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摘　 要:
 

自神经辐射场被提出以来,从多视图图像中渲染三维人脸已经取得了巨大进展。 然而,由于漫反射和镜面反照率是

随空间变化的,且人脸面部几何特征较复杂,如何有效地恢复三维人脸已经成为一个具有挑战性任务。 针对这些问题,提出

了一种具有各向异性反射率建模的可微逆渲染模型。 该算法使用了各向异性球面高斯(ASGs)混合函数来表示环境照明和

双向反射分布函数(BRDFs)。 首先,为了估计渲染方程中的镜面反射积分项,在特征空间中对其进行编码,有效地解决了直

接预测积分结果会忽略丰富信息的问题。 其次,对于漫反射积分项,将其视为一个球面高斯(SG)和一个 ASG 的卷积。 最后,
使用有符号距离函数(Signed

 

Distance
 

Function,
 

SDF)作为形状表示。 实验结果表明,所提出算法相较于现有人脸重建算法具

有更优越的性能。
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Abstract:
 

Since
 

the
 

advent
 

of
 

neural
 

radiance
 

fields,
 

significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

in
 

rendering
 

3D
 

faces
 

from
 

multi-view
 

images.
 

However,
 

effectively
 

recovering
 

3D
 

faces
 

remains
 

a
 

challenging
 

task
 

due
 

to
 

the
 

complex
 

facial
 

geometry
 

and
 

the
 

difficult-
to-model

 

spatially
 

varying
 

specular
 

and
 

diffuse
 

reflectance.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

differentiable
 

inverse
 

rendering
 

model
 

with
 

anisotropic
 

reflectance
 

modeling.
 

The
 

framework
 

employs
 

Anisotropic
 

Spherical
 

Gaussian
 

mixtures(ASGs)
 

to
 

represent
 

environmental
 

illumination
 

and
 

Bidirectional
 

Reflectance
 

Distribution
 

Function(BRDF) .
 

Firstly,
 

to
 

estimate
 

the
 

specular
 

integral
 

term
 

in
 

the
 

rendering
 

equation,
 

a
 

feature
 

space
 

encoding
 

method
 

is
 

introduced,
 

effectively
 

addressing
 

the
 

problem
 

of
 

neglecting
 

rich
 

information
 

when
 

directly
 

predicting
 

integral
 

results.
 

Then,
 

for
 

the
 

diffuse
 

integral
 

term,
 

this
 

paper
 

treats
 

it
 

as
 

a
 

convolution
 

of
 

an
 

SG
 

(Spherical
 

Gaussian)
 

and
 

an
 

ASG.
 

Finally,
 

a
 

well-established
 

method
 

is
 

utilized
 

to
 

represent
 

facial
 

geometry
 

as
 

a
 

signed
 

distance
 

function.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

superior
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

compared
 

to
 

state-of-the-art
 

methods.
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0　 引　 言

三维成像和计算机图形学的快速发展,引发了

人们对实现精确且高效的三维人脸重建和渲染的极

大兴趣。 这项研究的应用有着巨大潜力和价值,包
括增强现实、虚拟现实体验、电话会议、游戏和生物

识别[1-4] 。 然而,人脸固有的独特性,以复杂的几何

形状、复杂的纹理变化、以及复杂的镜面和漫反射为

特征,使其成为该领域备受关注的热点挑战之一。

解决这些挑战需要创新的方法来捕捉微妙的细节,
并忠实地重建人脸的几何形状和外观。

本文的工作集中在人脸几何建模和纹理研究。
人脸几何建模的目的是生成人脸网格的顶点的位

置。 在已有的研究中,最初的方法依赖于线性模

型[5] ,后来扩展到多线性模型[6] ,就是分别编码不

同的模式。 然而,由于线性模型的有限表示,很难得

到复杂表示,如夸张的表情。 在深度学习中,研究人

员使用卷积神经网络或图神经网络探索了二维图



像[7]或三维网格[8]的非线性模型,实现了性能的显

著提升。 然而,离散数据表示限制了分辨率,不能充

分地捕捉面部先验,并由此造成形状细节损失。 最

近,一些研究[9] 表明,连续深度隐式函数能够实现

精确的三维几何结构建模,优于体素、点云和网格等

离散表示,并且还进一步观察到了其在形状重建[10]

和表面配准[11] 方面的好处。 这些发现突出了神经

隐式函数在推进三维面部重建、减少重复和提高模

型保真度方面的潜力。 受上述方法的启发,本文的

模型也采用了深度隐式函数来建模面部几何细节。
最近,可微渲染器在通过照明等因素来识别图

像和几何图形之间的联系方面取得了进步,并可应

用于人脸渲染[12] 。
 

Blinn-Phong 阴影模型[13]虽然解

释了镜面反射,但缺乏真正的物理基础,通常被视为

一种经验方法。 于是,这将前沿推向了基于物理的

渲染(PBR) [13] ,其中 BRDFs[14] 作为模拟环境光和

场景之间交互的整体方法得到了广泛应用。 尽管

PBR 取得了显著的进展,但在捕捉面部皮肤微妙的

光学特性方面仍存在问题,由于面部皮肤其半透明

的性质和亚表面散射的相互作用,将很难用目前的

许多模型准确描述。
随着神经辐射场(NeRFs) [15] 的引入,神经渲染

领域的成果也不断涌现。 最初提出的 NeRF 已经彻

底改变了 3D 场景表示和渲染领域。 这些方法[16]将

一个场景表示为一个连续的 5D 函数,将三维空间

位置映射到 RGB 的颜色和密度值,从而渲染场景的

新视图。 然而,却仍然有 2D 到 3D 的模糊性问题。
此外,在基于 NeRFs 的模型中,传统的球面高斯

(SG) [17]表示环境照明和双向反射率分布函数,也
显示出了局限性,特别是在捕捉高频细节方面。 这

推动了向各向异性球面高斯(ASG) [18] 的转变,旨在

克服 SG 的不足。
面临上述挑战和需求,本文构建了一个基于

ASGs 混合函数的物理渲染模型,该模型可以联合表

示多视图面部图像的几何形状和复杂的皮肤反射

率。 具体地说,采用有符号的距离函数(SDFs)作为

形状表示的一种手段。 本文框架的一个关键研发涉

及到利用 ASGs 来近似照明和 BRDF。 与 SG 相比,
ASG 能够有效地捕捉各向异性反射,能够细粒度、
精确建模面部复杂特征细节,特别是在面对不同的

光照条件和视角时。 此外,渲染方程的精确解计算

复杂度高,如蒙特卡罗采样[19] 和积分。 在本研究

中,分别通过估计渲染方程的镜面积分项和扩散积

分项来降低计算复杂度,从而得到一个估计的输出

辐射。 此外,对于多层面部皮肤的情况,采用体积渲

染技术来实现最终累积颜色值的合成。

1　 相关工作

1. 1　 隐式神经表示

近年来,隐式神经函数在三维视觉应用中取得

了不错的效果,因其具有良好的离散数据存储能力

和自身的高阶导数性质,现已成为一种连续、而非离

散的预测方法。 SIRENs[20] 使用周期激活函数进行

隐式神经表征,目前已被证明在捕获复杂的自然信

号方面是非常有效的。 同时,也已证明多层感知器

(MLP)可以通过一个简单的傅里叶特征图传递输

入点来学习低维向量中的高频函数,但却可能会引

入噪声。 此外,MLP 还可以通过将三维坐标映射到

相应的有符号距离场( SDF) [21] 来表示三维形状。
但是,相邻的坐标点将被映射到相似的函数值中,这
使其很难捕获具有足够平滑度的高频细节。 Wang
等学者[22]提出了一种新的位置编码方案,称为样条

位置编码,该方案提出在将坐标输入 MLP 之前,将
其映射到高维空间。 为了从有噪声的点云中提取一

个更好的表面,Ma 等学者[23] 提出通过训练一个神

经网络,使用预测的 SDF 和查询位置的梯度将查询

点变换至表面上最近的点。 然而,由于三维点云的

离散性或在以往的工作中缺乏多视图图像的先验,
结果仍然不确定。 Ma 等学者[24] 引入了一个基于神

经拉的水平集对齐损失,将所有水平集对齐到零水

平集,这显著提高了 SDF 预测的精度,但是对于人

脸复杂的几何特征,所提方法能否有效地恢复人脸

表面尚未得到仿真验证。
1. 2　 几何细节恢复

人脸几何重建中最经典的方法之一是三维变形

模型(3DMM) [27] ,模型假设每个三维人脸都可以由

数据集中所有人脸组成的基向量空间来表示。
Romdhani 等学者[26]基于图像特征对 3DMM 进行了

优化,以提高图像的精度和鲁棒性。 然而,在之前的

工作中,人工 3D 模型效果很好,但需要大量的人工

工作,一般的 3D 模型效果很容易与图像匹配,但缺

乏复杂的细节。 为了解除这些限制,一个参数模型

FLAME[27]集成了 3 个数据库来弥补数据缺陷,并分

别表示了人脸的身份、 姿势和表情。 有时线性

3DMM 拟合不能产生令人满意的结果,为了克服这

一问题,Luan 等学者[28] 提出了一种利用编码器来

估计投影、形状和纹理参数的非线性方法,将这些参

数解码为三维点和纹理贴图,随后计算了渲染图像
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与原始图像之间的重建损失。 最近,一种基于 SDF
编码的非线性隐式表示 3DMM 模型[29] 通过 2 个解

纠缠变形场进行人脸身份和表达式变形,增强了模

型捕捉人脸表情的能力。 除了基于图像的方法外,
也可以从视频序列中对三维面孔进行重建。

 

Bindita
等学者[30]通过设计 2 个网络对身份相关信息和不

相关信息分别进行预测,来学习不同表情下的动态

形状特征和纹理特征。 3DMM 方法通常假设光照条

件是恒定的,这意味着对光照条件的变化很敏感,当
面部处于不同的光照条件时,可能无法准确地重建

面部的纹理。 与之前的工作相比,本文的方法可以

在模拟照明条件下获得更真实的效果。

2　 方法

本文提出了 ASG-Face 算法(如图 1 所示),这是

一个基于 ASG 混合函数的端到端物理渲染模型。

Io

X

λi,μi,ci

n

a(x),λk,μk,xk,yk,zk
Ld

SDF

图 1　 ASG-Face
 

总体框架

Fig.
 

1　 Overall
 

framework
 

of
 

ASG-Face

2. 1　 渲染方程理论

在介绍本文的方法之前,需要探讨一下在照明

模型中基于物理的分析模型 BRDF。 事实上,当人

们看到一个面部表面时,来自周围环境的光线会照

射到脸上,同时这个表面会将部分光线反射到观察

者的眼睛里。 BRDF
 

fr(ω0,ω i;x) 描述了入射光与

表面反射光的关系,表示反射方向的辐射 L0(ω0;x)
与入射光 E i 在入射方向的辐照度的比值:
    

fr(ωo,ωi;x) =
dLo(ωo;x)

dEi

=
dLo(ωo;x)

Li(ωi;x)cos(ωi;n)dωi

(1)
　 　 其中, ω o 表示观察方向; Li(ω i;x) 表示沿 ω i

方向的入射光线 r( t) = o + td 中采样得到的位置 x
处的入射光强; cos(ω i;n) 表示 ω i 与表面法线 n之

间的夹角的余弦。 因此,本文得到了渲染方程,即环

境光下反射光的亮度,可以写成不同角度入射光的

亮度乘以 BRDF 的积分:

　 Lo(ωo;x) = ∫
Ω
Li(ωi;x)fr(ωo,ωi;x)cos(ωi;n)dωi

(2)
　 　 其中,Ω 表示由入射光形成的半球。

根据之前的工作[31] , fr(ω0,ω i;x) 可以分解为

2 个分量的和:

fr(ωo,ωi;x) = a(x)
π

+ 􀭹nfs(ωo,ωi;x) (3)

　 　 其中,左边项是一个漫反射分量,而 a(x) 被认

为是在 x 处的漫反射反照率,是由一个 MLP 映射到

颜色向量。 另一项是镜面分量,是通过将比例因子

系数 􀭹n 和 fs(ω o,ω i;x) 相乘得到的。 这样,就得到

了渲染方程的展开形式:

Lo(ωo;x) = a(x)
π ∫

Ω
Li(ωi;x)cos(ωi;n)dωi +

􀭹n∫
Ω
Li(ωi;x)fs(ωo,ωi;x)cos(ωi;n)dωi

(4)
其中,方程左边的漫射项命名为 Ld, 其余的光

滑反射项为 Ls。
2. 2　 镜面反射渲染

渲染方程中的半球积分一般没有一个封闭形式

的表达式,因此需要一种复杂且计算代价高的蒙特

卡罗方法来进行数值计算。 基于 SGs 的渲染框架,
在光滑材料和长距离直接照明的条件下,利用 SGs
有效地逼近积分方程。 SGs 是各向同性的,也就是

说,其中的叶轴具有圆形对称性,但现实世界中的照

明在一定程度上是各向异性的。 因此,本文提出在
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人脸渲染过程中使用 ASGs 来表示图像的照明和

BRDF。 接下来简要介绍 ASG 的定义及一些性质,
这些性质将在以后的研究中使用。

各向异性球面高斯分布( ASG) 是一种球面函

数,其形式为:
　 G(v;[x,y,z],[λ,μ],c) = c·S(v;z)·

　 　 　 　 e -λ(v·x) 2-μ(v·y) 2
(5)

其中, v 表示函数输入; x,y,z 分别表示切轴和

双切轴和叶; λ,
  

μ 分别表示 x 轴和 y 轴的带宽,λ,
μ > 0;

 

c 表示叶的振幅;平滑项 S(v;z) = max(cos
(v·z),0), 这里 (cos(v·z),0) 表示 v 和 z 之间的

夹角的余弦;其余部分 e -λ(v·x) 2-μ(v·y) 2
表示其指数项,

所以很容易认为当 v = z 时,ASG 取峰值。 为简单起

见,将 G(v;[x,y,z],[λ,μ],c) 简称为 G(v)。
此外,ASG 具有一个等价的代数形式:

G(v;A) = S(v;z)·e -vTAv (6)
　 　 其中, A 表示 3×3 对称矩阵。 式(6)被认为等

同于式(5)。 为了证明,本文对对称矩阵 A 进行奇

异值分解(SVD),即:
　 A = [x,y,z]·diag(λ A,μ A,ν A)·[x,y,z] T =

λ AxxT + μ AyyT + ν AzzT = (λ A - ν A)xxT +
(μ A - ν A)yyT + ν A·I (7)

其中, λ A,μ A,ν A 表示 A 的 3 个特征值; x,y,z
表示 A 对应的特征向量,假设 λ A ≥ μ A ≥ ν A。 因

此,可以认为,式(6) 和式(5) 是等价的,同时也满

足: c = exp( - ν A),[λ,μ] = [λ A - ν A,μ A - ν A] 这些

转换关系。
利用 ASG 的代数形式,本文将证明 2 个 ASG 的

乘积仍然可以很好地被近似。 假设有 2 个 ASGs:

G(v;A1) = S(v;z1)·e -vTA1v,
 

G(v;A2) = S(v;z2)·e -vTA2v
(8)

　 　 两者的乘积可以被写成:

G1(v)G2(v) = S(v;z1,z2)·e -vT(A1+A2)v (9)
　 　 其中, S(v;z1,z2)= S(v;z1)·S(v;z2)。 通过假

设 A3 = A1 +A2 和 z3 是 A3 的最小特征值,可以得到:

G1(v)G2(v) =
S(v;z1,z2)

max(v·z3,0)
·(max(v·z3,0)e-v

TA3v)=

S(v;z1,z2)
max(v·z3,0)

·G(v;A3) ≈ S(z3;z1,z2)·G(v;A3)

(10)
在反向渲染中, Li(ω i;x)、

  

fs(ω0,ω i;x)、n 都

是未知的函数或参数。 在求解过程中,最常见的方

法是使用 MLP 来直接预测积分结果。 但是,这种估

计算法可能会忽略渲染方程中丰富的信息,给人一

种直观的感觉,让 MLP 学习一个非常复杂的函数。
MLP 将在网络的最后一层生成方程的参数,但在此

之前,MLP 不能估计输出的辐射方向。 相反,受文

献[32]的启发,在向量特征空间中编码渲染方程,
并让 MLP 从编码的结果中预测本文研究的镜面反

射。 因此,本文将 Ls 中的函数作为编码向量特征空

间的采样 ω i, 并使用 ASG 来表示每个 ω i:

Ls = ∑
N-1

i = 0
G i(ω i;x,[xi,yi,zi],[λ i,μ i],

 

ci) =

∑
N-1

i = 0
ciS(ω i;zi)exp( - λ i(ω i·xi) 2 - μ i(ω i·yi) 2)

(11)
其中, ci 表示 ASG 振幅的特征向量, [xi,yi,zi]

表示满足 zi·xi = zi·yi = xi·yi = 0 的预定义标准正

交轴。 然而,渲染方程编码的一个问题是,当使用

ω0 = - d 的条件时,ASG 不匹配物理镜面反射的行

为,所以本文重新参数化了视图方向:
ω0 = 2(d·n)n - d (12)

　 　 渲染方程编码如图 2 所示,在一个单位球上采

样 N = 128,并根据标准正交性确定切轴和双切轴。
在球坐标系 zi = (θ,φ) 中,定义了 xi = (θ + π / 2),
然后使用四元数使 xi 围绕 zi 轴旋转 90°得到 yi。 Ls

可以通过计算编码的特征向量和来做估计,但却大

大减少了特征表示的通道。 所以本文巧妙地想到了

一种方法:将编码的特征向量连接成一个全局特征

向量:
g = [g0,g1,…,gN-1] (13)

　 　 结合空间位置特征向量 ξ, 本文应用镜面 MLP
来预测反射项 Ls。 ASG 编码所需的参数通过空间

MLP 进行预测,其中包括以下参数:ρ,ξ,ci,λ i,μ i。

图 2　 渲染方程编码

Fig.
 

2　 Rendering
 

equation
 

coding

2. 3　 漫反射渲染

球面谐波(SH) [33] 和 SG 常被用作入射照明的

有效表示。 本文拟要实现全频信息建模,但 SH 是

带限的;此外,还需要基函数的形状可以由参数控
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制,但函数有多种形式,所以本文选择使用 ASG 混

合函数来表示环境光:

Li(ωi;x) = ∑
k
G(ωi;Ak) (14)

　 　 其中, G(ω i;Ak) 表示 G(ω i;[xk,yk,zk],[λ k,
μ k]) 的缩写。

为了便于计算,使用 SG 近似表示 cos(ω i;n)。
本文发现,利用一个附加参数 α 的修正公式,能够

很容易得到一个具有相似余弦分布的球面高斯

分布:
cos(ωi;n) ≈ μcosG iso(ωi;ξcos,λcos) - αcos (15)

　 　 通过将分布拟合到标准余弦上,参数解析如下:
μ cos ≈ 32. 708

 

0, ξ cos ≈ 0. 031
 

5, λ cos 被选择为表面

法线 n,α cos ≈ 31. 700
 

3。 G iso 是一个球形高斯分布。
但是,本文发现在表面位置 x 处的漫射辐射 Ld

可以写成一个 SG 和一个 ASG 的卷积。 根据 SG 和

ASG 卷积的公式,可以得到 Ld 的表达式:

Ld ≈
μcos·a(x)

π ∑
k
G (ξcos;[xk,yk,zk],[

λcos·λk

λcos +λk
,
λcos·μk

λcos + μk
],(

π
(λcos +λk)(λcos + μk)) -

αcos·a(x)
π ∑

k
∫

Ω
G(ωi;

 

Ak)dωi

(16)
其中,左项中的 ASG 可以简称为 Gk(ξ cos),定义

了一个新的参数 η,定义为:
η = π / μcos - αcos (17)

　 　 对于入射辐射 Li(ω i;x), 它们的叶被初始化为

在单位球上均匀采样。 因此,当带宽 λ k、
  

μ k 不是特

别小时,对单位球上的 ASG 积分的分析可以近似

如下:

∫
Ω
G(ωi;Ak)dωi ≈ π

λk
  μk

(18)

　 　 最后,整个漫反射分量可以有效地写成:

Ld ≈ a(x)
η ∑

k
(Gk(ξcos) - π

λk
  μk

) (19)

　 　 因此, Ls 可以由镜面 MLP 计算得到; Ld 可以通

过将 (ρ,ξ,ci,λ i,μ i) 和 (a(x),λ k,μ k,xk,yk,zk) 以

及表面法线 n 输入到漫反射渲染模块中计算得到。
2. 4　 几何建模

在本节中,目标是优化一个有符号距离函数

(SDF),以描述基于受试者的图像的人脸重建的详

细形状。 SDF 是可微的,满足形状和曲面法线之间

的约束: SDF 的梯度是曲面的法线。 首先, 定义

SDF,并解释了如何获得射线和 SDF 的交集。 假设

Fθ:x → s 可以用来近似隐式曲面 G0 = {x | Fθ(x) =

0}, 其中 x 是面的 3D 点, Fθ(x) 是用 MLP 学习的。
SDF 示意如图 3 所示,可以用来表示封闭曲面。 为

了渲染相机的像素射线的颜色,首先从射线的交点

和图像的每个像素,沿着射线通过 Lior 等学者[34] 提

出的球形追踪方法找到射线,每一步是当前 SDF
值。 因此,将交点的位置 x 和曲面法线 n = ∇xFθ 分

别输入到空间 MLP 和 ASG 混合函数中,计算用于

编码渲染方程和 Ld 项的参数。 并且梯度必须通过 x
和 n 传播回 SDF 参数 θ。 最终,为了优化人脸几

何,本文使用了一个水平集配准损失来近似查询点

和隐式曲面上对应点之间的梯度一致性。
signeddistance

signeddistance

p

p

0.398

0.063

0.010

-0.025

-0.158

-1.000

O

O

图 3　 有符号距离函数

Fig.
 

3　 Signed
 

Distance
 

Function

2. 5　 体绘制

对于面的多层皮肤,其中沿光的方向有多个表

面相交,本文使用 Wang 等学者[35] 的方法在体积上

渲染辐射值。 从相机中心 o 沿 ω o 方向射线 r( t) =
o + td( t 为步长) 发出的光, 总累积颜色值为:

C(o,ωo) =∫t2

t1
L0(r( t),ωo)T( t)σ( t)dt (20)

　 　 其中, σ( t) 表示密度函数; T( t) 表示沿射线

的累积透过率,并满足:

T( t) = exp( -∫t

0
σ(u)du) (21)

　 　 为了确保 σ( t) 总是非负的,定义了以下不透

明的密度函数:

σ( t) = max -
dΦs

dt
(F(r( t)))

Φs(F(r( t)))
,0( ) (22)

　 　 随后,为了自动校准白平衡问题,假设光源下的

人脸图像调整为标准光源下的图像,因此在渲染颜

色值之前乘以对角矩阵 Λn:
Cn = ΛnC(o,ω0) (23)

　 　 其中, Λn 表示由 MLP 在第 n 个多视图图像的

嵌入上预测的。
2. 6　 损失函数

(1)光度损失:设 Np 为每次训练迭代时从视图

方向 ω o 和图像 Cgt
n 开始的一批像素。 在本文之前的
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工作中,预测了人脸图像的最终颜色值 Cn(p)
 

(p ∈
Np), 并定义了 Cgt

n (p) 和 Cn(p) 之间的光度损失:

photo = 1
Np

∑
Np

p = 1
Cgt

n (p) - Cn(p) (24)

　 　 (2)表面法线归一化损失。 推得的公式如下:

normal = λ1
1
N∑

N-1

i = 0
ζimax(d·ni,0) 2 (25)

　 　 其中, λ 1 表示超参数; N 表示样本数; ζ i 表示

颜色的权值。 本文引入了一个新的正则化项,能够

惩罚脸部远离摄像机的正常方向:当 ζ i 值过高, n
和 d 的点积为正时,将被惩罚。 因此,优化后的法线

能够计算出精确的反射方向。
(3)几何损失:为了使 Fθ(x) 有效地成为一个

有符号距离函数,利用自适应正则化推得:

Eikonal = λ2∑
x∈Ω

| ∇xFθ - 1 | (26)

　 　 此外,通过 SDF
 

MLP 获得 SDF 及其在 x 位置的

梯度时,梯度一致性意味着查询点上的梯度和查询

点在每个级别集 G l = {x | Fθ(x) = l} 上投影的梯度

应该指向相同的方向。 但是,评估每个级别集的一

致性需做大量的计算,所以使用 G0 作为引用,并将

所有查询点投影到引用上。 水平集配准损失函数的

具体形式为:

registration =min
θ
λ3∑

x∈Ω
βx 1 -

∇Fθ(x)·∇Fθ(x0)
∇Fθ(x) 2·∇Fθ(x0) 2

( )
(27)

　 　 其中, λ 3 表示本文损失的平衡权值, β x 表示一

个自适应权重,旨在鼓励优化更多地关注面部表面

附近的区域。 定义如下:
βx = exp( - δ·| Fθ(x) | ) (28)

　 　 综合考虑这 2 个损失,本文得到了几何损失:

　 geo = λ 2∑
x∈Ω

| ‖∇xFθ‖ - 1 | +

　 　 　 min
θ
λ3∑

x∈Ω
βx 1 -

∇Fθ(x)·∇Fθ(x0)
∇Fθ(x)2·∇Fθ(x0)2

( ) (29)

综上所述,该方法的全部损失写为:
= photo + normal + geo + λ4‖z‖2 (30)

　 　 其中, z 表示本文所提几何模型的嵌入。

3　 实验

本文进行了主观和客观评价实验,并将实验结

果与一些相关的三维面部渲染方法进行了比较。
3. 1　 数据集

本文的目标是从多视图图像中捕捉真实的面部

外观和几何形状,所需的数据是具有真实三维模型

的人脸图像。 采用了 FaceScape[36] 三维面部数据

集,提供了相机参数、高质量的多视图图像和相应的

三维形状。 共有 359 个人物和 20 个面部表情,可用

图像数量超过 400
 

K。 大部分是亚洲人,并且让每

个人做 20 组不同的表情,这样所有的三维模型达到

了 18
 

760 个。 该数据集提供了一个包含参与者年

龄和性别列表的文本文件,列表中的每一行都从左

到右标有身份指数、性别(男性、女性)、年龄和有效

性。 有效性标签是[1+4]的二进制数字,其中第一

个数字表示该人的模型是否完整和有效,其余 4 个

数字为:obj-模型、mtl-材料、jpg-纹理和 png-dpmap
是否缺失。 图 4 为数据集中某一身份微笑表情的多

张视图图片。

图 4　 FaceScape 数据集选取图片

Fig.
 

4　 Pictures
 

selected
 

from
 

FaceScape
 

dataset

3. 2　 网络结构与实验细节

本文的框架专门使用 MLP 对神经网络进行实

例化。 镜面 MLP、空间 MLP、SDF
 

MLP、ASG 混合函

数 MLP 和光度校准 MLP 的详细结构如图 5 所示。
在空间 MLP 中使用了正弦激活函数。

为了获得更好的高频信息,通过正弦位置编码

γ 对 k 个特征点的相对坐标进行编码,写成:
γ(p) = (sin(20πp),cos(20πp),…,sin(2L-1πp),

cos(2L-1πp)) (31)
其中,实验中的 L 设为 6。
(1)训练细节:该模型使用 Adam 优化器以端到

端方式进行训练,总共为 3
 

000 个 epochs,初始学习

速率设置为 0. 000
 

1,使用 1%的学习速率进行微调。
每 375 个 epochs 的学习率衰减了 0. 5 倍,直到训练过

程的 75%。 在 1
 

台 NVIDIA
 

RTX
 

3090 图形处理器上

使用 2
 

048 条射线大约需要 10
 

h。 权衡参数 λ1,λ2,
λ3,λ4 分别设置为 1. 5×10-3,103,

 

10-1,
 

10-3。
　 　 (2)体渲染细节:使用球面跟踪技术来加速渲

染过程。 为了避免在第一步中追踪到面部表面,
SDF 值被截断为[ -5

 

cm,5
 

cm]。 在跟踪过程中,用
查询的有符号距离值的 1. 4 倍来更新光线。 由于几

何先验 ImFace 定义了单位球体内的表面,其中后空

间中的 SDF 值是负的,假设从负位置进入球面的光

线与曲面没有相交(表示为“未命中”)。
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x

x

(a(x),λk,μk,xk,yk,zk)

n

(a(x),λk,μk,xk,yk,zk)
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Ld

s
n

SpatialMLP

ASGMixture

SDFMLP

图 5　 网络结构图

Fig.
 

5　 Network
 

structure
 

diagram

3. 3　 实验对比

本文使用 PSNR,SSIM[37] 和 LPIPS[38] 作为评价

合成质量的指标,而合成结果与真实三维模型的倒

角距离被用来衡量几何精度。 实验结果如图 6 所

示,可以看出 Ref-NeRF[39]未能恢复面部外观,这主

要是由于人脸具有较强的形状 - 外观歧义性。
PhySG[40] 是为重建而设计的,因其牺牲了人脸的细

节外观质量,导致了模糊的人脸效果。 NRFF 和

NeuFace[41]都是基于物理的神经渲染方法,旨在实

现端到端的外观和几何恢复。 然而,受限于解析

BRDFs 的方法不足,也只能恢复具有明显伪影的粗

糙面部外观。 相比之下,本文的方法以更加丰富的

肤色细节和高保真的图像亮度实现了逼真的人脸外

观。 定量实验结果见表 1,其中 S. N. 表示每条射线

采样点数,并在受试者 1 微笑表情上进行了评估。
由表 1 可知,本文方法比一般的体积渲染需要更少

的采样点。

(a)Ground-truth (b)Ref-NeRF (c)PhySG

(d)NRFF (e)NeuFace (f)本文

图 6　 与一些最新方法实验对比

Fig.
 

6　 Experimental
 

comparison
 

with
 

some
 

of
 

the
 

latest
 

methods

表 1　 与一些最新方法的定量比较

Table
  

1　 Quantitative
 

comparison
 

with
 

some
 

latest
 

methods

Approachs S. N. ↓
Subject

 

1

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Chamfer↓

Ref-NeRF 256. 0 19. 83 0. 845 0. 113
 

4 2. 042

NRFF 325. 0 29. 26 0. 944 0. 057
 

2 0. 628

PhySG 40. 2 27. 77 0. 928 0. 061
 

1 0. 864

NeuFace 35. 8 31. 25 0. 958 0. 023
 

7 0. 447

本文 35. 2 32. 34 0. 949 0. 021
 

5 0. 386

3. 4　 消融实验

本文的实验是在受试者 1 上进行的,因其人脸

图像具有更复杂的亮点。 神经 BRDFs 模块是为了

对面部皮肤具有更高的表征能力而设计的,本文将

其替换为 Phong 和 Disney
 

BRDFs[25]进行消融研究。
特别地,Phong

 

BRDFs 中的镜面反射项由单一的亮

度参数控制。 DisNey
 

BRDFs 采用 DIFFREC[13] 提供

的代码实现。 表 2 揭示了神经 BRDFs 在学习复杂

皮肤反射时具有更高的表征能力。
表 2　 阴影模型上的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

study
 

on
 

shadow
 

model
 

Shading
 

Model PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Chamfer↓

ASG+Phong
 

Model 29. 88 0. 948 0. 031
 

4 0. 521

SG+Disney
 

BRDF 30. 52 0. 956 0. 024
 

5 0. 493

SG+Neural
 

Bases 31. 05 0. 960 0. 026
 

7 0. 414

ASG+
 

Neural
 

Bases 32. 18 0. 964 0. 022
 

8 0. 428

4　 结束语

本文提出了基于 ASG 混合函数的 ASG-Face 三
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维人脸渲染框架。 利用 ASG 来近似照明和 BRDF,
可以联合表示来自多视图面部图像的几何形状和复

杂的面部皮肤反射率。 其中,采用 SDFs 表示形状。
与 SG 相比,ASG 能够有效地捕捉各向异性反射,使
其成为精确建模面部复杂特征细节的更合适的选

择。 实验结果证明,ASG-Face 算法在人脸渲染方面

具有优越性。 但本文同样存在不足,主要关注复杂

面部皮肤的反射建模,却未能切实解决更具有挑战

性的次表面散射问题,并且只应用了简化的阴影模

型,因此本研究中取得的渲染结果的保真度还有待

进一步提升。
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