图像。图 B 为由输入图像形成的 UV 残缺纹理图像，

由于人脸存在大角度的自遮挡情况，将遮挡部分用黑色掩膜

填充。图 C 为残缺纹理通过本文提出的 GAN 网络得到的补

全纹理图。将补全得到的完整纹理图与三维人脸模型进行拟

合，最终得到具有完整纹理的三维人脸模型。

图 3  带遮挡 UV 纹理、补全的 UV 纹理以及三维人脸拟合结果

本文采用峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）

和结构相似性指数（structural similarity index，SSIM）[20] 来

评估补全纹理的图像质量。PSNR 用来直接测量像素值的差

距，两个图像之间的 PSNR 值越大，则说明补全纹理与真实

纹理越相似，补全效果越好。SSIM 是一种衡量两幅图像相

似度的指标，同样，其值越大，代表相似性越高，纹理补全

效果越好。PSNR 和 SSIM 表示为：

                                            （12）

                    
        （13）

式中：P 为峰值信噪比 PSNR；EMSE 为真实纹理图 I 与预测纹

理图 K 的均方误差；MI
2 为图片可能的最大像素值。

S                     （14）

                                          （15）

                                         （16）

                                              （17）

式中：S 为结构相似性指数 SSIM；l(x,y)、c(x,y)、s(x,y) 分

别为比较样本 x 与 y 的亮度、对比度和结构；μx 和 μy 分别表

示 x 与 y 的平均值；σx 和 σy 分别表示 x 与 y 的标准差；σxy 为

x 和 y 的协方差；c1、c2、c3 为常数。

其中 AOT-GAN、DSD-GAN、UV-GAN 结果直接来源于

其论文的实验数据。AOT-GAN 在高质量名人人脸属性（high 

quality celeb faces attribute， CelebA-HQ）数据集上进行训

练。DSD-GAN 是一种无监督的三维人脸纹理修复算法。UV-

GAN 方法在 Muilti-PIE 数据集上测试。对比结果如表 1 所示。

表 1  各模型算法 PSNR 与 SSIM 比较结果

算法模型 PSNR SSIM

AOT-GAN 24.65 0.852

DSD-GAN — 0.768

UV-GAN 27.5 0.912

Ours 28.99 0.918

通过对比结果可以看出，使用本文提出的网络架构生成

补全纹理在 PSRN 和 SSIM 指标上都优于其他方法。这说明，

本文提出的网络结构能够更好地修复缺失纹理，与完整纹理

的相似度更高。

3  结语 

本研究在 GAN 的生成器中加入了部分卷积，并使用

SM-PatchGAN 作为判别器，通过优化模型的结构和参数，实

现了对缺失纹理的自动补全。在 300W-LP 数据集的基础上提

取 UV 残缺纹理图和正面完整面部纹理图生成数据集，并进

行实验验证，本文提出的方法能够有效还原缺失的纹理信息，

同时保持纹理的真实性和准确性。

研究结果表明，使用部分卷积的生成器架构和 SM-

PatchGAN 判别器可以提高三维人脸纹理补全的效果。本文

的模型在 PSNR 和 SSIM 指标上分别达到了 28.99 和 0.918，

明显优于其他模型。相较于传统方法，本文的方法在保证真

实性的同时，能够更好地恢复纹理细节。此外，本文的方法
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在不同角度的人脸自遮挡、不同程度的纹理缺失情况下，依

然具有很好的鲁棒性和可扩展性。未来的研究将会尝试使用

其他的网络结构来提高纹理补全的效果，实现自监督的三维

人脸纹理补全，进一步提高生成效率。
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