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摘  要 

针对基于单目图像的DECA模型在人脸三维重建时精度不高，且容易出现过拟合的问题，提出用Vision 
Transformer (ViT)改进DECA模型的特征提取器部分，增强模型的局部和全局理解能力，提取更高维的

特征，以提高人脸特征点的检测精度和人脸重建的精确性。进一步，引入DropKey策略，将ViT中的Key
作为Drop对象，惩罚注意力峰值，以改善训练过程中的过拟合问题。实验结果表明，在引入ViT和DropKey
策略后，人脸三维重建的效果有明显的提升。 
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Abstract 
In view of the low accuracy of the monocular image-based DECA model in face 3D reconstruction 
and the problem of overfitting, Vision Transformer (ViT) is proposed to replace the feature ex-
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tractor part of the DECA model to enhance the local and global understanding ability of the model 
and extract higher-dimensional features. To improve the accuracy of face feature point detection 
and face reconstruction. Further, the DropKey strategy is introduced, and the Key in ViT is used as 
Drop object to punish the attention peak, so as to improve the overfitting problem in the training 
process. The experimental results show that after the introduction of ViT and DropKey strategies, 
the effect of face 3D reconstruction has been significantly improved. 
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1. 引言 

人脸三维重建，作为计算机视觉领域的一个关键分支，致力于从单张或多张人脸图像中还原人脸的

三维几何结构。单目人脸重建方法，相较于多目方法，具备更低的图像获取成本和更快的数字人物头部

网格生成效率。 
传统的人脸三维重建方法主要依赖几何学和计算机视觉技术，如多视角几何、结构光、稠密重建等。

这些方法通过特征提取和模型匹配等步骤，以图像本身表达的信息，如视差和相对高度，完成三维模型

的还原。林琴等人[1]结合局部立体匹配算法，对初步估计的脸部稠密视差值进行平滑处理，重建人脸的

点云信息，在人脸数据库 Bosphorus 上获得了更加精确的重建结果。Castelan 等人[2]引入 SFS (Shape From 
Shading)方法，利用成像表面亮度的变化，解析出人脸表面的矢量信息，从而重建出人脸深度信息。叶于

平等[3]提出了基于 3D 优化的标定方法优化结构光系统标定参数来提高重建精度，通过基于 GPU 的非刚

性配准算法和纹理融合等算法重建出高精度高保真度的人脸动画表情。Blanz 等人[4]提出了基于变形模

型的方法，该方法通过调整 3DMM 模型(3D Morphable Model)中描述不同形状和纹理的 PCA 系数拟合三

维人脸模型，利用自适应对齐算法将目标图像进行对齐，使得生成模型更好的匹配目标图像；Cao 等人[5]
又在 3DMM 的基础上增加了人脸表情。 

随着深度学习方法在单目人脸三维重建中的迅速发展，人脸重建质量得到了显著提升。一些研究探

索了卷积神经网络(CNN)的应用，以解决在人脸重建领域的困难。Tuan Tran 等人[6]提出 3DMM CNN 方

法使用卷积神经网络 ResNet101 [7]对 3DMM 模型的形状系数和纹理系数直接进行了回归。Zhu 等人[8]
针对 3DMM 的输入只有一张图像的问题，将 RGB 图像和 PNCC (Projected Normalized Corrdinate Code)
特征合并输入，通过权重调整的方式优先拟合关键形状参数，提高了模型的精度。Feng 等人[9]提出的

PRNet 模型利用 UV 位置图描述三维形状并在计算损失函数时对不同区域的顶点加权，以更精准的预测

坐标，实现了以端到端的方式实现人脸三维重建。 
经典的基于 3DMM 模型的研究[10]都会面临着数据采集和处理方面的严重困难，而且难以精确捕捉

人脸形状和纹理的复杂变化。为了解决这一问题，近年来提出了 FLAME 头部模型[11]，它通过整合多源

异构数据集构建了更为精确的模型，可同时描述形状和纹理。Detailed Expression Capture and Animation 
(DECA)模型[12]则进一步引入深度学习技术，以生成 UV 图和细节、形状和表情等参数，从而更为鲁棒

地重建人脸的形状和表情。 
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DECA 作为单目人脸重建领域的深度学习模型，在提高人脸几何结构和还原面部纹理上发挥着重要

作用。尽管它成功结合了的 FLAME 模型，但在实验中，DECA 模型在重建精度方面表现不佳，且容易

受到过拟合问题的影响。本文引入了 Vision Transformer (ViT)作为特征提取器[13]，并采用 DropKey 技术

[14]改善训练问题。ViT 是一种强大的深度学习架构，因其卓越的特征提取能力而有望提高人脸几何结构

的精度和纹理的还原质量，从而提供更精准的面部信息。同时，DropKey 技术的引入有助于减轻过拟合

问题的影响，增强 DECA 模型的泛化性能，提高模型在不同数据集和场景中的表现。 

2. 改进 DECA 模型 

2.1. 整体框架 

DECA 模型是基于 FLAME 模型的进一步发展，它使用深度学习技术从一个低维的潜在表征中生成

UV 位置图，并通过训练回归器来预测细节、形状和表情等参数。改进的 DECA 模型以二维人脸图像为

输入，经过 Encoder 层进行特征编码，在 Encoder 层中采用了 ViT 模型和 DropKey 相结合的方法来提取

图像的特征。随后，这些特征通过一个全连接层被映射为一个低维的潜在编码，包括相机编码(camera 
code)、反射率编码(albedo code)、光照编码(light code)、形状编码(shape code)、姿势编码(pose code)和表

情编码(expression code)。这个潜在编码进一步被用于解码，其中反射率编码通过生成网络 DA输出反射率

贴图，用于体现模型的纹理和颜色；FLAME 模型通过形状编码，姿势编码和表情编码对 3D 模型进行形

变调整；最后利用可微渲染器(Differentiable Renderer)渲染最终的二维人脸图像以及通过最小化输入图像

和输出图像之间的差异来进行模型的优化。整体框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Improve the overall DECA frame diagram 
图 1. 改进 DECA 整体框架图 

2.2. Vision Transformer 

ViT 作为深度学习模型架构，旨在将自然语言处理领域的 Transformer 模型中的注意力机制引入到计

算机视觉任务中，在图像分类，目标检测和图像特征提取等多项视觉任务上获得了与 CNN 相媲美甚至更

出色的表现。 
与传统的 CNN 不同，ViT 无需手动设计卷积核或池化层来提取特征，它将输入图像分割成小图像块

(patch)，然后通过 Embedding 层将这些图像块转换为 token 序列并将这些 token 作为模型的输入。在 token
输入 Transformer Encoder 之前额外加入[class]token 和位置编码，位置编码使得模型可以理解输入图像块
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之间的相对位置关系，有助于模型对图像全局结构的理解。Transformer Encoder 层从输入的 token 中提取

关键特征，其中自注意力机制用于理解输入图像块之间的关系，多头注意力机制使得模型能够在不同空

间位置上关注不同特征，有助于捕捉图像的全局和局部信息。最后，MLP Head 层对从 Transformer Encoder 
层得到的特征进行进一步的处理和输出。MLP Head 由一个或多个全连接层组成，其目的是将高维的特征

向量转换成适合于不同具体任务的结果，例如生成用于图像分类的类别标签、用于目标检测的边界框和

类别信息，以及用于语义分割的像素级别掩模。ViT 的网络结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Vision Transformer network structure diagram 
图 2. Vision Transformer 网络结构图 

2.3. DropKey 策略 

当面临相对较小的数据集时，基于 Transformer 的算法容易受到过拟合问题的困扰，当前的 ViT 模型

通常采用 CNN 中常见的 Dropout 正则化策略，即在注意力权重图上进行随机 Drop 并为不同深度的注意

力层设置统一的 Drop 概率。然而，在 Softmax 归一化后进行随机 Drop 可能会破坏注意力权重的概率分

布，且无法对权重峰值进行惩罚，导致 ViT 过拟合局部特定信息，如图 3(b)所示。另一方面，不同深度

的注意力层需要不同的 Drop 概率，恒定的 Drop 概率会导致训练不稳定，使得模型高维语义信息缺失或

者低维细节特征过拟合。 
 

 
Figure 3. Attention-layer comparison map based on DropKey and Dropout 
图 3. 基于 DropKey 和 Dropout 的注意力层对比图 
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为了克服 CNN 采用的 Dropout 策略在 ViT 上缺乏有效性的问题，DropKey 将 Key 设置为 Drop 对象，

能够对注意力峰值进行惩罚，使得 ViT 模型可以更关注与目标有关的其他图像块，有助于捕捉全局特征，

如图 3(c)所示。与 Dropout 不同，DropKey 为不断加深的注意力层设置递减的 Drop 概率策略，防止 ViT
模型过拟合并且有足够的高维特征进行稳定的训练，DropKey 的具体操作如表 1 所示。 
 
Table 1. Attention with DropKey code 
表 1. 使用 DropKey 的注意力机制代码 

算法 1：Attention with DropKey code 

    # N: token number, D: token dim 
    # Q: query (N, D), K: key (N, D), V: value (N, D) 
    # use_DropKey: whether use DropKey 
    # mask_ratio: ratio to mask 
    def Attention(Q, K, V, use_DropKey, mask_ratio) 
        attn = (Q * (Q.shape[1] ** -0.5)) @ K.transpose(-2, -1) 
        # use DropKey as regularizer 
        if use_DropKey == True: 
            m_r = torch.ones_like(attn) * mask_ratio 
            attn = attn + torch.bernoulli(m_r) * -1e-12 
        attn = attn.softmax(dim=-1) 
        x = attn @ V 
return x 

2.4. 损失函数 

改进 DECA 模型的损失函数由多个损失组成，定义如下： 

reco lmk eye pho id sc regL L L L L L L= + + + + +                            (1) 

其中， lmkL 为人脸特征点重投影损失， eyeL 为眼睛闭合损失， phoL 为光度损失， idL 为身份损失， scL 为形

状一致性损失， regL 为正则化损失。 
人脸特征点重投影损失用于度量人脸图像中2D人脸特征点真实值 ik 与FLAME模型表面上对应的特

征点 3
iM R∈ ，经由估计的相机模型投影到图像中的误差，定义如下： 

( )
68

11
Πlmk i i

i
L k s M

=

= −∑                                  (2) 

眼部闭合损失表示上眼睑和下眼睑对应的特征点 ik 和 jk 的相对偏移，并度量其与 FLAME 模型表面

上的对应特征点 iM 和 jM 投影到二维图像中的偏移之间的误差，定义如下： 

( )
( )

1,
Πi j i j

i j E
L k k s M M

∈

= − − −∑                              (3) 

其中，E 是上眼睑和下眼睑特征点对的集合。 
光度一致性损失表示输入图像和输出的渲染图像之间的误差，定义如下： 

( )
1,1pho I rL V I I= −                                   (4) 

其中， IV 为值为 1 的人脸遮罩，为逐元素乘积。 
身份损失函数表示将人脸编码成低维嵌入向量之间的误差，定义如下： 

( ) ( )
( ) ( )

2 2

1 r
id

r

f I f I
L

f I f I
= −

⋅
                                (5) 
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形状一致性损失表示给定同一个人物的两个不同的图像 iI 和 jI ，编码器 Encoder 应该输出相同的形

状参数即 i jβ β= 。利用这一特点，用 jβ 替换 iβ ，同时保持所有其他参数不变，这组新参数可以很好地

重建图像 iI ，定义如下： 

( ) ( )( ), ,( , , , , , , ,id i j i i i i u v i jL L I R M B l N cβ θ ψ α=                         (6) 

regL 表示对形状、光照和反照率的正则化损失，定义如下： 
2 2 2
2 2 2, ,E E Eβ ψ αβ ψ α= = =                               (7) 

其中， Eβ 表示形状的正则化损失， Eψ 表示光照的正则化损失， Eα 表示反照率的正则化损失。 

2.5. 评价指标 

实验采用NoW基准测试[15]，该基准测试为从单目人脸图片中进行三维重建的项目提供评估数据集，

包括 100 个受试者的 2054 张人脸图像以及每个受试者的一个 3D 人脸扫描网格。评价指标为已重建 3D
网格进行刚性对齐(旋转，平移，缩放)到扫描 3D 网格中，计算预测和扫描网格中一系列相对应的特征点

数值之间的误差 Edis，定义如下： 

( )
1

1 ,
N

gt pd
dis i i

i
E P P

N
ρ

=

= ∑                                  (8) 

其中，N 为采样点个数， ρ 为对应点计算误差的函数， gt
iP 为扫描网格采样点的真实值， pd

iP 重建网格采

样点的预测值。 

3. 实验和结果 

3.1. 定量评估 

实验训练所采用的数据集包括 VGGFace2 数据集[16]、BUPT-Balancedface 数据集[17]和通过

StyleGan2 模型[18]生成的黄种人数据集，这些数据集需要经过二维人脸关键点检测算法[19]进行人脸 68
个特征点标注以及使用人脸分割模型[20]进行人脸遮罩的标注。设置四种算法模型(1) DECA/ResNet50；
(2) DECA/ViT；(3) DECA/ViT + DropKey (ratio = 0.01)；(4) DECA/ViT + DropKey (ratio = 0.05)，分别计

算 NoW 评估数据集的评价指标 Edis的中位数，平均数和标准差误差，对比结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of the results of the four algorithms in the NoW dataset 
表 2. 四种算法在 NoW 数据集的结果对比 

算法模型 Media (mm) Mean (mm) Std (mm) 
DECA/ResNet50 1.29 1.62 1.39 

DECA/ViT 1.29 1.63 1.38 
DECA/ViT + DropKey (ratio = 0.01) 1.26 1.60 1.35 
DECA/ViT + DropKey (ratio = 0.05) 1.25 1.58 1.33 

 
表 2 数据表明，模型(2)将特征提取器替换成 ViT 模型后，可以达到和使用卷积神经网络 ResNet50

的模型(1)重建三维人脸相对等的结果；然而，可以从图 4 看出，引入 ViT 模型后，训练会出现强烈的损

失曲线震荡且容易过拟合。模型(3)中的 DropKey 策略(ratio = 0.01)可以激励模型更多关注与目标有关的

其他图像块，有助于捕捉全局鲁棒特征，避免了模型过度拟合低维特征。模型(4)将 Drop 概率设置为 0.05，
提高了模型对高注意力值部分的惩罚程度，保证了模型有充足的高维特征进行稳定的训练，提升了模型

的性能。 
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Figure 4. Training loss curve 
图 4. 训练损失曲线图 

3.2. 定性分析 

图 5 中，(a)为 StyleGan2 数据集上的人脸图像和标签图片；(b)为(a)通过使用 ViT 模型和 DropKey 策

略的 DECA 模型预测的人脸特征点和 FLAME 头部模型；(c)为使用 Albedo 贴图渲染后的三维人脸模型。

可以看出，改进 DECA 模型对人脸特征点预测准确以及对人脸图片进行三维重建的效果较好。 
 

   
(a) 原始和标签图像               (b) 模型重建效果            (c) 渲染效果 

Figure 5. Face 3D reconstruction effect chart 
图 5. 人脸重建效果图 

4. 结论 

本文通过引入 Vision Transformer 模型和 DropKey 策略对 DECA 模型进行改进，并将改进后的模型

用于单目人脸三维重建。改进后的 DECA 模型对于二维人脸图像重建三维人脸有着良好的效果：一方面，
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Vision Transformer 模型中多头注意力使得模型能够在不同的位置关注不同特征，有利于捕捉图像的全局

和局部信息；另一方面，DropKey 的注意力峰值惩罚和随加深的注意力层递减 Drop 概率的策略，防止了

ViT 模型过拟合和有足够多的高维特征进行稳定训练。实验结果表明，改进后的 DECA 模型对人脸特征

点预测准确，纹理逼近真实图像，模型重建精度得到提高。 
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