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人脸图像去模糊和三维重建的联合优化方法 
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摘  要: 为了解决在模糊人脸图像的去模糊任务和人脸三维重建任务存在的信息缺失导致的效果不佳的问题, 提出

一种对模糊人脸图像去模糊和三维重建任务进行联合优化的方法. 对于输入的模糊人脸图像, 交替重复执行以下步

骤 3 次: 首先, 对人脸图像进行三维重建, 生成三维人脸模型; 然后, 使用 Res-UNet 对人脸图像进行去模糊; 并以三

维重建所得信息作为辅助输入, 以原始模糊图像作为校正输入, 生成消除模糊的图像. 在 AFLW 数据集的清晰人脸

图像, 以及约 20 000 幅 Giacomo Boracchi 采集的模糊核合成模糊人脸图像组成的数据集上, 分别以去模糊图像和人

脸三维模型再渲染的图像对输入图像计算峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio, PSNR)和结构相似度(structural simi-

larity, SSIM), 以 衡 量 去 模 糊 和 三 维 重 建 任 务 效 果 . 对 比 实 验 结 果 表 明 , 在 测 试 集 上 的 去 模 糊 任 务 中 , 相 比

3DFaceDeblur 方法, 该方法的平均 PSNR 从 27.38 dB 提升到 29.23 dB, 平均 SSIM 从 0.833 提升到 0.855; 在三维重

建任务中, 相比 Deep3DFace 方法, 该方法的平均 PSNR 从 22.78 dB 提升到 27.16 dB, 平均 SSIM 从 0.848 提升到 0.918. 
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Joint Optimization for Deblurring and 3D Reconstruction of Blurry Face Image 
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Abstract: In order to address the issue of low performance in deblurring and 3D reconstruction on blurred face 

images due to lack of information, a joint optimization method for deblurring and 3D reconstruction of blurry 

face images is proposed. Given a blurry face image, the following steps are iteratively executed: apply 3D 

reconstruction on the face image to generate a 3D facial model; deblur the face image using Res-UNet, with 

3D reconstruction information as assist input and the original blurry image as correction input, to generate a 

deblurred image; repeat three times. The experiment utilized approximately 20 000 blurred facial images 

synthesized from clear facial images from AFLW dataset and blur kernels collected by Giacomo Boracchi as 

dataset. Peak signal-to-noise ratio (PSNR) and structural similarity (SSIM) were calculated from re-rendered 

images from the 3D face model and deblurred images to blurry input images respectively, as metrics of the 

performance of the deblurring and 3D reconstruction. For deblurring, in comparison to 3DFaceDeblur me-

thod, average PSNR improved from 27.38 dB to 29.23 dB, average SSIM improved from 0.833 to 0.855. For 

3D reconstruction task, compared to Deep3DFace method, average PSNR improved from 22.78 dB to 

27.16 dB, average SSIM improved from 0.848 to 0.918. 
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在计算机视觉中 , 图像去模糊和人脸图像三

维重建是 2 个不同的研究方向, 图像去模糊旨在消

除拍摄过程中因运动、抖动或者失焦等产生的图像

模糊, 应用于相机优化和影视后期处理等方面; 人

脸图像三维重建旨在由二维人脸图像生成对应的

三维模型, 在增强现实、动画制作等方面有着广泛

的应用. 长期以来, 由于目的、手段都相差甚远 , 

这 2 项技术通常是独立发展的. 各种通用的图像去

模糊方法能够广泛地处理多种模糊图像 , 但是在

处理人脸图像去模糊这一特定问题时表现不佳 , 

尤其是不能很好地处理五官等面部主要特征. 

单帧图像的人脸三维重建问题上 , 同样经常

遇到不甚理想的拍摄条件 . 人脸三维重建并不仅

应用在专业设备拍摄的清晰图像上 , 也应用在各

种日常场合 , 包括非专业人员使用手机和一些廉

价摄像头拍摄的图像 , 这些图像由于人员操作和

设备性能问题也会出现模糊 . 现有的人脸三维重

建方法处理模糊图像大多会得到不理想的效果. 

Ren 等[1]提出一种使用三维人脸重建获取模糊

人脸图像的先验信息进行人脸图像去模糊的方法, 

首先对模糊人脸图像使用参数化 3DMM(3D mor-

phable models)方法进行人脸三维重建, 然后将三

维重建得到的模型在原图像的相机参数上渲染 , 

最后将渲染的结果和 3DMM 参数加入图像去模糊

的卷积神经网络输入中, 得到较清晰的人脸图像. 

但该方法忽略了模糊图像的人脸重建结果可能是

低质量的 , 而低质量的三维重建结果会诱导低质

量的去模糊结果. 实际上, 对于模糊图像, 三维重

建和去模糊这 2 项任务是可以互相促进的, 既可以

使用三维重建的结果优化去模糊任务 , 也可以使

用去模糊的结果优化三维重建任务. 

本文提出一种人脸图像去模糊和三维重建的

联合优化方法, 采用交替优化方法实现. 输入一幅

模糊人脸图像, 交替重复以下步骤: (1) 对图像使

用人脸三维重建方法进行重建 , 更新三维人脸模

型, 提取三维先验信息; (2) 将图像和三维先验信

息输入去模糊神经网络消除模糊 , 更新图像 , 其

中, 去模糊神经网络在每轮迭代中分别进行训练. 

重复上述步骤合适次数后 , 输出人脸图像和人脸

三维模型. 实验结果表明, 本文方法能够输出清晰

的人脸图像和良好的人脸三维模型 , 其质量比现

有方法得到了显著提升. 

1  相关工作 

1.1  图像去模糊 
1.1.1  图像模糊的数学模型与传统方法 

图像模糊包括运动模糊、相机抖动模糊和失焦

模糊等 , 表观现象为被拍摄物体的各点没有成像

到一个点上, 而是分布在点的一个邻域内. 可以用

统一的数学模型对其进行描述: 假设存在一幅对

应于模糊图像的潜在的清晰图像 , 那么模糊图像

可以视作清晰图像经过一个映射得到 , 此映射将

清晰图像的每个像素按照一定规律加权叠加到该

像 素 的 一 个 邻 域 上 , 称 为 该 点 处 的 点 扩 散 函 数

(point spread function, PSF)[2], 整 个 图 像 各 点 的

PSF 构成 1 个 PSF 场. 

因此模糊图像可以描述为一个卷积过程 

        , , , ,x y x y x y x y  g f k n   (1) 

其中, g 表示模糊图像; f 表示潜在的清晰图像; n 表

示随机噪声; k 表示 PSF. 则去模糊问题表达为求

解 f, 其中, g 已知, n 未知. k 已知时, 称为非盲去模

糊; 否则, 称为盲去模糊. 无论 PSF 是否已知, 随

机噪声总是未知的, 于是问题没有唯一解, 是一个

病态问题. 

维纳滤波[3]是一种基本图像去模糊方法, 它在

已知模糊核的情况下求解一个逆卷积核 , 使其作

用在模糊图像上与潜在清晰图像的均方误差最小. 

非盲去模糊方法基于去噪[4]和逆卷积[5]; 而盲

去模糊方法首先对模糊核进行估计, 然后进行逆卷

积和去噪. Zhang 等[6]提出一种模糊核估计方法, 使

用贝叶斯后验估计进行筛选, 排除不良像素点. Chen

等[7]提出一种噪声模型来拟合真实世界的图像噪声. 

1.1.2  使用深度学习的通用图像去模糊方法 

目前 , 使用深度学习的方法解决去模糊问题

取得了较好的效果 , 主要分为基于数学模型的方

法和端到端的方法. 

基于数学模型的方法从上述模糊数学模型出

发, 使用神经网络估计图像的模糊核和噪声, 减去

噪声后作逆卷积进行去模糊. 已有很多去噪的深度

学习方法, 关注点在于对模糊核的估计. Sun 等[8]提

出一种基于微元的模糊核估计, 即将图像分为若干

小的 patch, 假定模糊在每个 patch 上是足够均匀的, 

然后在每个 patch 上估计均匀的模糊核, 再在整个图

片上拟合出模糊场; Gong 等[9]提出一种直接在全局

估计运动场还原出整个图像的 PSF 场的方法. 

目前 , 端到端的深度学习方法取得了更好的

效果, 这类方法不再关注模糊的数学模型, 而是直
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接训练神经网络拟合从模糊图像到清晰图像的映

射. 端到端的深度学习方法最基础的结构为编码-

解码框架 , 它使用若干卷积层将输入的模糊图像

升维, 提取图像的高级语义信息, 即编码; 再使用

若干卷积层进行降维 , 从提取到的信息中恢复出

清晰图像, 即解码. 该结构能够保持图像的整体结

构基本不变, 并优化调整其局部细节, 适用于去模

糊任务 , 目前的去模糊方法多是在这一结构上进

行重复、拓展和优化. Nah 等[10]提出一种尺度递归

网络, 从较粗尺度逐步恢复图像, 直到获得完整分

辨率的清晰图像; 进一步, Tao 等[11]提出尺度循环

网络(scale-recurrent network, SRN), 通过跨尺度共

享网络权值来去除模糊 , 在从低尺度向高尺度递

进复原图像的过程中, 使中间层共享权值, 达到通

用去模糊中较优的效果. 

1.1.3  人脸图像去模糊方法 

人脸具有心理学意义上显著的几何特征 , 如

眼、耳、鼻等, 因此, 良好的人脸图像去模糊方法

应当能够在结果上体现清晰的上述特征 . 由于通

用去模糊方法很难做到这一点 , 因此其在人脸图

像上表现不佳 , 由此发展出多种针对性的人脸图

像去模糊方法. 

Chrysos 等[12]提出了一个两步结构, 先恢复低

频信息, 再恢复高频信息, 将输出图像约束到自然

图像域上. Lai 等[13]利用智能手机的多镜头拍摄功

能 , 在不同相机参数下同时拍摄图像来辅助人脸

图像去模糊. Shen 等[14]使用语义信息先验辅助人

脸图像去模糊, 首先训练一个语义生成网络, 对输

入图像进行区域划分并赋予语义; 然后将语义作

为先验信息加入去模糊任务 , 训练去模糊网络从

输入图像和语义图像向清晰图像拟合. Ren 等[1]使

用三维先验辅助人脸图像去模糊 , 首先通过一个

人脸三维重建网络对模糊人脸图像进行三维重建, 

然后再渲染重建得到的三维人脸模型 , 最后将再

渲染得到的图像和三维重建相关参数作为三维先验

信息加入去模糊任务, 训练去模糊网络从输入图像

和三维先验向清晰图像拟合. Jung 等[15]使用深度先

验辅助人脸图像去模糊 , 提出一种包含人脸形状

和纹理的深度先验信息 , 并构造先验提取器提取

先验信息, 以辅助去人脸图像模糊. 

1.2  人脸三维重建 
1.2.1  3DMM 方法  

人脸三维重建指从二维图像中构造出相应的

人脸三维模型及其纹理. Blanz 等[16]提出一种受到

广泛使用的 3DMM 方法, 核心思想是将所有的人

脸模型视作由若干正交基加权线性组合得到的 , 

进而可将人脸的三维形状与纹理参数化 . 该方法

首先预设一个标准人脸三维模型 , 以固定的拓扑

结构描述人脸; 然后对大量的人脸模型进行主成分

分析降维, 得到占主要成分的分量以及人脸三维形

状和纹理的各一组正交基. Gerig 等[17]在 3DMM 方

法中又增加了关于表情等维度的基. 这样任意人脸

模型都可以由这些正交基上的系数描述, 人脸图像

重建三维模型的问题就被转化为拟合这些正交基的

系数, 以及拍摄图像的相机坐标和相机参数.  

1.2.2  使用深度学习求解 3DMM 的方法 

Tran 等 [18]首先提出使用深度学习方法求解

3DMM 系 数 , 其 中 使 用 残 差 神 经 网 络 (residual 

neural network, ResNet)拟合人脸图像到 3DMM 系

数的映射. 之后, 使用深度学习求解 3DMM 的方

法得到了广泛的发展. Deep3DFace 方法[19]是一种

弱监督求解 3DMM 的方法, 其将重建得到的三维

模型在输入图像的相机参数和相机坐标下进行可

微渲染 , 并计算再渲染图像和输入图像之间的误

差, 将其作为训练神经网络的损失函数. 

由于 3DMM 模型本身是低维的, 对于人脸细部

特征表达能力有限, 因此又发展出了基于 3DMM 的

精细重建方法. 蒋罗[20]提出一种双线性人脸模型, 

扩大了参数空间和表达能力 , 并加入对于人脸较

小尺度变形进行描述的校正场 , 能够重建出具有

更 多 细 节 的 人 脸 模 型 . 郭 玉 东 [21] 提 出 一 种 基 于

3DMM 的精细重建方法, 通过对三维人脸模型添

加像素级的位移量 , 能够有效地重建诸如皱纹和

酒窝等精细人脸结构. Wood 等[22]使用稠密人脸特

征点改善参数的拟合效果, 通过识别和定位大量面

部特征点, 为求解 3DMM 参数提供更多约束, 增强

了拟合的稳定性, 能够得到良好的效果. Lei 等[23]提

出一种分层表示网络 , 将人脸解耦为低频几何形

状、中频细节和像素级的高频细节, 由粗到细地重

建人脸三维模型. 

针对低质量图像重建, Tiwari 等[24]提出一种抗

遮挡神经网络求解有缺损的人脸图像的三维重建

问题 , 使用基于上下文的神经网络弥补人脸图像

的缺损部分, 并重建出完整三维人脸模型. 

2  本文方法 

2.1  联合优化思想 
2.1.1  三维先验的有效性和缺陷 

与其他去模糊方法相比, Ren 等[1]首次提出将
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人脸三维重建引入到去模糊任务中 , 在人脸图像

上取得了显著进展, 这是因为其所使用的 3DMM

人脸三维重建方法引入对去模糊任务来说缺失的

重要信息, 对去模糊任务施加了强约束. 在任何模

糊或者不模糊的人脸图像上 , 重建得到的三维人

脸模型具有相同的拓扑结构 , 因而在五官等主要

特征处具有明确的边缘信息 , 并且具有清晰的纹

理. 因此, 当重建得到的模型被再渲染为图像时 , 

一定能够得到清晰的人脸图像, 并且人脸图像在五

官等主要特征处有明显的尖锐边缘, 如图 1a 所示. 

即使这样重建得到的模型相对于潜在的清晰图像存

在误差, 但仍然提供了模糊图像相对清晰图像所缺

少的关于图形边缘和图像梯度的重要信息. 

 

 

a. 模糊程度低的人脸图像 

 

b. 模糊程度高的人脸图像 

图 1  模糊图像上重建得到的模型 

 
但是 , 仅使用单步人脸三维重建作为先验信

息进行去模糊是不足的. 大部分情况下, 该方法能

够在模糊图像上重建得到三维人脸模型 , 并且其

位置大致相符, 纹理大致相似; 但细节处相对于清

晰图像有误差 , 而且并不总能得到良好的三维重

建结果. 如图 1b 所示, 会出现人脸位置出现较大

位移, 人脸结构不能吻合等情况. 这是由于人脸三

维重建方法通常并不针对模糊图像进行优化 , 其

数据集通常并不包含模糊图像 , 模型结构也没有

对模糊图像进行特殊优化等造成的 . 在这种情况

下, 低质量的三维先验会诱导低质量、甚至错误的

去模糊结果. 

2.1.2  三维重建和去模糊任务的联合优化 

为了弥补单步三维先验的不足 , 需要提升对

于模糊人脸图像进行三维重建的质量 . 因为模糊

图像存在信息的缺失 , 尤其是五官等重要结构在

模糊后失去了明显的结构特征 , 所以直接设计算

法对模糊人脸图像进行三维重建是困难的 . 特别

地, 作为大多数 3DMM 参数拟合方法的前置, 人脸

特征点提取就很难在模糊人脸图像上进行. 但是, 

如果先对输入图像进行一定程度的模糊消除, 就能

够得到良好的人脸三维重建效果; 并且消除模糊的

效果越好, 得到的人脸三维重建效果也就越好. 

本文发现 , 人脸图像去模糊需要人脸三维重

建引入信息 , 而模糊图像上的人脸三维重建又需

要人脸图像去模糊的预处理; 换言之, 人脸三维重

建能对人脸图像去模糊进行优化 , 人脸图像去模

糊也能对模糊图像的人脸三维重建进行优化. 这 2

项任务能够互相为对方提供进一步优化所需的信

息, 构成了一个正反馈的闭环. 因此, 三维重建任

务和去模糊任务是高度耦合的 , 不应当分别独立

进行, 而应当联合起来进行优化; 其输入为模糊的

人脸图像 , 输出同时包括消除模糊的人脸图像和

重建得到的人脸三维模型 . 优化目标需要同时包

含去模糊误差和三维重建误差. 

2.2  交替优化方法 
2.2.1  概  述 

为了实现联合优化的思想 , 需要引入一种机

制在三维重建任务和去模糊任务之间传递信息 . 

由于三维重建使用的神经网络与去模糊使用的神

经网络在结构上非常不同 , 很难设计一个大规模

神经网络来同时执行这 2 项任务. 

受到交替方向乘子法 [25]的启发, 本文提出交

替优化方法实现上述联合优化, 即轮流执行 2 项任

务, 分别降低每个方向上的误差. 使用人脸三维重

建作为先验辅助人脸图像去模糊 , 其效果优于没

有引入先验时的结果; 使用经过去模糊预处理的

人脸图像进行三维重建 , 其效果优于没有经过预

处理时的结果. 这保证了分别执行 2 项任务时总误

差一定下降, 因此能够稳定收敛. 

交替优化方法将整个优化过程分解为若干轮

迭代, 每轮迭代中分别执行 2 项任务. 图 2 所示为

该方法的框架, 其中, 左下角为输入的模糊人脸图

像, 上方虚线框内为三维重建分支, 每步经过一个

3DMM 参数拟合神经网络; 下方虚线框内为去模

糊分支, 每步经过一个去模糊神经网络. 每轮迭代

中, 输入图像首先进入三维重建分支, 得到三维人

脸模型 , 获取三维先验信息 ; 然后进入去模糊分

支, 由模糊图像和三维先验得到消除模糊的图像.  
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图 2  交替优化方法框架 
 

之后进入下一轮迭代, 直至得到足够良好的效果. 

2.2.2  去模糊分支 

去模糊网络的结构如图 3 所示 , 选用 Res- 

UNet[26]结构, 该结构被证明在去模糊任务上是显

著有效的[1]. 本文使用深度为 4 层, 每层 2 个残差

块的 Res-UNet; 所有卷积使用 5×5 卷积核; 损失函

数为输出图像和目标图像的均方误差; 使用 Adam

优化器训练, 设学习率为 0.000 1, 学习率为指数

衰减, 衰减率为 0.98. 

迭代过程中 , 本文将原始模糊图像与迭代中

的去模糊图像同时输入去模糊网络 , 避免迭代过

程中每步引入的信息的误差积累之后偏离原始图

像. 以原始图像作为校正输入, 可以将去模糊结果

约束在原始图像附近, 避免出现误差的积累. 

2.2.3  三维重建分支 

目前, Deep3DFace 方法[19]在基于 3DMM 进行

人脸三维重建的方法中表现最优 , 本文采用其作

为人脸三维重建分支使用的方法 . 随着输入图像

逐步清晰, Deep3DFace 方法[19]可以给出足够良好

的三维重建结果 , 因此无须对该方法做进一步改

进 . 三 维 重 建 分 支 使 用 Deep3DFace[19] 所 述 的

ResNet50 网络. 其中, 最后一层全连接层修改为

239 个通道以对应 3DMM 系数. 
 

 
 

图 3  图像去模糊分支的结构 
 

3  实验与结果分析 

3.1  数据集 
目前尚无由模糊人脸图像组成的成熟数据 . 

由于模糊图像由清晰图像卷积模糊核后叠加噪声

形成 , 因此可用这种方法构造所需数据集 [14]. 本

文实验数据集为 AFLW 数据集[27]的 21 080 幅人像

图像, 使用 MTCNN(multi-task cascaded convolu-

tional neural networks)[28]进行人脸识别并截取正方

形范围的人脸区域, 缩放至 256×256 像素大小. 根

据 Boracchi 等[29]和 Shen 等[14]的方法, 使用从相机

运动轨迹生成的 20 000 个由模糊核来生成模糊图

像. 共生成 1 000 000 幅图像作为基本训练集, 约

50 000 幅图像作为基本验证-测试集. 

实验中, 基于设备性能限制, 随机选取基本训

练集中 10 000 幅图像作为实验训练集, 基本验证-

测试集中 1 000 幅图像作为验证集, 10 000 幅图像

作为测试集. 

3.2  神经网络训练过程中的一些观察 
实验过程中, 观察到如下现象: (1) 迭代 3 次

以后获得良好效果, 并且提升幅度出现较大衰减. 

(2) 随着训练的进行, 在一定进度后, 损失函数在

验证集和训练集上都仍在下降 , 但在验证集上显

著高于训练集. 这是潜在的过拟合现象. 通常神经

网络训练以损失函数不再在验证集上下降为过拟

合的标志, 对于迭代方法, 情况有所不同. 在进入

下一次迭代时 , 训练集和验证集应当具有一致的

“去模糊程度”. 如果神经网络在训练集和验证集

上的表现差异过大 , 那么在进入下一次迭代时训

练集就不再具有代表性 , 神经网络也不可能具有
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泛化能力. 

表 1 所示为 3 次迭代步骤中不同步骤的训练集

和验证集上损失函数的对比 , 显示了迭代中训练

集和验证集是如何分化的. 可以看出, 在 3 次迭代

中 , 训练集和验证集上可以分别使损失函数下降

较多的 epoch, 但只能在较少的 epoch 内保持损失

函数具有较小的差距. 

 
表 1  训练集和验证集损失函数对比 

训练进度 损失函数 

迭代步骤 epoch 训练集 验证集 

第 1 次 
15 epoch 0.009 161 0.010 246 

25 epoch 0.006 497 0.008 917 

第 2 次 
20 epoch 0.007 455 0.008 650 

60 epoch 0.004 051 0.007 376 

第 3 次 100 epoch 0.001 614 0.006 650 

 
因此对实验做出如下调整: (1) 迭代次数固定

为 3 次. (2) 前 2 次迭代为避免潜在的过拟合, 在训

练到损失函数在训练集和验证集上出现分化时停

止; 第 3 次迭代因不需再考虑后续效应, 训练到验

证集上损失函数不再下降时停止. 

3.3  对比实验 

3.3.1  实验设计 

SRN[11]是目前较优且较常用的通用去模糊方

法, 本文以该方法作为通用去模糊对比方法. 

目前, 3DFaceDeblur 方法[1]达到人脸图像去模

糊的最优效果 , 以该方法作为人脸图像去模糊对

比方法. 3DFaceDeblur 方法[1]的开源代码有少量缺

失, 本文以其开源代码的结构为基础进行复现, 使

用与本文方法实验相同的训练集、验证集和测试

集, 使用开源代码提供的训练方法进行训练. 

使用常用的图像相似度指标峰值信噪比(peak 

signal-to-noise ratio, PSNR)和结构相似度(structural 

similarity, SSIM)评价图像去模糊的结果. PSNR 直

接衡量 2 幅图像的逐点误差, 其值越高, 说明图像

相似度越高. Wang 等[30]提出 SSIM 作为更好地衡

量 2 幅图像的相似程度的指标, 其比 PSNR 更接近

人类对图像相似程度的感知. 

3.3.2  迭代效果对比 

在训练集、验证集和测试集上, 每次迭代的去

模糊效果的平均 PSNR 和 SSIM 如表 2 所示. 其中, 

衡量每次迭代的效果时 , 使用该次迭代中训练到

验证集损失函数不再下降时的参数作为代表 , 表

示该步骤在不考虑潜在过拟合的情况下能得到的  

表 2  去模糊的迭代分步结果对比 

数据集 训练进度 PSNR/dB SSIM

输入图像  24.88 0.731

训练集 

第 1 次迭代(25 epoch) 28.33 0.828

第 2 次迭代(60 epoch) 33.83 0.910

第 3 次迭代(100 epoch) 34.42 0.915

验证集 

第 1 次迭代(25 epoch) 27.82 0.820

第 2 次迭代(60 epoch) 29.08 0.853

第 3 次迭代(100 epoch) 29.25 0.856

测试集 

第 1 次迭代(25 epoch) 27.77 0.818

第 2 次迭代(60 epoch) 29.01 0.851

第 3 次迭代(100 epoch) 29.23 0.855

 

最好效果. 

从表 2 可以看出: (1) 每次迭代在训练到验证

集上的损失函数不再下降时 , 训练集上的效果和

验证集上的效果已经产生了明显差异 , 这是一种

潜在的过拟合现象, 验证了表 1 所示的训练集和验

证集产生分化的问题; 如果以此结果继续迭代, 则

会失去泛化能力. 因此, 本文方法中, 以保持验证

集和训练集损失函数一致的参数进入下一次迭代, 

是合理且有效的. (2) 第 1 次迭代相对输入图像有

较大提升, 实际上验证了 3DFaceDeblur 方法[1]的有

效性; 第 2 次迭代仍有显著提升, 说明本文方法能

够达到更佳的效果; 第 3 次迭代仍有较小提升, 但

相对前 2 次迭代有较大衰减, 说明此时迭代已经基

本收敛, 故采用 3 次迭代是合适的. 

图 4 所示为 4 幅模糊图像在每次迭代下的去模

糊效果, 其中, 前 3 行为训练集中的合成图像, 第

4 行为现实中拍摄的图像. 可以看出, 从人类视觉

上看, 去模糊效果符合实验数据; 每次迭代得到的

图像质量较上一次迭代均有提升, 至第 3 次时已经

接近清晰图像. 实验结果还表明, 本文方法虽然在

人工合成的图像上训练 , 对现实拍摄的图像上仍

然有效. 

3.3.3  去模糊效果对比 

在测试集上 , 将本文方法与 SRN 方法 [11]和

3DFaceDeblur 方法[1]进行实验, 结果如表 3 所示. 

可以看出, SRN[11]作为通用去模糊方法, 在人脸去

模糊问题上效果较差 , 说明人脸图像去模糊这一

任务需要进行特殊优化; 3DFaceDeblur 方法[1]取得

了比较好的效果; 而本文方法效果最佳. 

将图 4 中的 4 幅模糊图像在多种去模糊方法下

进行实验, 结果如图 5 所示. 可以看出, 从人类视

觉上看, SRN 方法[11]的结果具有较大瑕疵; 3DFace-  
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             a. 模糊图像        b. 第 1 次迭代       c. 第 2 次迭代       d. 第 3 次迭代       e. 清晰图像 
 

图 4  人脸图像去模糊的迭代分步效果 
 

表 3  3 种去模糊方法结果对比 

方法 PSNR/dB SSIM 

输入模糊图像 24.88 0.731 

SRN[11] 24.49 0.737 

3DFaceDeblur[1] 27.38 0.833 

本文 29.23 0.855 

 
Deblur 方法[1]的结果具有较好的心理学观感; 本文

方法的结果与清晰图像最接近 , 能更好地还原人

脸细节特征和表情. 

3.3.4  三维重建效果对比 

为在测试集上 , 每步迭代的三维重建效果的

平均 PSNR 和 SSIM 对比如表 4 所示. 由于目前尚

未有专门针对模糊图像进行优化的三维重建方法, 

因此本文使用目前基于 3DMM 的人脸三维重建方

法中较优的 Deep3DFace 方法[19]作为对比, 其中, 

输 入 模 糊 图 像 的 三 维 重 建 效 果 也 代 表 了

Deep3DFace 方法[19]的效果. 可以看出, 第 1 次和

第 2 次迭代都取得了显著提升, 而第 3 次迭代提升

有限, 说明 3 次迭代是合适的; 与目前的常用方法

相比, 本文方法的效果取得了大幅提升. 

表 4  三维重建效果的迭代分步比较 

迭代步骤 PSNR/dB SSIM

输入模糊图像(直接应用 Deep3DFace[19]) 22.78 0.848

第 1 次迭代(20epoch) 25.64 0.899

第 2 次迭代(60epoch) 26.99 0.917

第 2 次迭代(100epoch) 27.16 0.918

 
图 6 给出了上述将图 4 中的 4 幅模糊图像在每

步迭代下的三维重建效果. 可以看出, 从人类视觉

上看 , 本文方法较对比方法能更好地还原人脸细

节特征和表情; 随着迭代步骤的增加, 本文方法的

结果接近清晰图像上的重建结果. 

4  结  语 

本文提出一种人脸图像去模糊和三维重建的

联合优化方法 , 对人脸三维重建和人脸图像去模

糊 2 项任务交替进行优化, 并互相为对方提供信

息. 实验结果表明, 迭代过程中, 图像和模型质量

都有提升, 迭代方法是有效的; 与常用方法相比, 

最终输出的人脸图像和三维模型的质量都取得显 
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               a. 模糊图像         b. SRN[11]        c. 3DFaceDeblur[1]        d. 本文         e. 清晰图像 

 

图 5  多种人脸图像去模糊方法的效果对比 
 

 

               a. 模糊图像       b. 第 1 次迭代      c. 第 2 次迭代      d. 第 3 次迭代       e. 清晰图像 
               (Deep3DFace[19]) 

 

图 6  人脸三维重建的迭代分步效果 
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著提升. 表明本文方法同时在 2 项任务上取得了更

好的效果. 

目前, 本文实验基于图像仅包含单张人脸的假

设而设计, 且对输入图像的分辨率作强制缩放. 未

来将会对本文方法进行扩展, 适配多种分辨率和复

杂内容图像的输入. 

因为本文所基于的三维先验方法已经推广应

用于人脸超分辨率和人脸图像复原等方面 , 所以

本文提出的联合优化方法在这些方面也会有类似

的推广应用. 
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