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摘 要： 得益于新型三维视觉测量技术及深度学习模型的飞速发展，三维视觉成为人工智能、虚拟现实等领域的重

要支撑技术，三维人脸成像及重建技术取得了突破性进展，不仅能够更好地应对光照、遮挡、表情和姿态等变化，同

时增大了伪造攻击难度，大大推动了真实感“虚拟数字人”的重建与渲染，有效提升了人脸系统的安全性。本文对三

维人脸成像技术和重建模型进行了全面综述，尤其对基于深度学习的三维人脸重建进行系统深入地分析。首先，对

三维人脸成像设备及采集系统进行详细梳理及对比归纳，并介绍了基于新传感技术的人脸成像系统；然后，对基于

深度学习的三维人脸重建模型进行系统分析，从输入数据源角度分为基于单目图像、基于多目图像、基于视频和基

于语音的三维人脸重建算法 4 类。通过深入分析，总结三维人脸成像的研究现状及面临的难点与挑战，对未来发展

方向及应用进行积极探讨与展望。本文涵盖了近 5 年经典的三维人脸成像及重建相关的技术与研究，为人脸研究、

发展和应用提供了很好的参考。
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Abstract： As the breakthrough technology of artificial intelligence （AI） in the big data era， deep learning （DL） has 
prompted the renewed upsurge of face technology.  Powered by rapid developments of new technologies， such as three-

dimensional （3D） vision measurement， image processing chips， and DL models， 3D vision transformed into a key support⁃
ing technology in AI， visual reality， etc.  The studies and applications of 3D facial imaging and reconstruction technologies 
have achieved important breakthroughs.  3D face data represent exact multidimensional facial attributes on account of rich 
visual information， such as texture， shape， space， etc.  Moreover， 3D face data shows robust changes in large occlusions， 
expressions， and poses and increases the difficulty of forgery attack.  Therefore， 3D face imaging and reconstruction effec⁃
tively promote realistic “virtual digital human” reconstruction and rendering.  In addition， these processes contribute to the 
improved security of the face system.  In this paper， we comprehensively study the 3D face imaging technology and recon⁃
struction models.  The 3D face reconstruction methods based on DL are systematically and deeply analyzed.  First， the 
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development and innovation of 3D face imaging devices and capturing systems are discussed through a summary of public 
3D face datasets.  The devices and systems include consumer imaging devices （such as Kinect） and complex hybrid sys⁃
tems that fuse active and passive 3D imaging technologies to achieve precise geometry and appearance.  Moreover， 3D face 
imaging based on new sensing technologies are introduced.  Then， from the perspective of input resources， 3D face recon⁃
struction methods based on DL are categorized into monocular， multiview， video and audio reconstruction methods.  3D 
face imaging technology introduces public classic 3D face datasets， popular 3D face imaging devices， and capturing sys⁃
tems.  Most high-quality 3D face datasets， such as BU-3DFE， FaceScape and FaceVerse， are captured through a large 
imaging volume with a certain number of high-resolution cameras and controlled lighting conditions.  They play key roles in 
applications of realistic rendering， driven animation， retargeting， etc.  On the other hand， novel optical devices and imag⁃
ing modules with small size and lightweight algorithm must be innovated for tiny AI as intelligent mobile devices.  For 3D 
face reconstruction based on DL， monocular reconstruction has become the most popular technology.  The state-of-the-art 
3D face reconstruction method is generally self-supervised training on large-scale 2D face databases.  The difficulties 
encountered in 3D face reconstruction include the lack of large-scale 3D face datasets， occlusions and poses of in-the-wild 
2D face images， continuous expression deformations， etc.  The DL network structure is categorized into general deep convo⁃
lutional neural network （such as ResNet， U-Net， and Autoencoder）， generative adversarial networks （GANs）， implicit 
neural representation （INR） （such as neural radiance field （NeRF） and signed distance functions （SDF））， and Trans⁃
former.  3DMM and FLAME are widely used 3D face representation models.  The StyleGAN model gives excellent perfor⁃
mance in recovering high-quality face texture.  INR has achieved remarkable results in 3D scene reconstruction， and the 
NeRF model plays an important role in the reconstruction of accurate head avatars.  The combination of NeRF with GAN 
shows great potential in the reconstruction of high-fidelity 3D face geometry and realistic rendering appearances.  Moreover， 
the Transformer model， which greatly improves the breakthrough of accuracy and speed， is mainly used in audio-driven 3D 
face reconstruction.  Through in-depth analyses， the research difficulties accompanying 3D face are summarized， and 
future developments are actively being discussed and explored.  Although recent research has made amazing progresses， 
challenges on how to improve the robustness and generalization to real-world lighting， extreme expressions/poses， and how 
to effectively disentangle facial attributes （such as identity， expression， albedo， and specular reflectance） and recover 
accurate detailed geometry of facial motions （such as wrinkles）.  In this study， we proposed a comprehensive and system⁃
atic review and covered classical technologies and studies on 3D face imaging and reconstruction in the last five years to pro⁃
vide a good reference for face studies， developments， and applications.
Key words： 3D face imaging； 3D face reconstruction； deep learning （DL）； generative adversarial network （GAN）； 
implicit neural representation （INR）

0　引 言

生物特征技术是指智能机器通过获取和分析人

体的生理和行为特征（如人脸、虹膜、指纹和步态

等），实现个体自动身份鉴别、状态分析、属性估计的

科学和技术（孙哲南 等，2021）。不同于其他生物特

征模态，人脸具有自然性、非强制性、非接触性和并

发性的独特优势，而深度学习作为大数据时代人工

智能的突破性技术，将人脸成像、人脸识别等相关技

术的研究再次推向了新高潮。近 10 年来，三维人脸

成像及重建技术不断突破创新，在国防、金融、教育

和医疗等各个领域得到广泛应用，尤其是“虚拟数

字人”及智能移动终端轻量化人工智能（tiny artifi⁃
cial intelligence，Tiny AI）技术的飞速发展，已然成

为三维人脸成像及重建技术发展与应用的核心驱

动力。

相比二维人脸数据，三维人脸具有独特优势和

更大潜力。首先，三维人脸数据包含纹理、形状和空

间等更丰富的视觉信息，能够多维度地表征人脸属

性；其次，三维人脸能够更好地应对光照、遮挡、表情

以及姿态等关键因素的变化，具有更强的鲁棒性，同

时增大了伪造攻击难度，有效提升了系统精度和安

全性；再者，得益于新型光电成像、三维视觉测量

（张宗华 等，2021）等技术的发展，三维视觉成为人

工智能、虚拟现实等领域的重要支撑技术，三维人脸
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数据获取和模型创新不再是制约因素。因此，三维

人脸成像及重建技术成为计算机视觉领域非常重要

的研究方向。

三维人脸成像及重建技术，从成像过程、数据预

处理、数据配准，到特征提取、网络模型，目前依然面

临诸多难题与挑战。1）数据集的规模和多样性是基

于学习的深度模型的基础，直接决定了精度、鲁棒性

和泛化性。但是，大规模高质量三维人脸数据库相

对比较缺乏，现有公开数据库在规模、表情、姿态和

遮挡等方面仍具有一定局限性。2）表情和遮挡是三

维人脸研究的两大难题，尤其是基于大规模野外

（“in-the-wild”）二维人脸图像的三维人脸重建，复杂

的表情运动及遮挡异常区域，是影响精度的重要因

素。3）基于智能移动成像设备进行三维人脸采集和

重建，将深度模型计算过程轻量化，将大大促进三维

人脸的深入发展与推广应用（罗常伟 等，2021），也

是三维人脸研究面临的更大挑战。

近年来，本领域研究综述聚焦在三维人脸识别

（罗常伟 等，2021；Jing 等，2021）和三维人脸重建

（Zollhöfer 等，2018；Egger 等，2020；Morales 等，2021；

Fu 等 ，2021；Sharma 和 Kumar，2022；何 嘉 玉 等 ，

2022；王静婷和李慧斌，2023），其中，Zollhöfer 等人

（2018）总结分析了基于单目或 RGB-D 的人脸重建、

跟踪和重演；Egger 等人（2020）介绍了经典的三维可

变 形 人 脸 模 型（3D morphable face model，3DMM）；

Sharma 和 Kumar（2022）将三维人脸重建技术分为

3DMM、对极几何、明暗恢复形状、单样本学习、深度

学习和混合学习 6 类；何嘉玉等人（2022）将单目三

维人脸重建技术分为基于卷积神经网络、图卷积网

络、自编码器结构和生成对抗网络 4 类；王静婷和李

慧斌（2023）将单目三维人脸重建技术分为基于隐空

间编码和基于显空间回归两大类。

本综述旨在让读者更全面、更深入了解三维人

脸数据获取技术（测量硬件和计算算法），从三维人

脸成像技术和重建模型算法两个角度，进行系统梳

理和对比分析，涵盖了主要的三维人脸成像系统及

近年基于深度学习的经典算法，并对三维人脸相关

研究的挑战与未来发展进行了探讨，如图 1 所示。

1　三维人脸成像技术

近年来，随着三维视觉测量及深度学习技术的

飞速发展，从三维传感、底层硬件到计算算法、系统

方案，三维人脸研究取得了重大突破。但是，人脸的

弱纹理性、复杂的光照特性及表情变化属性，都大大

增加了高精度三维人脸数据获取的难度。

三维视觉测量技术按照是否投射光源分为主动

视觉测量和被动视觉测量（张宗华 等，2021）。主动

视觉测量需要向被测目标投射光源，相机拍摄包含

光源的反射光或透射光的图像，分为结构光（如点扫

描、线扫描、面扫描）、飞行时间法和相移法等。被动

视觉测量硬件简单，通过相机拍摄的二维图像恢复

三维形状信息，分为单目（monocular）、双目立体视

觉（stereo vision）和多目立体视觉（multi-view stereo，

MVS）。

三维人脸成像技术包括成熟的消费级成像设备

和混合成像系统，根据视觉测量方式分为主动式、被

动式和混合式。混合三维人脸成像通过融合主动、

图 1　本文框架结构

Fig. 1　The framework of the paper
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被动成像及设计照明环境，搭建高质量采集系统。

本节从三维人脸成像设备、数据库采集系统、基于新

传感技术的便捷人脸成像系统 3 方面进行分析。

1. 1　三维人脸成像设备及系统

表 1 对三维人脸成像设备及系统进行了详细总

结归纳。目前，市场上高精度主动三维成像设备价

格昂贵、测距范围有限，且对成像环境要求严苛，采

集对象需要友好配合，获取的三维数据可以作为真

实值（ground truth），如 Vivid 910、3dMD。低精度主

动三维成像设备成本低、速度快、操作便捷，但初始

深度信息含较大的噪声，如 Kinect。相比之下，混合

式三维人脸成像系统，为三维人脸的研究与应用发

挥了重要作用，如图 2 所示。

美国南加州大学创意技术研究所（Institute for 
Creative Technologies，USC）Paul Debevec 团队建设了

首个经典的三维人脸成像系统 Light Stage。瑞士苏

黎世迪士尼研究中心（disney research studios）Thabo 
Beeler、Derek Bradley 团队提出多个应用性强的人脸

采集及重建方案，建设了 Medusa Facial Capture Sys⁃
tem。上海科技大学虞晶怡团队及影眸科技公司搭

建 亚 洲 唯 一 的 微 米 级 人 脸 扫 描 系 统 — 穹 顶 光 场

Light Field Stage，创造更高精度的可驱动数字化身，

引 领 了 三 维 生 成 技 术 的 突 破 创 新 ，如 Zhang 等 人

（2023a）提出基于文本指导的渐进式三维人脸资产

生成 DreamFace，包括由粗到精的几何生成、基于物

理的材质扩散模型和基于视频的动画生成，最终生

成细粒度三维人脸、PBR（physically-based rendering）
纹理及个性化人脸动画。

但是，如此大型的超高精度的混合三维人脸成

像系统需要投入巨大的人力和算力，成本非常高。

目前工业界通过提供相应的扫描数据，为相关领域

学术研究的深度学习网络模型的训练服务。

1. 2　三维人脸数据库采集系统

三维人脸数据存储格式有点云（point cloud）、深

度图（depth map）、网格（mesh）和体素（voxel）。表 2
列出了常用的三维人脸数据库，大部分可通过申请

获得使用许可。

FaceScape（Yang 等，2020）是南京大学曹汛团队

建设的三维人脸数据库，由 68 个单反相机构成采集

系统，并提出双线性人脸表达模型，实现可操控表情

的三维人脸重建。网络包括基础模型拟合、位移图

预测（displacement map）和动态细节合成 3 个模块，

通过对齐到模板人脸生成拓扑一致的基础网格，基

于 pix2pixHD（Wang 等，2018）学习动态表情，生成高

分辨率位移图表征的几何细节，因此，精细三维人脸

几何模型表示为拓扑一致的基础模型及不同表情的

位移图。

另外，该团队还提出了 MoFaNeRF（Zhuang 等，

2022）、MVFR（Xiao 等 ，2022）、RAFaRe（Guo 等 ，

2023b）和 Describe3d（Wu 等，2023b）。Describe3d 建

设了一个大规模三维人脸文本数据集，包含 1 627 个

来自 FaceScape 和 HeadSpace（Dai 等，2020）的高精度

三维人脸及人工标注的文本描述，来学习从文本嵌

入空间到三维人脸参数空间的映射并优化。

FaceVerse（Wang 等，2022）是清华大学刘烨斌

团队建设的细粒度混合三维人脸数据库，包括两部

分：1）消费级深度传感器（kinect）捕获的大规模低质

量人脸数据（60K）；2）由 128 个单反相机构成的多目

采集系统捕获的高质量人脸数据。其设计了由粗到

精的参数化模型，基于大规模低质人脸数据构建基

础模型，使用 StyleGANv1（Karras 等，2019）构建细节

模型，输出高泛化性、高保真度的三维人脸。

LYHM（Dai 等 ，2020）是 William A.  P.  Smith、

Nick Pears 团队建设的头部空间数据库 HeadSpace
和表达模型。HIFI3D（Bao 等，2021）是腾讯人工智

能实验室张正友、暴林超团队建设的三维头部数据

库 和 表 达 模 型 。 输 入 是 便 携 式 深 度 相 机（如

iPhoneX）采集的 RGB-D 视频帧，并基于 Beeler 等人

（2010）方法采集 200 个东亚人扫描数据，快速重建

高质量完整头部形状、反射图和法线贴图。融合

HeadSpace、FaceScape 和 HIFI3D，REALY（Chai 等 ，

2022）对三维人脸重建的评价进行了重新探索和定

义，是目前最新的三维人脸评价基准数据库。通过

全局缩放对齐、语义一致关键点定位、区域分割和视

角渲染，基于 HIFI3D 生成拓扑一致的三维人脸模

型，整合 2 000 个三维人脸扫描构建了高质量头部表

达模型 HIFI3D++，具有更强的表达能力和更高的网

格质量。

另外，还有人脸纹理数据库 FFHQ-UV（Bai 等，

2023）和语音驱动多模态数据库 MMFace4D（Wu 等，

2023a）等。FFHQ-UV 基于 StyleGANv1 进行 UV 纹理

校正补全，包含 50 000 个多样化高质量 UV 纹理图，

应 用 于 三 维 人 脸 拟 合 、光 照 建 模 和 真 实 感 渲 染 。

MMFace4D 使用 3 个 Kinect 采集人脸运动视频并捕
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表1　经典的三维人脸成像设备及系统总结归纳

Table 1　Summary of 3D face imaging devices and systems

成像设备或系统

RGB-D 相机

Konica Minolta
Vivid900/910 

（Konica，2024）

3dMDface 系 统
（3dMD，2024）

DI4D 系统
（DI4D，2024）

Light Stage 系统
（Light Stage，
2024）

Medusa
（Medusa，2024）

Light Field Stage
（Light Field 
Stage，2024）

类型

结构光或
飞行时间

激光扫描
仪

结构光

立体视觉

立体视觉

立体视觉

立体视觉

测量
方式

主动

主动

主动

被动

混合

混合

混合

精度

>2 mm

0.1 mm

0.2 mm

高精度

亚毫米
级

高精度

微米级

特点

成本低、速度快、操作便捷，但分辨率低、
深度信息噪声大，需要结合 RGB 图像及
重 建 算 法（如 KinectFusion（Richard 等 ，
2011））来恢复高精度三维人脸数据。

基于激光三角测距原理的无接触高精度
扫描仪，3 款可更换镜头进行全尺寸测
量，最佳测距范围 0.6～1.2 m，最快扫描
时间 0.3 s。

由结构光投射器及两个同步模块化相机
单元构成，每个模块由 3 台机器视觉摄像
机和一个工业级 LED 照明系统组成，最
快扫描时间 0.1 s。

基于立体视觉技术的 3D/4D 动态人脸捕
捉处理系统，DI3D 由 4 台机器视觉摄像
机组成，DI4D Pro 由九台组成，无需结构
光投影和人脸标记点，每个相机分辨率为
4 112 × 3 008 像素。

Light Stage1（Debevec 等，2000）使用一个
照明光源、2 个相机加投影仪，绕对象螺
旋 下 降 拍 摄 ；Light Stage5（Wenger 等 ，
2005）由 156 个可控白光源形成稠密的球
形照明环境，基于 5 个单反相机采集静态
或动态视频人脸数据，实现快速采集、高
质量重建和重打光（Ghosh 等，2011；Fyffe
等，2014）；Light Stage X（Debevec，2012）
向小体积可移动的设计发展，使用高速摄
像机进行更快速的 3D 扫描、反射场建模
和面部行为捕捉。

多个应用性强的人脸采集及重建方案
（Beeler 等，2010，2011；Gotardo 等，2018；
Riviere 等，2020）。Gotardo 等人（2018）由
8 台单色工业相机排列成 4 组立体对，插
入 4 个彩色相机及 16 个 LED 白光灯带照
明；Riviere 等人（2020）由 12个单反相机和
4 个闪光灯构成，配置简单灵活，自建多视
角头部数据集进行监督训练，包含 15 个
人的三维扫描及对应 12 个视角图像。

实现高速多通道动态扫描 4D 面部几何与
材质，100 多个光源，捕捉表情变化的细
微肌肉运动，输出精细到皮肤微结构的逐
帧三维人脸几何与基于物理的渲染材质
效果（Zhang 等，2021a，2022a，2023a）。基
于 Light Field Stage，Zhang 等人（2022a）提
出 FaStage 采集系统及视频驱动的面部资
产重建算法，由 3 个高速相机、24 个工业
相机和 146 个 LED 组成实现微表情的几
何纹理建模及渲染、编辑、重定向等应用。

应用

用于采集目标的深度信息，在体感
识别、手势识别和场景建模等应用广
泛，相关设备如基于结构光的Kinect、
RealSense、华为手机和 iPhoneX 等，
基于飞行时间的 Kinect2、PMD 等。

用于高分辨率的人体、物体等 3D 测
量，应用广泛，如 CT 数据、文物扫描
等计算机图形学任务。

用于采集 180°人脸表情动作的高精
度 4D 数据。

用于采集高分辨率精细 3D/4D 动态
人脸数据及视频游戏的逼真渲染。

有效捕获任意视角和照明下的人脸
亮度、纹理、反射场和法线等渲染属
性，实现快速、高精度的三维人脸形
状与反射场建模，对三维人脸、人体
成像技术的研究与发展产生了重要
影响，广泛应用于游戏开发、电影渲
染等领域。

实现在完全运动中采集并重建高精
度高分辨率的人脸属性（漫反射、镜
面反射、法线）和三维几何、逆渲染，
应用于电影特效、医疗成像等领域。

对当下元宇宙“数字人”前沿技术的
研究发展具有重要意义，在 AR/VR
场景、影视特效、虚拟社交等相关行
业得到广泛应用，具有更高准确性、
更快速度和更好 CG 兼容性。
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获语音音频，包含 431 个对象，结合 3DMM 人脸模

型，重建拓扑统一的三维网格序列并进行压缩存储，

为音频驱动人脸动画提供数据支撑。

相比工业界大型高精度混合成像系统，科研团

队自主搭建的三维人脸数据库采集系统是面向不同

的研究任务，在系统复杂度、数据规模等方面都更精

简，通过强大的后处理及重建算法得到更高质量的

三维人脸数据，推动了三维人脸研究的发展。

1. 3　基于新传感技术的便捷人脸成像系统

新型图像传感器、光学成像技术与人工智能技

术的协同发展，推动了三维人脸的研究。Bae 等人

（2022）研发微型近红外光场成像相机，实现高对比

度、照明不变的三维人脸重建和表情理解。Kang 等

人（2022）搭建全像素双核相机系统，由 8 个单反相

机、6 个 LED（light-emitting diode）照明和结构光投影

仪构成，并发布 DualPixelFace 数据库，包括人脸图

像、深度图和法线贴图。

Lattas 等人（2022a）提出两种实用性强、易扩展

的便捷桌面人脸采集方案：1）5 个智能手机从不同

角度采集高分辨率人脸图像，用于反射和法线建模；

8 个平板电脑控制连续照明，平板摄像头捕捉随照

明变化的低分辨率人脸图像，重建三维人脸。2）

4 个桌面液晶显示器，配合 4 对高分辨率单反相机，

实现静态和动态人脸成像；通过调制二元照明模式

进行漫反射/镜面反射分离、法线建模，采集高质量

三维人脸形状和表观。

Cao 等人（2022）只使用 1 台带深度传感器的智

能手机进行头部多姿态多表情扫描，并使用 40 个彩

色和 50个单色摄像机搭建人脸成像系统，采集 255个

对 象 的 高 分 辨 多 视 角 视 频 人 脸 用 于 网 络 训 练 。

Azinović 等人（2023）基于 1 台手机搭配偏振滤光片

实现人脸捕捉和重建，在不同偏振光的黑暗环境下

记录两个短序列来分离镜面反射和漫反射，再结合

SFM（structure from motion）、MVS 和 FLAME 人脸模

型（Li 等，2017），恢复三维人脸几何和表观。

图 2　高精度三维人脸成像系统

Fig. 2　High-quality 3D face capturing system
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1. 4　分析总结

数据是基于学习的深度模型的关键因素，而

大规模三维人脸数据的成像复杂度高且数据处理

难 度 大 ，学 术 界 和 工 业 界 一 直 在 努 力 解 决 数 据

问题。

三维人脸成像技术是三维人脸研究的基础与支

撑，在精度、速度和应用方面取得了巨大进步，体现

在：1）搭建精密的大体积、复杂照明和协同控制的三

维人脸成像系统，融合先进的深度学习模型，实现更

高精度的人脸表观属性采集、光照建模、三维几何重

建、逼真渲染和动态重演等；2）不同成像设备或系统

捕获的三维人脸数据差异性大，融合多个公开数据

库，构建大规模、高质量和通用型三维人脸数据库，

能够显著提升深度模型的精度、泛化性和鲁棒性；

表2　常见的公开三维人脸数据库

Table 2　Popular public 3D face datasets

数据库

FRGCv2（Phillips 等，2005）

BU-3DFE（Yin 等，2006）

CASIA3D（Xu 等，2006）

BU-4DFE（Yin 等，2008）

Bosphorus（Savran 等，2008）

BJUT-3D（尹宝才 等，2009）

Florence（Bagdanov 等，2011）

FaceWarehouse（Cao 等，2014）

LYHM（Dai 等，2017，2020）

4DFAB（Cheng 等，2018）

FaceScape（Yang 等，2020）

SIAT-3DFE（Ye 等，2020）

FaceVerse（Wang 等，2022）

REALY（Chai 等，2022）
MimicME（Papaioannou 等，
2022）
NPHM（Giebenhain 等，2023）

Florence 4D（Principi 等，2023）

人数

466

100

123

101

105

500

53

150

1 212

180

938

500

128

100

4 700

124

95

样本总数

4 007

2 500

4 624

60 600 v

4 666

1 200

11 395 v

9 900

1 212

1 800 000 v

18 760

8 000

2 688

100

280 000 v

2 200

205 200 v

表情

√

√

√

√

√

√

-

√

-

√

√

√

√

-

√

√

√

姿态

√

-

√

√

√

-

√

-

-

-

-

-

-

-

-

-

遮挡

-

-

-

-

√

-

-

-

-

-

-

√

-

-

-

-

成像设备/系统

Minolta Vivid 910 激
光扫描仪

3dMD
Minolta Vivid 910 激

光扫描仪

DI3D 动态采集系统

Inspeck Mega Cap⁃
turor II 3D

Cyberware3030 激光
扫描仪

3dMD

Kinect
3dMDhead 5-view 扫

描系统

DI4D 动态采集系统
+Kinect

MVS （68 DSLR 
Cameras）

CASZM-3D
（结构光）

MVS（128 DSLR 
Cameras）

3dMDhead system

3dMDface system
Artec Eva 结构光三

维扫描仪

3dMD HR 扫描仪

课题组

美国国家标准技术研究所（NIST）

美国纽约州立宾汉姆顿大学尹立军
团队

中国科学院自动化研究所 CRIPAC
谭铁牛团队

美国纽约州立宾汉姆顿大学尹立军
团队

土耳其海峡大学

北京工业大学计算机学院孙艳丰
团队

意大利佛罗伦萨大学媒体整合与传
播中心

浙江大学 CAD&CG 重点实验室周
昆团队

英国约克大学 William A. P. S、Nick 
Pears 团队

英国帝国理工学院智能行为理解组
（i·bug）Stefanos Zafeiriou 团队

南京大学电子科学与工程学院曹汛
团队

中国科学院深圳先进技术研究院集
成所宋展团队

清华大学自动化系刘烨斌团队

清华大学深圳国际研究生院袁春和
腾讯人工智能实验室暴林超团队

英国帝国理工学院智能行为理解组
（i·bug）Stefanos Zafeiriou 团队

德国慕尼黑工业大学 Matthias 
Nießner 团队

意大利佛罗伦萨大学媒体整合与传
播中心

注：“v”代表视频帧数据，“√”代表包含，“-”代表不包含。
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3）创新光学器件、成像模组和三维传感技术，研发面

向智能移动终端的小尺寸、高精度和快速便捷三维

人脸成像设备，具有非常重要的意义。

然而，每一类三维成像设备和系统都有各自的

优缺点和特定的应用条件，如照明环境、最佳成像距

离、视角范围和分辨率等。因此，面向现实世界复杂

场景，需要综合考虑应用需求、成像场景、预算成本

和人力等，从测量硬件和计算算法两方面联合优化，

推动三维人脸的研究发展与落地应用。

2　三维人脸重建技术

本节首先介绍三维人脸表达模型，然后从输入

数据源角度，对基于深度学习的三维人脸重建算法

进行分析、对比与总结，包括基于单目图像、基于多

目图像、基于视频和基于语音的重建算法。

2. 1　三维人脸表达模型

三维人脸表达模型是三维人脸重建的重要组成

要素，分为线性和非线性模型两类，如图 3 所示。

三 维 可 变 形 人 脸 模 型 3DMM（Blanz 和 Vetter，
1999）是基于统计的参数模型，发展至今一直受到重

点关注，是引用率最高的基础表达模型，对三维人脸

研究具有不可替代的意义（Egger 等，2020）。Face⁃
Warehouse（Cao 等，2014）提出了身份和表情双线性

人脸表达模型，广泛应用于人脸表情的表征。

AlbedoMM（Smith 等，2020）是首个三维可变形

人脸反照率表达模型。随后，清华大学徐枫团队提

出 ReflectanceMM（Han 等，2023），基于低成本公开

数据训练网络，人脸反射率表达为空间变化的双向

反 射 分 布 函 数 ，即 朗 伯 BRDF（bidirectional reflec⁃
tance distribution function） 与 多 个 Blinn-Phong 
BRDFs 的线性组合。

FLAME（Li 等，2017）和 COMA（Ranjan 等，2018）
是 Timo Bolkart、Michael Black 团队提出的三维头部

表达模型，是继 3DMM 应用非常广泛的表达模型。

FLAME 能够精确表征头部形状、表情和姿态属性，

构建个性化新表情及表情迁移；COMA 引入深度卷

积网格自编码器学习人脸形状和表情的多尺度非线

性表达。Tran 和 Liu（2018）提出首个非线性表达模

型 Nonlinear3DMM，输入大规模野外二维人脸，通过

编码器—解码器网络端到端学习三维人脸形状和纹

理表达。

i3DMM（Yenamandra 等 ，2021）、ImFace（Zheng
等，2022a）和 NPHM（Giebenhain 等，2023）都是基于

隐式神经表示的模型，采用符号距离函数（signed 
distance functions，SDF）学习非线性连续空间隐式表

示。i3DMM（Yenamandra 等，2021）是首个隐式完整

头部表达模型，解耦为隐式参考形状和形状变形，包

括 参 考 形 状 、几 何 变 形 和 颜 色 子 网 络 。 ImFace
（Zheng 等，2022a）包括表情形变、身份形变和模板空

间 3 个子网，将人脸特征分解为语义局部并用局部

隐式函数编码，实现多样化人脸表达。

MoFaNeRF（Zhuang 等，2022）是基于神经辐射

场 NeRF（neural radiance field）（Mildenhall 等，2020）
的三维可变形人脸模型，使用 FaceScape 双线性模

型，引入新的纹理编码器和特定身份调制模块，将不

同个体的表情用形状和表情参数的调制关系表达，

实现逼真视角渲染及形状、表情、表观的解耦表达和

编辑。

2. 2　三维人脸重建算法

结合前文对三维人脸成像技术的综述分析，本

节将三维人脸重建算法分为：基于单目图像、基于多

目图像、基于视频和基于语音 4 大类。另外，根据深

度学习模型进行统计分类，如图 4 所示。

图 3　三维人脸表达模型

Fig. 3　3D face representation model
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2. 2. 1　单目三维人脸重建

基于单幅二维人脸图像重建三维人脸，从成像

角度而言是个具有挑战性的病态问题，但由于输入

数据简单，而且基于学习的深度神经网络模型飞速

发展，不断涌现的新模型具有强大的特征提取与表

达能力，单目三维人脸重建已经成为当前最流行的

技术，在人脸研究创新与应用中表现出巨大潜力。

根据算法主体框架使用的深度模型，主要分为

基于深度卷积神经网络、基于生成对抗网络和基于

隐式神经表示，表 3—表 5 对算法、数据库、输出和表

达模型等进行了详细的统计分析。基于深度卷积神

经网络的算法框架通常融合多个神经网络，表中明

确标示了自编码器和图卷积网络结构，其他 ResNet
（He 等，2016）、U-Net（Ronneberger 等，2015）等网络

使用情况在详细分析一栏中明确说明。

1）基于深度卷积神经网络的方法。人脸几何表

征方法直接决定了深度学习重建模型的网络结构，

包括深度图、法线贴图及 UV 空间纹理图、位移图和

位置图等。VRN（Jackson 等，2017）提出首个体素表

示三维人脸模型，无需配准直接学习从二维到三维

形状的体表征映射。PRNet（Feng 等，2018a）提出首

个 UV 位置图人脸表示模型，UV 位置图记录三维人

脸形状及 UV 空间的对齐信息，实现三维人脸重建

及对齐。HRN（Lei 等，2023）提出层次化表征网络，

充分利用 UV 空间人脸表征，将几何细节解耦为低

频、中频（轮廓、局部形状）及高频（皱纹），设计人脸

级基形状、顶点级变形图、像素级位移图表征，目前

REALY（Chai 等 ，2022）数 据 库 取 得 SOTA（state-of-
the-art）精度。

基于大规模二维人脸数据集，结合人脸参数化

统计表达模型与深度学习网络模型，重建高质量三

维人脸形状、纹理及语义属性，是目前主流的重建框

架。Deep3D（Deng 等，2019b）提出图像级和感知级

（学习的内在特征一致）的新混合损失，融合多图互

补信息进行形状聚合，一经提出得到了广泛引用，目

前 REALY 数 据 库 精 度 排 名 第 2。 周 昆 团 队 提 出

3DFaceGCN（Lin 等，2020），首个基于图卷积神经网

络（graph convolutional networks，GCN）对 3DMM 模型

纹理进行优化，包括基于 GCN 的解码、细化和组合

3 个网络，重建高保真纹理的三维人脸。

NextFace 是 Abdallah Dib 等人（NextFace，2024）
提出的单目重建项目，输出三维人脸几何、反照率、

阴影、法线和照明。DeepNextFace（Dib 等，2021）结

合编码器与可微分光线追踪，编码器回归基础人脸

形状、表情等，两个解码器估计漫反射和镜面反射增

量，捕获个性化反射细节。S2F2（Dib 等，2023）增加

了精阶段分支，在 UV 空间预测几何细节的法线和

漫反射增量，更快速准确地重建三维人脸。

高精度表情细节重建和动画生成，是三维人脸

研究的核心任务。基于 FLAME 表达模型，Timo Bol⁃
kart、Michael Black 等提出 RingNet（Sanyal 等，2019）、

DECA（Feng 等，2021）、MICA（Zielonka 等，2022）和

图 4　基于深度学习模型的重建算法分类

Fig. 4　A taxonomy for deep learning reconstruction algorithms

2449



Vol. 29，No. 9，Sep. 2024

表3　基于深度卷积神经网络的单目重建方法

Table 3　Monocular reconstruction algorithms based on deep convolutional neural network

算法

VRN
(Jackson 等 , 
2017)

MoFA
(Tewari 等,
2017)

SSML
(Tewari 等, 
2018)
PRNet
(Feng 等, 
2018a)
RingNet
(Sanyal 等, 
2019)

Deep3D
(Deng 等, 
2019b)

DF2Net
(Zeng 等, 
2019)

MMFace
(Yi 等, 2019)

ReDA
(Zhu 等, 
2020a)

MGCNet
(Shang 等,
2020)

3DDFA_V2
(Guo 等, 
2020)

3DFaceGCN
(Lin 等, 
2020)

Uncertainty
(Lee 等, 
2020b)

模型

深度卷积
神经网络

自编码器

自编码器

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

图卷积网
络 GCN

图卷积网
络 GCN

详细分析

首次提出体素表示 (volumetric representation) 三维人脸, 不需密集
配准, 通过基于沙漏网络 (Newell等, 2016) 的体回归网络,端到端地
直接学习从任意姿态和表情的二维人脸到三维人脸形状的体表征
映射。

基于模型的深度卷积人脸自编码器算法 , 编码器使用 AlexNet 
(Krizhevsky 等 , 2017) 或 VGG-Face (Parkhi 等 , 2015), 从输入图像
学习形状、表情、纹理和照明等语义特征参数, 通过基于图像成像
的可微分解码器生成图像, 并引入密集光度损失进行端到端网络
训练。

多层级人脸模型学习算法, 基于 MoFA 网络, 但都在多层级上学
习, 更好地表征人脸的多样性, 结合 3DMM 的正则化和学习的校
正空间增强模型泛化性, 快速重建三维人脸。

首次提出 UV 位置图表示三维人脸 , UV 位置图回归网络使用
ResNet (He 等, 2016), 并基于语义分割生成权重掩膜图, 集成到损
失函数, 实现端到端三维人脸重建以及密集对齐。

多编码器—解码器环形结构重建, 编码器基于 ResNet50, 解码器
使用 FLAME,输入同一个体的多张人脸和另一个体的一张人脸, 
学习 FLAME 模型参数、解耦形状、表情和姿态, 设计新的人脸形
状一致性损失, 构建的 NoW 数据库广泛应用于定性定量评价。

提出单图和多图重建两个框架。引入图像级和感知级的新混合
损失函数, 感知级损失是渲染图像和输入人脸图像学习的内在特
征一致,使用 FaceNet (Schroff 等, 2015) 提取特征。基于 ResNet50, 
结合新混合损失进行单图重建；通过轻量级置信度子网学习单图
重建的置信度测量, 融合多图互补信息进行形状聚合。

通过回归深度图由粗到精重建三维人脸, 包括深度图生成网络及
两个优化网络, 采用不同的数据集进行网络训练,并在优化网络
引入多分辨率超列块结构, 学习中间层和不同域的多分辨特征。
深度图生成网络：基于 U-Net (Ronneberger 等, 2015), 使用合成数
据和重建数据训练，优化网络：基于 SFS 细化方法, 分别使用二维
重建数据和真实数据训练, 输出高质量深度图。

多度量回归网络, 重建三维人脸几何和三维关键点；体表征子网：
基于两个沙漏网络, 估计人脸几何的体表征；参数子网：基于体表
征回归 3DMM 参数。

针对 3DMM 提出增强的可微属性, 将颜色、深度和解析掩膜等多
种可微属性集成到光栅化, 通过一组具有多尺度核的卷积操作增
强渲染可微分性, 增加在顶点空间建模的校正形状残差, 并提出
刚性自由变形损失。

基于 ResNet50 提出遮挡感知的视角合成与新的多视角几何一致
性损失, 针对大姿态变化引起的自遮挡构建共视图。 网络训练需
要多视角输入, 测试只需单张人脸, 对每个视图重建姿态一致的
3DMM模型, 利用可微分渲染器生成渲染图像、深度图和共视图。

基于大姿态对齐模型 3DDFA, 引入轻量化网络 , 如 MobileNets 
(Howard 等, 2017), 回归 3DMM 参数, 设计元联合优化策略及关键
点回归正则化, 有效提升拟合速度和精度；同时提出三维辅助短
视频合成方法,模拟平面内外旋转, 由一张静态人脸生成短视频
训练网络, 实现更快速、精确、稳定的三维人脸对齐和重建。

首个基于图卷积神经网络对 3DMM 模型纹理优化。FaceNet 提取
人脸特征, Deep3D 回归 3DMM 模型参数和姿态、光照, 生成人脸
基础形状和纹理；基于 Ranjan 等 (2018) 的纹理优化生成人脸网
格顶点颜色, 由解码、细化和组合 3 个网络组成, 解码特征并细化
3DMM 基础纹理,组合网络生成精细纹理, 基于可微分渲染器并
设计新的损失, 重建高保真纹理的三维人脸。

不确定性特征感知的重建。编码器：估计人脸不同属性特征的高
斯分布表示不确定性, 提升对遮挡、姿态的鲁棒性；解码器：包括基于
GCN(Kipf和Welling,2017)的形状解码器和基于BigGANs (Brock等, 
2019) 的纹理解码器, 设计新的不确定性感知、多视图身份损失等。

使用数据库

300W-LP (Zhu 等, 2016)

CelebA (Liu 等, 2015)
FaceWarehouse
LFW (Huang 等, 2007)
300VW (Chrysos 等, 2015)
FaceWarehouse
CelebA
LFW
300 VW

300W-LP

VGGFace2 (Cao 等, 2018)；发
布 NoW 数据库, iPhone X 采
集 100 人 2 054 幅图像及
3dMD 采集三维头部扫描

CelebA
300W-LP
LFW
Multi-PIE (Gross 等, 2010)

三维合成数据, 基于 3DMM
模型；二维重建数据, 基于
PRNet (Feng 等, 2018a)、
Extreme3D (Tran 等, 2018)；
CACD (Chen 等,2014)

LS3D-W (Bulat 和
Tzimiropoulos, 2017)

BU-3DFE
Florence

CelebA
300W-LP
Multi-PIE
LS3D-W

300W-LP
AFLW2000-3D (Zhu 等, 
2016)

CelebA
CelebA-HQ (Karras 等, 2018)

COMA
300W-LP
CelebA
CASIA-Webface (Yi 等, 2014)

输出

形状

形状、姿
态、表情

反射、
照明

形状、姿
态、表情

反射

形状、姿
态、纹理
关键点

形状、姿
态、表情

形状、纹理

形状、纹理

形状、3D
关键点

形状、纹理

形状、姿
态、纹理

照明

形状、3D
关键点

形状、纹理

形状、纹理

表达模型

3DMM

3DMM

FLAME

BFM09
FaceWare⁃

house

BFM09
FaceWare⁃

house

3DMM

BFM09
FaceWare⁃

house

BFM09
FaceWare⁃

house

BFM09
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三维人脸成像及重建技术综述

表3　基于深度卷积神经网络的单目重建方法

Table 3　Monocular reconstruction algorithms based on deep convolutional neural network
(续表)

算法

Unsup3D
(Wu 等,

 2020)

2DASL
(Tu 等，

2021)

SADRNet
(Ruan 等，

2021)
SynergyNet
(Wu 等，

2021)
DeepNext ⁃
Face
(Dib 等，

2021)

DECA
(Feng 等，

2021)

EMOCA
(Daněček

等，2022)
MICA
(Zielonka

等，2022)
3DFR_DL
(Wood 等，

2022)
3D3M
(Li 等，

2023b)
JMLR
(Guo 等，

2023a)
S2F2
(Dib 等，

2023)
FOCUS
(Li 等，

2023a)
HRN
(Lei 等，

2023)

模型

自编码器

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

自编码器

自编码器

深度卷积
神经网络

详细分析
利用目标的对称性作为几何约束线索, 将输入图像分解为深度、反照
率、照明、视点及对称概率置信图, 通过翻转内部表示实现对称, 显式建
模照明的非对称性, 扩展模型来推理目标潜在的非对称性, 预测每个像
素的置信度分数来表征像素具有对称点的概率, 使用预测的深度和光
照估计阴影, 重建解耦三维人脸。
利用野外人脸图像增强三维建模的自监督学习，两个训练通道：有
3DMM 模型标注的监督训练；野外人脸图像及其关键点的自监督训
练。基于 ResNet50 回归 3DMM 参数，将二维和三维关键点预测看做
自我映射过程，引入新的一致性损失及潜在表征与 3DMM 系数的自我
评价学习，实现三维人脸重建和对齐。
针对遮挡和大姿态的自对齐双回归网络，包括编码器、注意分支和解
码器，人脸几何分解为 UV 空间的姿态、平均脸和形状变形，注意分支
子网生成注意掩膜以增强可见特征抑制遮挡，由遮挡感知的自对齐融
合，使用可见稀疏关键点对齐，实现三维人脸对齐与重建。
首个 3DMM 模型与三维关键点的协同网络，实现朝向估计、对齐和建
模。正向表征：基于 3DDFA_V2 回归 3DMM 模型参数，提取三维关键
点，通过多属性特征整合细化关键点；反向过程：从稀疏三维关键点回
归嵌入的 3DMM 参数，利用自约束损失增强重建精度。
结合编码器与可微分光线追踪的重建，包括编码器、两个解码器及可
微分光线追踪器，使用 BFM17 及 AlbedoMM，编码器基于 ResNet-152
回归基础人脸属性，两个解码器估计漫反射和镜面反射增量，捕获个
性化反射率，光线追踪建模自阴影。
首个学习表情细节和动画的框架，基于 FLAME，从身份和通用表情参
数组成的低维空间表示生成 UV 位移图，编码器基于 ResNet50 回归
FLAME 参数及反照率、光照和相机参数，通过 UV 位移图增强基础形
状，引入同一个体多张人脸的细节一致性损失，分离个体身份与动态
表情，操控表情参数生成几何细节，实现遮挡、姿态、照明鲁棒的重建、
表情迁移和动画生成。
情感驱动的表情捕捉和动画框架，基于 DECA 引入深度感知情感一致
性损失，确保重建表情与情绪匹配，使用情感数据训练表情部分，设计
情感一致性损失、眼睛和嘴部闭合损失、表情正则化损失等，实现高保
真情绪内容感知的三维人脸表情重建。

新的度量人脸重建，对中小型数据库标注，统一到 FLAME 模型拓扑，生
成三维数据库 (2 300 个个体)，基于预训练 Sub-center ArcFace 特征微
调，重建对表情、姿态不变的度量人脸形状，用于人脸表情动态跟踪。

首次仅使用密集的关键点进行 3DMM 拟合，基于精确标注的大规模合
成数据训练网络，使用简单网络预测密集关键点，对每个点回归包含位
置和不确定性参数的高斯分布，设计新拟合损失。
可调制三维人脸形变模型，通过随机重组 3DMM 人脸属性编码进行调
制。输入一组人脸图像，基于 ResNet50 对 3DMM 形状、纹理和光照编
码；随机组合人脸属性编码，再重新编码和渲染，生成新的人脸，利用
网格顶点形状对应和重建像素一致性约束自监督学习。

联合回归三维人脸网格和二维人脸关键点，基于 RetinaFace 人脸检测
及归一化，设计搜索 ResNet 网络结构进行联合回归，估计人脸姿态，
增强对表情和姿态的鲁棒性。

结合自编码器与可微分光线追踪的由粗到精重建，基于DeepNextFace增
加精阶段分支，使用两个 U-Net在 UV空间预测法线贴图和漫反射增量，
结合可微分光线追踪与基于顶点的渲染器，重建形状、反射率和照明。

联合人脸自编码器与异常值分割的网络。人脸自编码器由 ResNet50、
BFM17 及可微分渲染器构成，异常值分割 U-Net，分割网络指导人脸编
码器只拟合正常值，增强的人脸模型又能够优化分割网络。
层次化表征网络，人脸几何细节解耦为低频、中频和高频，引入三级表
征：人脸级基形状、顶点级变形图和像素级位移图。基于 Deep3D 预测
人脸网格和反照率，生成 UV 空间位置图和纹理图；细节建模网络引入
先验引导分层细节的建模，并扩展实现稀疏多视重建。

使用数据库

BFM09
CelebA
3DFAW (Pillai 等, 2019)

300W-LP
UMDFaces (Bansal 等，
2017)

AFLW2000-3D

300W-LP

CelebA

VGGFace2
VoxCeleb2 (Chung 等，
2018)；
BUPT (Wang 等，2019)

AffectNet (Mollahos⁃
seini 等，
2019)
融合 LYHM、FaceWare⁃
house、Stirling/ESRC 
(Feng等，2018b)等多个数
据库

自建合成数据库（100 k）
CelebA
300W-LP
Multi-PIE
LS3D-W
竞赛数据库：250 个人，33
种表情，iPhone 11 采集，
包括三维人脸网格、姿态
及 68 个关键点

CelebA

CelebA-HQ

FaceScape Stirling/ESRC
自建 FaceHD-100 数据
库，100 个人，20 种表情

输出
形状
姿势

纹理、
反照率

照明

形状
关键点

形状
姿态

3D 关键点

形状
纹理

3D 关键点
朝向
形状
姿态
纹理
反射

形状
姿态
表情

形状
姿态
表情

形状

形状
3D 关键点

形状
纹理

3D 关键点

形状
关键点

形状
纹理
法线
反射

形状
分割图

形状
纹理

表达模型

-

BFM09
Face⁃
Ware⁃
house

BFM09

BFM09

BFM17

FLAME

FLAME

FLAME

3DMM
BFM09
Face⁃
Ware⁃
house

-

BFM17

BFM17

BFM09

注：“-”表示未使用表达模型。
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EMOCA（Daněček 等，2022）。RingNet 提出多编码器

—解码器的环形结构，发布基准数据库 NoW，广泛

应用于人脸重建的定性和定量评价。DECA 提出首

个学习表情细节和动画的框架，从身份参数和通用

表情参数组成的低维空间生成 UV 位移图，分离个

体身份与表情细节，实现表情迁移及动画。EMOCA
引入深度感知情感一致性损失，增加情感识别模型

分支进行情感回归，实现情绪内容感知的表情重建。

同 时 ，为 了 建 立 度 量 空 间 上 的 正 确 重 建 和 评 价 ，

MICA 对公开数据库进行标注和统一拓扑，用于有监

督学习，重建对表情、姿态和照明不变的度量三维人

脸形状，NoW 数据库获得 SOTA 精度。

三维人脸重建和人脸对齐是密切相关的研究任

务。二维人脸关键点是单目重建的重要输入信息和

优化损失项，有效表达人脸特征，如 2DASL（Tu 等，

2021）、MGCNet（Shang 等 ，2020）、3DDFA_V2（Guo
等，2020）和 3D3M（Li 等，2023b）等。SynergyNet（Wu
等，2021）提出参数模型与三维关键点协同作用的网

络，包括正向和反向过程。正向过程回归 3DMM 参

数并提取、优化关键点；反向过程从三维关键点回归

3DMM 参 数 ，实 现 人 脸 朝 向 估 计 、对 齐 和 重 建 。

3DFR_DL（Wood 等，2022）首次仅使用非常密集的关

键点进行 3DMM 拟合，构建精确标注的大规模合成

数据训练网络，对关键点回归包含位置和不确定性

参数的高斯分布，NoW 上精度排名第 3。

中国科学院自动化研究所提出 3DDFA（Zhu 等，

2016）、3DDFA_V2（Guo 等 ，2020）和 Beyond3DMM
（Zhu 等 ，2020b）等 三 维 人 脸 对 齐 和 重 建 算 法 。

3DDFA 是针对大姿态人脸对齐的自遮挡问题的模

型，3DDFA_V2 引入轻量化网络模型回归 3DMM 参

数，设计新的动态组合改进损失的优化策略及关键

点回归正则化，提出三维辅助短视频合成方法，模拟

运动模糊和平面内外旋转，生成短视频数据训练网

络，自提出后得到了广泛关注和引用。

遮挡一直是三维人脸重建研究的难题，包括姿

态、照明引起的自遮挡和口罩、眼镜等外物遮挡。

MGCNet（Shang 等，2020）提出遮挡感知的视角合成

与多视角几何一致性损失，针对姿态变化自遮挡构

建共视图。SADRNet（Ruan 等，2021）提出针对遮挡

和大姿态的自对齐双回归网络，解耦人脸姿态和形

状估计，引入注意力机制处理遮挡，实现三维人脸密

集对齐与重建。FOCUS（Li 等，2023a）针对遮挡、化

妆等异常区域联合学习模型拟合与异常值分割，分

割网络指导人脸编码器只拟合正常值，增强的人脸

模型又反过来优化分割网络，提升遮挡鲁棒性。

InsightFace 是 郭 佳 、邓 健 康 等 人（InsightFace，

2024）提出的二维/三维人脸分析与识别项目，实现

人 脸 检 测 、对 齐 和 识 别 ，包 括 ArcFace、Sub-center 
Arcface、RetinaFace（Deng 等，2019a，2020a，2020b）、

JMLR（Guo 等 ，2023a）和 PBIDR（Ren 等 ，2023）。

JMLR 提出联合回归三维人脸网格和关键点，估计

6 个自由度人脸姿态，针对三维重建中透视投影问

题提出有效的解决方案，对大的表情、姿态变化鲁棒

性强。

另外，无需人脸统计模型先验，Uncertainty（Lee
等，2020b）提出不确定性特征感知的重建，通过估计

人脸不同属性特征的高斯分布表示不确定性，提升

对遮挡、姿态的鲁棒性。Unsup3D（Wu 等，2020）利

用目标对称性作为几何约束线索来建模，预测新的

对称概率置信图，重建解耦的三维人脸。

2）基于生成对抗网络的方法。基于生成对抗网

络（generative adversarial network，GAN）的单目重建

是一个重要分支，近年来 GAN 应用于高质量人脸图

像的生成，为解决深度模型的数据难题提供了新思

路，如表 4 所示。

Stefanos Zafeiriou 团 队 提 出 GANFIT、TBGAN
（Gecer 等 ，2019，2020，2021）、AvatarMe（Lattas 等 ，

2020，2022b）和 FitMe（Lattas 等，2023）。GANFIT 是

首个基于 GAN 的重建框架，结合 GAN 纹理生成、

3DMM 模型及可微分渲染器，利用预训练身份特征

设计新的损失。AvatarMe 通过超分辨率网络生成高

频细节 UV 纹理图，使用去光照网络结合基础形状

预测漫反射/镜面反射。TBGAN 提出主干—分支

GAN 架构学习 UV 空间的形状、纹理和法线，并构建

大 规 模 三 维 表 情 数 据 集 ，实 现 表 情 驱 动 的 重 建 。

FitMe 融合风格 GAN 和 3DMM 拟合的人脸反射模

型，设计多模式 BRDF-GAN 网络，构建大规模人脸

反射数据库，生成可渲染人脸几何和反射属性。

SEMM（Ling 等，2022）是结构感知可编辑三维

人脸形变模型，其联合 UV 位移图及无符号距离场

图表征皱纹线条，回归表情和年龄变化，实现人脸细

节操控和动画。AlbedoGAN（Rai 等，2023）提出生成

式三维可控人脸模型，利用阴影图解耦照明生成高

质量反照率，结合 FLAME 模型与顶点位移图得到精
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表4　基于生成对抗网络的单目重建方法

Table 4　Monocular reconstruction algorithms based on generative adversarial network

算法

GANFIT
(Gecer 等，2019，2021)

AvatarMe
(Lattas 等，2020，2022b)

TBGAN
(Gecer 等，2020)

L2R
(Zhang 等，2022c)

SEMM
(Ling 等，2022)

StyleGAR
(Piao 等，2021)

GAN2X
(Pan 等，2022)

FitMe
(Lattas 等，2023)

AlbedoGAN
(Rai 等，2023)

详细分析

首个基于 GAN 的重建算法，结合 PGGAN (Karras 等，2018)与
3DMM 及可微分渲染器，使用大量高精度 UV 纹理图训练生成
网络，作为人脸纹理的统计先验，再与 3DMM 模型参数共同渲
染，设计新的损失，利用预训练深度身份特征优化参数，重建
三维人脸形状和纹理。

基于 GANFIT，通过超分辨率网络 RCAN (Zhang 等，2018) 对人
脸 UV 纹理图上采样，生成高频细节，再基于 pix2pixHD 网络获
得高分辨漫反射属性，然后结合 3DMM 拟合人脸形状预测镜
面反射率、漫反射法线和镜面反射法线，重建高分辨率三维人
脸并进行逼真渲染。

基于主干—分支 GAN 学习 UV 空间的形状、纹理和法线，基于
PGGAN，分支网络确保不同模式的独特性，主干网络学习局部
对应相关性，构建表情数据集并通过表情识别网络自动标注，
将表情编码与其他模式的 UV 映射耦合，联合生成高质量形
状、纹理、法线并生成不同表情。

基于野外退化人脸图像，挖掘生成人脸先验，包括反照率恢复
网络和几何细化网络，通过代理网络 Unsup3D 提取人脸风格
和空间先验编码，指导预训练 StyleGANv2 (Karras 等，2020) 生
成器恢复高质量人脸纹理，学习建模 UV 位移图，设计三维一
致性对抗损失及相互学习策略优化。

结构感知的可编辑三维人脸形变模型，是对 FaceScape 模型的
增强，从 UV 位移图提取无符号距离场图，联合表征人脸细节
结构（皱纹线条），基于 StyleGANv2 对细节结构建模，基于一致
性约束构建隐式对应，回归表情和年龄变化，实现高质量重
建、细节编辑和动画。

新的生成对抗渲染器（generative adversarial renderer，GAR），代
替可微分渲染器。基于 StyleGANv2，渲染器的输入包括几何
因素（法线贴图）和非几何因素（潜在编码、噪声），利用法线注
入模块并设计新的损失进行法线估计。基于训练好的 GAR，
设计对称的反演网络，预测可靠潜在编码初始值，结合 3DMM
模型拟合，重建三维人脸。

新的非朗伯逆渲染算法，基于 StyleGANv2 设计镜面反射感知
的隐式神经表示，利用伪配对生成图像预测形状、反照率和镜
面反射属性，基于可微分体渲染和 Phong 阴影渲染图像，采用
基于阴影的细化技术优化细节，重建三维形状、非朗伯材质表
观及新视角和重光照渲染。

融合风格 GAN 和 3DMM 拟合的人脸反射模型及可微分渲染优
化，从单个/多个野外人脸，生成可渲染详细几何和反射属性。
基于 StyleGANv2 设计多模式 BRDF-GAN 网络，生成漫反射率、
镜面反射率和法线，并使用 BRDF-GAN 纹理和 GAN 反演优化
取代 3DMM 的纹理和拟合，包括基于渲染的反演和微调，重建
三维人脸数字化身。

生成式三维可控人脸模型，基于 StyleGANv2，利用阴影图解耦
照明，生成反照率图像，提出位移图生成器，结合 ArcFace、
FLAME 与位移图得到精细人脸形状，可微分渲染器对反照率
网络微调，生成高分辨率反照率，重建几何细节、新视角渲染
及基于文本的三维表情控制。

数据库

LSFM

使用 Light Stage 采集
系统自建数据库
RealFaceDB，200 人，
7 种表情。

MeIn3D (Booth 等，
2016)；
自建大规模三维人
脸表情数据库，
3dMD 采集 5 000 人。

CelebA
CelebAMask-HQ 
(Lee 等，2020a)；
FFHQ (Karras 等，
2019)

FaceScape

FFHQ
CelebA
Florence

CelebA
CelebA-HQ (Karras
等，2018)

自 建 数 据 库 ， 在
MimicMe 上 微 调
AvatarMe++模型，生
成包含 5 000 个人的
人脸反射数据库

FFHQ

输出

形状
纹理

形状
纹理

漫反射
镜面反

射

形状
纹理
法线
表情

形状
纹理
法线

形状

形状
纹理

形状
反照率

法线
反射

形状
漫反射
镜面反

射
法线

形状
纹理
表情

反照率

表达
模型

LSFM

LSFM

LSFM

-

FaceS⁃
cape

3DMM

-

UHM
(Plou
mpis
等，

2021)

FLAME

注：“-”表示未使用表达模型。
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细网格，实现细节重建、新视角渲染及基于文本的表

情控制。

另外，GAN 还应用于解决基于退化人脸的三维

人脸重建（Zhang 等，2022c）、设计新的生成对抗渲染

器融合到基于优化的重建（Piao 等，2021）、非朗伯反

射逆渲染模型（Pan 等，2022）等。

3）基于隐式神经表示的方法。随着神经辐射场

NeRF 的提出，隐式神经表示为新视角合成、场景建

模带来了新突破，再结合 GAN，将隐式表示应用于

高质量三维人脸重建和渲染收获了新进展，如表 5
所示。

PBIDR（Ren 等，2023）提出遮挡鲁棒的纹理引

导重建，结合 GANFIT 人脸形状拟合、风格 GAN 纹理

补全及隐式表示 SDF，通过隐式可微渲染优化几何

并解耦表观属性。3DMM-RF（Galanakis 等，2023）提

出融合 GAN 与 NeRF 的隐式三维人脸形变模型，创

建了大规模标记生成人脸数据集，联合基于深度值

的采样策略，实现解耦重建和渲染。

SSIF（Lin 等，2023）提出隐式三维人脸形变模

型，融合隐式表示与显式 UV 纹理，人脸模型参数转

化为身份和表情潜在编码，通过隐式表示几何分支

和 UV 纹理参数化分支，实现大姿态新视角生成、人

脸动画和纹理编辑。RAFaRe（Guo 等，2023b）提出

非参数方法，利用大量野外人脸和有限的高精度三

维数据，创建大规模严格对齐的伪 2D&3D 数据库，

提出分层隐式表示网络，学习对姿态、表情和照明鲁

棒泛化的人脸模型。

2. 2. 2　多目三维人脸重建

基于多目图像的三维人脸重建，能够有效利用

多视角一致性，如表 6 所示。

融 合 几 何 和 学 习 的 方 法 ，DFNRMVS（Bai 等 ，

2020）提出首个多层级网络优化非刚性多目重建，包

括特征提取、自适应人脸模型生成和非刚性多视角

立体三级顺序优化。ToFu（Li 等，2021）提出基于体

表5　基于隐式神经表示的单目重建方法

Table 5　Monocular reconstruction algorithms based on implicit neural representation

算法

PBIDR
(Ren 等，2023)

3DMM-RF
(Galanakis 等，2023)

SSIF
(Lin 等，2023)

RAFaRe
(Guo 等，2023b)

模型

隐式神经表示
SDF

生成对抗网络
GAN

隐式神经表示
NeRF

生成对抗网络
GAN

隐式神经表示
SDF

隐式神经表示
SDF

详细分析

遮挡鲁棒的纹理引导重建框架，结合 GAN 纹理补全与隐式
表示 SDF，重建精细几何并解耦法线、反照率等。高质量
UV 纹理生成：基于 OSTeC(Gecer 等，2021)，使用 GANFIT 和
StyleGANv2，处理遮挡进行纹理补全，再结合初拟合的人脸
形状构建准确的多视图集合；纹理引导的几何增强：构建隐
式表示，设计新的损失，通过基于物理的隐式可微渲染优化
几何细节，解耦漫反射法线和镜面法线，预测顶点的位移。

融合 GAN 与 NeRF 的隐式三维人脸形变模型。首先联合
LSFM 人脸模型、TBGAN 纹理生成及 Avatarme++反射材质
网络 ，自建大规模标记生成数据库用于网络训练 ；基于
StyleGANv2，由生成器、体渲染和鉴别器组成，并提出基于
深度值的采样策略提升渲染效率，训练好的模型能够进行
三维人脸解耦重建和任意光照渲染。

隐式三维人脸形变模型，融合隐式表示的高质量拓扑几何
与显式 UV 参数化纹理映射的可编辑性，将人脸模型解耦为
身份（几何、颜色）和表情潜在编码，框架包括几何分支 SDF 
MLP 和 UV 纹理参数化分支，纹理分支网络包括参数化映射
MLP、正则化逆过程 MLP 和颜色网络，设计新的损失，学习
连续一致的纹理图，重建高质量三维数字化身。

非参数方法从伪 2D&3D 人脸数据库重建精确三维人脸。
构建数据库：基于 FaceScape、LYHM 及 pix2pixHD 网络，渲染
详细三维人脸模型再将原始图像人脸与渲染人脸交换，创
建大规模（100 k）严格对齐的伪 2D&3D 人脸数据库，涵盖不
同姿态、表观和照明。提出分层隐式表示网络，学习像素对
齐的 SDF 表示人脸几何，恢复不同尺度的形状细节。

数据库

NoW
3DFAW
Florence

自建大规模（10 k）
逼 真 渲 染 生 成 人
脸数据库，包括身
份、姿态、表情和
照明属性变化

Triplegangers 高精
度数据库，515 个
人，20 种表情，每
个 样 本 包 括 三 维
头 部 网 格 、UV 漫
反 射 纹 理 和 漫 反
射照明图

FaceScape
LYHM、FFHQ
CelebA
IMDB-WIKI 
(Rothe 等，2015)

输出

形状
纹理
法线

反照率
阴影

形状
纹理
表情
姿态
照明

形状
纹理
表情
姿态

形状
法线
姿态
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表6　多目三维人脸重建方法

Table 6　3D face reconstruction algorithms from multi-view images
算法

MVFNet
(Wu 等，
2019)
DFNRMVS
(Bai 等，
2020)

FacePSNet
(Wang 等，
2020)

ToFu
(Li 等，2021)

H3DNet
(Ramon 等，
2021)
LAP
(Zhang 等，
2021c)
PhyDIR
(Zhang 等，
2022b)
HeadNeRF
(Hong 等，
2022)
MoFaNeRF
(Zhuang 等，
2022)
MVFR
(Xiao 等，
2022)

NPF
(Zhang 等，
2023b)

NeuFace
(Zheng 等，
2023)

GANHead
(Wu 等，
2023c)

模型

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

隐式神经
表示 SDF

深度卷积
神经网络

深度卷积
神经网络

神经辐射
场 NeRF

神经辐射
场 NeRF

生成对抗
网络 GAN
隐式神经

表示
生成对抗
网络 GAN

生成对抗
网络 GAN

隐式神经
表示
SDF

隐式神经
表示

占用场

详细分析

输入表情形状不变的 3 个视图，基于每个视角特征回归 3DMM 姿态
参数，拼接所有特征回归 3DMM 身份和表情参数，可微分渲染器预
测纹理，得到不同视角三维人脸；利用多视角相互投影建立约束，基
于非遮挡部分在纹理、光流和关键点特征上的不变性进行优化。

首个多层级网络优化非刚性多目重建。输入不同表情的多视角人
脸，包括特征提取 (Lin 等，2017)、自适应人脸模型生成、非刚性 MVS
优化 ，人脸模型包括共用 BFM 基和 UV 空间基（UV 特征图和位
置图）。

结合光度立体和 3DMM 模型的轻量化网络，使用 ResNet18、PS-FCN 
(Chen 等，2018)，基于稀疏输入由粗到精重建。首先构建数据库，包
括真实和合成人脸数据；预测 3DMM 形状和姿态参数，再进行法线
估计，然后利用快速优化从法线恢复精细几何表面。

基于体素采样和分层网格表示的一致拓扑三维人脸重建。特征提取
网络使用预训练 U-Net，嵌入人脸拓扑结构到体素网格，体素特征采
样有效聚合不同尺度的视图特征，网络包括全局网格生成、局部网格
细化和表观属性生成，快速生成高分辨率表情微观细节及操控动画。

结合三维头部隐式表示先验与可微分渲染器，基于 3 幅输入图像用
几分钟重建头部（包括头发和肩膀）。学习 SDF 分布，将预训练的先
验集成到可微分渲染器，指导优化两个基于坐标的神经网络，分别
建模几何和表观。

基于 Unsup3D 学习聚合和个性化信息。聚合网络：自适应学习聚合
身份一致的几何和纹理，设计松弛多图一致性损失的课程学习方法
训练网络。属性细化网络：过滤连接模块进行属性注入和特征融
合，学习人脸细节。

基于物理引导解耦的隐式神经渲染，包括隐式纹理建模网络和神经
表观渲染器，三维物理引导模块连接这两部分（基于 Unsup3D 和
LAP），然后作为可微分渲染器进行形状建模。显式物理引导包括多
图像阴影、光栅化和纹理映射，对形状、光照和视点准确解耦控制。

基于 NeRF 的参数化头部模型。基于 Nonlinear3DMM 及 StyleNeRF 
(Gu 等，2021) 网络，结合 NeRF 体渲染与新的神经渲染，生成低分辨
率特征图再上采样，实现快速高保真头部渲染，并直接操控姿态、身
份和表情等属性。

可变形人脸 NeRF 模型，由形变人脸 NeRF 网络和基于 Pix2PixHD 的
细化网络组成。引入新的纹理编码器和特定身份调制模块，将不同
个体的表情用形状和表情参数的调制关系表达，实现视角渲染及形
状、表情解耦表达。

学习隐式函数，来正则化匹配代价和多视图融合，包括基网格拟合、
隐式函数学习和精细微观预测（基于 Pix2PixHD）。基于多视图关
键点和 FaceScape 模型，得到拓扑一致的网格；学习隐式函数，转换
到 UVD 空间（UV + Displacement），减少隐式函数学习的解空间。

神经人脸原型场学习框架，基于三平面表征的 3DGAN 网络 EG3D 
(Chan 等，2022)，挖掘多图身份一致性先验，解耦身份、表情和细节。
身份感知聚合：基于 LAP，利用不确定性建模方法学习人脸原型；变
形建模：基于 Deep3D(Deng 等，2019b) 表情姿态参数，利用表情一致
性损失约束变形，解耦表情和身份。

三维人脸渲染模型，整合神经 BRDFs 表示到 PBR 渲染框架，建模皮
肤光学特性和几何形状。引入新的低秩先验减小解空间，学习人脸
反射模型 BRDFs；使用基于 SDF 的模型 ImFace 作为形状先验，在逆
渲染中同步优化人脸表观和几何场，协同捕捉人脸几何和表观属性。

生成式神经头部模型，挖掘显式表情参数与隐式神经占用场表示，
实现高保真头部化身及动画生成，包括生成、变形和渲染模块。生
成模块由 3 个 MLP 网络建模形状、法线、纹理和变形模块引入线性
混合蒙皮技术 LBS 定义变形场，使用学习的连续姿态、表情基和
LBS 权值实现网格变形，保证几何一致性和姿态/表情泛化性。

数据库

300W-LP
Multi-PIE

Stirling/ESRC

采集真实人脸数据（84
人、29 种表情），并基于
Light Stage (Ma 等，2007) 
数据库（23 人、15 种表情）
构建合成数据集。

利用 Light Stage (Debevec
等，2000)自建数据库，64
人，26 种表情，包括多视
角图像、三维扫描和皮肤
属性真实值。

利用结构光扫描仪自建
数据集 H3DS，10 人，包含
高分辨率头部扫描、图像
和相机姿态等。

CelebA
CASIA-WebFace
使用 Interfacegan (Shen
等，2020) 生成数据

CelebA
CASIA-WebFace
CelebAMask-HQ
FaceSEIP
FaceScape
FFHQ

FaceScape

FaceScape

CelebA
CASIA-WebFace
CelebAMask-HQ

FaceScape

FaceVerse

输出

形状

形状
姿态
表情

形状
法线

形状
姿态
表情

反照率
反射

形状
纹理

形状
纹理
法线

形状
纹理
法线

形状
纹理
表情
姿态

形状
姿态
纹理
表情

形状
法线

形状
纹理
法线

形状
纹理
法线
反射

形状
纹理
表情
姿态
法线

表达模型

BFM09
Face⁃
Ware⁃
house

BFM09
Face⁃
Ware⁃
house

BFM09
Face⁃
Ware⁃
house

-

-

-

-

Nonlinear
3DMM

FaceS⁃
cape

FaceS⁃
cape

-

ImFace

FLAME

注：“-”表示未使用表达模型。
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素采样和分层网格表示的一致拓扑三维人脸重建，

渐进式网格生成网络嵌入人脸拓扑结构，体素特征

采样有效聚合不同尺度的视图特征。

可 解 耦 重 建 算 法 LAP（Zhang 等 ，2021c）、Phy⁃
DIR（Zhang 等，2022b）和 NPF（Zhang 等，2023b）被研

究者提出。LAP 先学习聚合信息再学习个性信息，

解耦身份一致性结构和场景个性化属性，包括深度/
反照率聚合网络和属性细化网络。PhyDIR 提出基

于物理引导解耦的隐式神经渲染，包括隐式纹理建

模网络和神经表观渲染器，以及显式三维物理引导

模块。NPF 提出学习人脸原型场，基于三平面表征

的 3DGAN 网络，从开放人脸集合挖掘多视图一致性

先验，解耦身份、表情和细节，利用表情一致性损失

约束变形，重建个性化表情。

为 了 提 升 模 型 速 度 ，轻 量 化 网 络 FacePSNet
（Wang 等，2020）和基于 NeRF 的参数化模型 Head⁃
NeRF（Hong 等 ，2022）开 始 涌 现 。 FacePSNet 利 用

3 个近距离点光源采集人脸，基于 Light Stage 数据集

及数据增强方法合成人脸数据，包括 3DMM 参数预

测 、法 线 估 计 和 快 速 优 化 从 法 线 恢 复 人 脸 几 何 。

HeadNeRF 结合 NeRF 体渲染与新的神经渲染，收集

大规模数据训练网络，实现快速高保真（25 ms/帧）

头部渲染及语义编辑，自提出后引起了广泛关注。

MVFR（Xiao 等，2022）是整合隐式函数学习的

重建算法，学习一个隐式函数来正则化匹配代价和

多视图融合，实现几十秒重建精细三维人脸。Neu⁃
Face（Zheng 等，2023）是三维人脸神经渲染模型，通

过神经渲染学习精确的、有物理意义的三维表示，将

神经 BRDFs 表示整合到 PBR 渲染，并引入新的低秩

先验，建模复杂的皮肤光学特性和几何，实现逼真渲

染、重光照并能够泛化到通用物体渲染。

2. 2. 3　基于视频的三维人脸重建

基于视频的三维人脸重建是一项具有挑战性的

任务，如表 7 所示。可以发现，基于隐式神经表示尤

其是神经辐射场 NeRF 的重建技术飞速发展，取得

了 SOTA 精度和速度。

结合 NeRF 与 3DMM，NeRFace（Gafni 等，2021）
提出动态神经辐射场模型，引入每帧可学习的潜在

编码，利用体渲染合成三维一致的新表情和姿态，实

现 重 建 、表 情 编 辑 和 重 演 。 结 合 隐 式 占 用 场 与

FLAME，IMavatar（Zheng 等，2022b）提出隐式形变头

部化身模型，利用 3 个连续的隐式占用场进行几何、

变形和纹理建模，提升重建几何精度和对未见新表

情新姿态的泛化能力。

为了克服 NeRF 的计算瓶颈，优化模型效率，

INGP（Müller 等，2022）通过建立多分辨率体素网格

存储，并利用哈希编码进行体素网格压缩，大大提升

了渲染速度。NeRFBlendShape（Gao 等，2022）设计

结合多层级体素场与表情系数的新表征，使用轻量

级 MLP 进行体渲染，能够在 10～20 min 重建头部化

身。INSTA（Zielonka 等，2023）融合多分辨率哈希与

动态神经辐射场，建立几何引导的变形神经辐射场，

10 min 完成重建并以交互帧率驱动渲染。

AvatarMAV（Xu 等，2023）用 5 min 重建真实感头

部化身，用体素网格表达表情相关的动态变形，通过

解耦表情相关运动与表观，建立运动体素网格，每个

表情基表示为一个运动体素网格基，加权连接构成

整个运动感知神经体素，再连接轻量级 MLP 建模表

情运动场和纹理。

2. 2. 4　基于语音的三维人脸重建

基于语音驱动的三维人脸研究是创建“数字人”

的重要支撑技术，主要解决两个关键问题：1）高质量

数据库；2）跨模态映射模型。

由于标准数据库的缺乏，目前大多数模型都是

在 自 主 构 建 的 有 限 数 据 集 上 进 行 训 练 和 评 价 。

VOCA（Cudeiro 等，2019）提出 VOCASET 数据库，得

到了广泛应用。MeshTalk（Richard 等，2021）解耦音

频相关（嘴型）和音频无关（上面部）信息，重建精确

的嘴唇运动、眨眼和眉毛运动。上述都是有监督学

习，CMP（Wu 等，2022）通过有监督学习和无监督知

识蒸馏两种方案来探讨跨模态人脸几何重建，构建

数据库用于监督学习，无监督框架使用 GAN 网络合

成二维人脸再估计 3DMM 参数，联合训练语音到图

像和图像到三维的模块。

近年基于 Transformer（Vaswani 等，2017）的语音

驱动三维人脸动画发展迅速。FaceFormer（Fan 等，

2022）提出基于 Transformer 的自回归模型，对长时音

频上下文和人脸运动的历史序列进行编码，预测一

组三维人脸网格。为了减少跨模态映射的不确定

性，CodeTalker（Xing 等，2023）基于 FaceFormer 提出

基于离散运动先验的时间自回归模型，将人脸运动

空间建模为一个离散编码本，三维人脸动画表示为

编码查询任务，能够重建协同的嘴唇运动和表情。

为了捕捉语音中的情感，EmoTalk（Peng 等，2023）构
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三维人脸成像及重建技术综述

表7　基于视频的三维人脸重建方法

Table 7　3D face reconstruction algorithms based on videos

算法

FML
(Tewari 等，
2019)
Complete3
DMM
(Mallikarjun
等，2021)
CEST
(Wen 等，
2021)

NeRFace
(Gafni 等，
2021)

IMavatar
(Zheng 等，
2022b)

NHA
(Grassal 等，
2022)

NeRFBlend ⁃
Shape
(Gao 等，
2022)

INSTA
(Zielonka 等，
2023)

AvatarMAV
(Xu 等，2023)

AVFace
(Chatziagapi
和 Samaras，
2023)

模型

自编码器

自编码器

深度卷积
神经网络

隐式神经
表示
NeRF

隐式神经
表示

占用场

隐式神经
表示
NeRF

隐式神经
表示
NeRF

隐式神经
表示
NeRF

隐式神经
表示
NeRF

隐式神经
表示

SIREN
Transformer

详细分析

基于互联网视频的多帧一致性人脸模型学习，学习帧间共享
的身份参数（形状和表观）和帧间独立的姿态、照明和表情参
数，通过可微分网格形变层和可微分渲染器构成的自编码
器，引入多帧一致性损失，实现人脸模型学习和重建。

基于 FML，设计新的损失，融合表观和人脸分割损失，引入嘴
唇分割一致性损失，学习包含嘴部和嘴唇动作的表情基，预
测 3DMM 模型的身份几何、反照率和表情参数，提高泛化性。

条件估计自监督学习，显式挖掘三维人脸参数的统计相关
性，按顺序和条件分别估计视角、形状和照明，基于视角和形
状生成 UV 空间表征的反射率（U-Net），融合帧间反射对称性
和一致性，使用可微分渲染器及随机优化策略。

动态神经辐射场，首次将 NeRF 与 3DMM 结合，输入视频片段
及其背景图像，使用 Face2Face (Thies 等，2016) 重建动态表情
和姿态参数，引入每帧可学习的潜在编码，利用体渲染合成
三维一致的新表情和姿态，实现重建、表情编辑和重演。

隐式形变头部化身模型，通过 3 个连续的隐式占用场进行几
何、变形、纹理建模，变形由表情基、姿态基和蒙皮权重组成，
提出新的解析梯度公式实现端到端网络学习，重建精确几何
并生成未见的新表情和姿态。

完 整 头 部 化 身 模 型（包 括 头 发），基 于 Face2Face、FLAME、
SIREN MLP (Sitzmann 等，2020)，设计几何和纹理网络，进行三
维网格细化和动态纹理合成（皱纹、反射），引入颜色相关和
无关的优化项来解耦，重建大视角的几何和细节纹理。

定义在多层级体素场上的人脸模型重建。追踪每帧的表情
和姿态参数，基于 INGP (Müller 等，2022)，提出结合多层级体
素场和表情系数的新表征方法，每个基都是一个特定表情的
多级体素场表示，任意表情表示为体素基与表情系数的加权
组合；使用轻量级 MLP 进行体渲染，设计表情感知的密度网
格更新策略，快速（10～20 min）高质量重建和渲染。

融合多分辨率哈希网格 INGP 与动态神经辐射场 NeRFace，使
用 FLAME 人脸参数模型和 MICA 人脸跟踪，建立几何引导的
可变形神经辐射场，更快速重建逼真的神经头部化身（10 min）
并以交互式帧率渲染新表情新姿态。

基于运动感知神经体素的快速三维头部化身重建（5 min），用
体素网格表达表情相关的动态变形。解耦表情相关运动与
人脸表观，建立运动体素网格（motion voxel grid，MVG），每个
表情基表示为一个 MVG 基，以 3DMM 表情系数为权重加权连
接构成整个 MVG，人脸表观使用单个表观体素网格表示，再
连接轻量级 MLP 建模表情运动场和纹理。

基于视频和语音的由粗到精的混合重建。粗阶段编码器基
于 DECA 和 Transformer，使 用 DeepSpeech (Hannun 等 ，2014) 
提取语音特征，预测每一帧人脸形状，通过 SIREN MLP 学习
嘴 唇 形 状 的 隐 式 神 经 表 示 ；精 阶 段 采 用 UNet-ResNet 网 络 
(Abrevaya 等，2020)，由伪人脸法线真实值引导，重建几何细
节，使用合成遮挡数据微调，提高网络对单一模态的鲁棒性。

数据库

VoxCeleb2

VoxCeleb2
EmotionNet 
(Benitez-Quiroz
等，2016)
Voxceleb 
(Nagrani 等，
2017)
300W-LP

自建数据集

自建数据集 (合
成和真实视频）

自建数据集，包
括 合 成 视 频（4
人 ，200 帧），真
实 视 频（4 人 ，
750 帧）

采集不同表情
和姿态的视频
数据；
SSP-NeRF (Liu
等，2022)
NVPuppetry 
(Thies 等，2020)

自建数据集；
Youtube 视频

9 个视频数据，
手机采集 4 个视
频、HDTF 
(Zhang 等，
2021b) 4 个视
频、NeRFBlend⁃
Shape 的 1 个
视频

Voxceleb2

输出

形状
姿态
表情

反照率

形状
姿态
表情

反照率

形状
纹理
反射
照明

形状
姿态
表情
纹理

形状
姿态
表情
纹理

形状
姿态
表情
纹理

形状
纹理
表情
姿态

形状
姿态
表情
纹理

形状
姿态
表情
纹理

形状

表达模型

3DMM
Face⁃
Ware⁃
house
3DMM
Face⁃
Ware⁃
house

BFM09
3DDFA

3DMM

FLAME

FLAME

Face⁃
Ware⁃
house

FLAME

BFM17

FLAME
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建大规模伪三维情感谈话人脸数据集，解耦情感和

内容，生成准确表达情感的人脸动画并操控风格。

2. 3　分析总结

综上所述，受益于深度学习新模型、大模型的不

断创新，三维人脸重建技术取得了令人印象深刻的

突破性进展，无论精度、速度还是鲁棒性、泛化性，都

发生了飞跃式提升，三维人脸的研究与应用正迎来

新的时代，如表 8 所示。

2. 3. 1　单目三维人脸重建

1）数据源角度。（1）基于单幅图像的三维人脸重

建研究通常是在大规模二维人脸数据库上进行自监

督学习。一方面，大规模二维人脸数据库为深度模

型提供了丰富的数据资源，且数据库的通用性强，有

效提升了模型精度和泛化性；另一方面，为了解决二

维图像与三维模型的对齐问题，基于经典的通用三

维人脸表达模型，通过模型拟合生成合成二维、三维

人脸数据库，对深度模型的训练有重要意义，但也依

赖于三维人脸模型的表达能力。（2）基于高质量三维

人脸数据库，构建大规模基准评价数据库，用于深度

模型性能的统一评估，对三维人脸重建的研究有指

导意义。构建更大规模、更丰富多样性的基准评价

数据库，仍然是重要的任务，是三维人脸研究与应用

的重要支撑。

2）模型角度。（1）人脸统计先验在单目三维人脸

重建中发挥着非常重要的作用，从人脸几何表征、深

度网络、损失函数和可微分渲染等角度进行创新，解

耦人脸形状、纹理、表情和反照率等属性，由粗到精

实现重建、渲染、编辑和动画等。但是，受输入图像

表8　三维人脸重建算法总结归纳

Table 8　Summary of 3D face reconstruction algorithms

方法

单目三维
人脸重建

多目三维
人脸重建

基于视频的
三维人脸重
建

基于语音的
三维人脸重
建

特点

1）输入数据获取便捷，通常基于大规模野外人脸数
据进行自监督学习，或者使用大规模合成数据进行
监督学习。2）根据是否使用三维人脸基础参数模
型，可以分为两种方案：（1）结合经典的预训练网络

（如 ResNet）并设计新的网络结构对参数模型（如
3DMM、FLAME）进行几何、纹理和反射等属性的解
耦及优化，重建高精度个性化细节；（2）挖掘新的人
脸几何表征（如体素、位移图）、新的属性（如目标对
称性）及生成人脸先验等。3）基于生成对抗网络
GAN 的方法，通常利用生成网络（如 StyleGANv2）解
决纹理数据（如退化人脸）和渲染难题，重建细节属
性、新视角渲染及重光照等。4）基于隐式神经表示
或融合隐式表示与 GAN 的方法，通过构建数据库、
隐式表示几何及可微渲染实现解耦重建和优化，用
于新视角生成、人脸动画、纹理编辑等。

1）输入多幅不同视角的二维人脸图像，能够有效利
用多视角一致性，解耦身份一致性结构和场景个性
化属性，一定程度上解决姿态造成的遮挡问题；2）多
目重建是三维视觉测量的经典方法，有很多成熟的
高性能模型可以使用，深度融合几何与学习的方法，
对提升重建精度有重要意义。

1）输入数据获取简单且数据量大，大多来自互联网
或使用便携设备无约束采集；2）基于隐式神经表示
的方法是目前主流方法，设计新的表征和轻量化网
络，并进行网格压缩，能够大大提升渲染速度，同时
解耦表情运动与人脸表观。

1）输入数据获取相对复杂，目前研究大都基于自主
构建的小规模数据集；2）正处在迅速发展阶段，尤其
是基于 Transformer 的模型不断出现，为解决跨模态
映射问题提供了新方法。

缺点

1）输入数据简单，通常需
要借助其他人脸先验特
征或假设先验，因此容易
受数据和先验知识的限
制，算法的精度和鲁棒性
还需要更多的研究；2）真
实场景中，极端表情、姿
态、遮挡、照明和运动等
条件变化都会造成重建
精度的严重下降。

1）输入数据获取更复杂，
而数据库的规模和多样
性不及单目；2）算法复杂
度较高，深度神经网络结
构设计及训练更困难。

1）输入数据预处理复杂，
帧间差异性大；2）提升模
型的效率，实现实时高质
量数字化身创造是研究
重点。

1）缺少大规模基准数据
库；2）精度还有很大提升
空间。

难点

1）高精度表情细节重建、表情
迁移及人脸动画生成，是研究
难点；2）遮挡，包括姿态、照明
引起的自遮挡和口罩、眼镜等
外物遮挡，是研究难点，三维人
脸重建及对齐的协同多任务模
型，是重要研究方向；3）实现速
度与精度的突破提升是研究难
点，通过挖掘强大的新的深度
神经网络，解决数据、参数、渲
染和驱动等难点，将大大推动
单目重建的落地应用。

如何挖掘多视角一致性先验，
如何对表情、光照变化等进行
表征，如何融合多通道网络，提
高 算 法 时 间 复 杂 度 ，是 研 究
难点。

如何挖掘视频帧嵌入特征，进
行模型压缩提升渲染速度，如
何设计新的表征和网络结构，
是研究难点。

如何跨模态映射建模，从语音
信号提取人脸视觉特征，提升
模型特征表达和重建精度，是
研究难点。
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的分辨率、人脸统计先验的几何拓扑、训练数据库及

预训练模型的限制，重建准确度量的三维人脸并进

行细粒度三维控制，仍然是一项挑战性任务。（2）深

度模型直接从训练数据回归学习图像到参数或图像

到几何的映射，不借助人脸统计先验前提下，面对较

大的身份差异、极端姿态和表情变化时，容易出现大

偏差而无法获得准确重建结果。近两年基于生成对

抗网络，或者结合隐式神经表示与生成对抗网络，能

够生成高质量的纹理图，建模更复杂的几何特征，且

受分辨率和拓扑限制更小，为单目三维人脸重建开

辟了新思路，表现出了巨大潜力。但是，重建高精度

微观尺度的面部几何细节，实现真实感人脸渲染、可

驱动动画、表情编辑迁移等，提高模型对未见的新表

情新姿态的泛化性，还需要解决很多难题。表 9 列

出了部分单目三维人脸重建在 REALY 数据库上的

定量评价结果。

2. 3. 2　多目三维人脸重建

1）数据源角度。（1）基于大规模野外人脸图像，

虽然有助于提升学习模型的泛化性，但模型复杂度

高，重建精度和速度很难实现质的突破；（2）基于良

好配准的高分辨率多目人脸图像，也存在很多困难，

如数据库建设成本高、数据处理难度大，对大部分研

究者来说并不容易实现。而通过自主构建限制条件

下的小规模数据集，或者基于高质量数据库合成数

据集，进行网络训练和性能评价，无法对算法进行统

一评价，模型对未见的新表情新姿态的泛化性更有

待提升。

2）模型角度。首先，结合人脸统计先验，融合传

统几何方法与深度神经网络，充分挖掘多视一致性，

能够有效提升重建精度；其次，借助可学习的三维人

脸表示，引入最先进的深度模型，尤其是神经辐射场

和生成对抗网络的联合应用，并嵌入三维人脸先验

信息，取得了非常显著的效果，实现了身份、表情、姿

态及表观属性的解耦重建和逼真渲染。但是，现有

模型对野外人脸数据的复杂照明、极端表情、大姿态

和遮挡等，尚无法得到满意的结果，提出轻量化、快

速、鲁棒和稳健的系统，还需更多的努力。

2. 3. 3　基于视频的三维人脸重建

1）数据源角度。输入或是来自互联网的野外视

频，或是使用便携设备无约束自主采集的视频，数据

获取难度不大，但是存在分辨率低、噪声和运动模糊

等缺点，并且数据量激增及成像条件的未知，都导致

计算代价和网络训练的负荷，限制了重建精度的

提升。

2）模型角度。基于神经辐射场的高保真头部化

身重建，大量工作聚焦在模型速度提升上，已经从数

十小时提升到几分钟，但是人脸的肌肉运动、表情变

化非常复杂，现有人脸跟踪模型难以捕捉连续的动

态表情细节，同时受制于人脸表达模型、深度推理过

程等因素，实现协同提升重建精度、渲染质量和训练

效率，仍然面临很多挑战。如何挖掘视频帧丰富的

嵌入信息，如何与新模型结合，实现逼真实时重建渲

染，在“数字人”、VR（virtual reality）/AR（augmented 
reality）等领域有重要的应用前景。

2. 3. 4　基于语音的三维人脸重建

1）数据源角度。构建大规模基准数据库。相比

基于图像的三维人脸重建，该研究方向的数据库明

显偏少，目前大都是自主构建小规模数据集，缺乏公

开的大规模基准数据库，限制了深度模型的训练及

统一评价。

2）模型角度。重建精度和渲染质量还有很大提

升空间。目前主要关注人脸几何形状及同步嘴唇运

动的重建，但是人脸还包含纹理、姿态和表情等复杂

表9　单目三维人脸重建方法在REALY数据库上

定量评价结果

Table 9　Quantitative evaluation results of monocular 3D 
face reconstruction methods on REALY dataset

/mm

方法

HRN（Lei 等，2023）
Deep3D（Deng 等，2019b）
AlbedoGAN（Rai 等，2023）
MGCNet（Shang 等，2020）
GANFIT（Gecer 等，2019）
SADRNet（Ruan 等，2021）
3DDFA_V2（Guo 等，2020）
DECA（Feng 等，2021）
PRNet（Feng 等，2018a）
CEST（Wen 等，2021）
SynergyNet（Wu 等，2021）

标准均方差

@nose
1.722
1.719
1.656

1.771
1.928
1.791
1.903
1.697
1.923
2.779
2.026

@mouth
1.357

1.368
2.087
1.417
1.812
1.591
1.597
2.516
1.838
1.448
1.731

@all
1.537

1.657
1.746
1.774
1.868
1.913
1.926
2.010
2.013
2.017
2.021

注：加粗字体表示各列最优结果。
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属性，将跨模态映射建模为回归任务可能导致过于

平滑的人脸几何，还会受限于通用人脸模型，无法生

成细粒度的人脸细节。如何从语音信号中分析提取

人脸相关视觉特征，提升模型特征表达能力和重建

精度，是未来研究的主要任务。

3　结 语

无约束/非受控场景下，光照、遮挡、表情、姿态、

分辨率和运动模糊等诸多环境和成像因素，都会对

人脸系统的精度产生严重影响，还无法满足许多特

定目标任务的应用需求，尤其是涉及安全防控的场

景。尽管深度学习技术一定程度上解决了部分难

题，模型的精度、速度取得了一定成果，但是依然存

在很多亟待解决的挑战，尤其是如何保证系统的鲁

棒性、稳定性和安全性，是人脸相关技术发展与应用

的巨大挑战。

1）数据。基于数据驱动的学习方法，用于深度

神经网络训练的二维和三维人脸数据库，应该是大

规模的、多样性的以及对齐配准的，能够覆盖不同的

面部形状、表情、姿态、阴影、遮挡和运动等，表达现

实场景的光照环境及变化情况。虽然面向具体的应

用任务，各类新设备、新系统和新模型不断涌现，但

是依然存在硬件成本高、计算代价大、算法复杂度高

和数据差异性大等问题，三维人脸成像与重建技术

的不断革新与协同发展，是解决三维人脸数据问题

的关键。

2）提升对大的姿态和表情变化、极端成像环境、

复杂遮挡的精度和鲁棒性。虽然针对姿态、表情、光

照和遮挡，提出了一系列成果，但是还远达不到实际

应用的需求，这些挑战性问题很容易造成系统异常，

提升成像设备和重建模型的鲁棒性迫在眉睫。如何

实现人脸运动和表情变化的精确捕捉和连续协同控

制，赋予“数字人”准确的情绪、基于物理的渲染性

能，给用户带来良好的沉浸式交互体验，是未来研究

的重要目标。

3）多模态整合。个性化“数字人”的创造，是当

下计算机视觉、人工智能的新兴技术，正处在蓬勃发

展时期，对各个领域的发展都有重要作用。基于图

像视觉特征的三维人脸重建技术，是最直接、最主要

的三维建模方法。融合图像、文本和语音等多种模

态，借助不同模态最新深度模型强大的表达能力，能

够实现更高精度的三维人脸重建、真实感渲染和面

部资产生成，并对人脸形状、表情、表观和头发等属

性编辑、可操控动画和特殊定制。

三维人脸成像及重建技术是人工智能领域的研

究热点，尤其面向小尺寸、快速便捷的智能移动终端

的微型人工智能，是三维人脸技术的重点研究方向，

更是当下和未来人工智能突破发展与普及应用的主

要场景。本文为三维人脸相关研究提供了较完整的

参考资料，期望面向应用不断提出新方法、解决新问

题，推动三维人脸的技术突破与更深更广的落地

应用。
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