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基于对称平面的三维人脸点云姿态估计

马泽齐 1，石志良 1***，李晓垚 1**，蔡旺月 2*

1武汉理工大学机电工程学院，湖北 武汉 430070；
2中兴通讯研发中心，湖北 武汉 430000

摘要 人脸姿态估计在人脸识别、人机交互和面部表情分析等领域应用广泛，其中一个重要的指标是人脸姿态估

计的精度。针对获取的三维（3D）人脸模型存在偏转角度的问题，提出一种基于对称平面的 3D人脸姿态估计算法。

依据人脸具有的左右对称性来提取对称平面，进而计算对称轮廓；将对称平面与 yoz坐标平面对齐，获得首次姿态

调整结果；将对称轮廓两端点构成的向量调整到与 y坐标轴平行，获得第二次姿态调整结果。综合两次调整，得出

姿态估计结果。以面部模型绕 y坐标轴旋转的 β角作为评价指标来评价算法的准确性，利用 BJUT-3D人脸数据

库，生成 12个偏航角度下的人脸点云模型，将其作为测试的数据集进行实验。实验结果表明，在-30°~30°范围内，

所提方法的 β值的平均绝对误差不超过 0. 55°，其相较于其他基于特征点的人脸姿态估计算法具有更高的精度。
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Pose Estimation of Three-Dimensional Face Point Cloud Based on
Symmetry Plane
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Abstract Face pose estimation is widely used in the fields of face recognition, human-computer interaction, and
facial expression analysis. One of the important indicators is the accuracy of face pose estimation. Aiming at the
problem of the deflection angle in the acquired three-dimensional (3D) face model, a 3D face pose estimation
algorithm based on symmetry plane is proposed. According to the zygomorphy of the face, the symmetry plane is
extracted, and then the symmetry contour is calculated. The symmetry plane is aligned with the yoz coordinate plane
to obtain the first posture adjustment result. The vector formed by the two ends of the symmetry contour is adjusted
to be parallel to the y coordinate axis to obtain the second posture adjustment result. The pose estimation results are
obtained by two pose adjustments. The accuracy of the algorithm is evaluated by the β of the face model rotating
around the y-axis. 12 face point cloud models with different yaw angles are generated based on the BJUT -3D face
database, and they are used as the test data set for the experiment. The experimental results demonstrate that the
mean absolute error of β is less than 0. 55° in the range from −30° to 30°. Compared with other face pose estimation
algorithms based on feature points, the proposed algorithm has higher accuracy.
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1 引 言

人脸姿态估计是获取图像中人脸在三维空间

中偏转角度信息的过程。在人脸重建［1-2］、人脸特征

点定位［3-4］和人脸识别［5-7］等应用中，人脸姿态估计及

配准是首要工作，其配准精度在很大程度上会影响

后续分析的准确度。二维（2D）人脸图像易受到光

照条件影响、缺乏人脸深度和拓扑信息［8］，而三维

（3D）人脸图像能弥补 2D人脸图像的缺点，因此被

广泛应用。目前基于 3D图像的人脸姿态估计是模

式识别等研究领域的关键问题。

针对 3D或 3D+2D图像中人脸姿态估计存在

的问题，Zhang等［9］和Murphy-Chutorian等［10］分析了

头部姿态估计的内在困难，并讨论了现有方法的优

缺点。目前，解决人脸姿态估计问题的方法可分为

以下 4种。

1）基于面部特征点的方法。胡步发等［11］提出

一种基于多特征点的姿态估计方法，将特征点作为

人脸通用模板，通过最小二乘法优化求解姿态估

计。张美玉等［12］提出了一种结合多特征点三维建

模与抗表情干扰策略的姿态估计算法，将姿态估计

的问题抽象成为非线性最小二乘问题，并利用搜索

类算法进行迭代求解。Gao等［13］提出了一种使用阈

值曲面法线来定位深度图像中特征点的方法，其利

用曲面法线分量阈值检测得到的鼻梁和鼻翼部位

特征点，来实现由粗到精的人脸姿态估计和配准。

该步骤减小了姿态变化对人脸特征点定位的影响，

提 高 了 后 续 特 征 点 定 位 的 精 度 和 稳 定 性 。

Gorbatsevich等［14-15］也是通过在 3D人脸模型中寻找

特征点的方式来实现头部姿态估计。

2）基于学习的回归模型方法。Fanelli等［16］首

次使用随机回归森林来处理大型训练数据集，并将

人脸统计模型转变为大量训练数据，结果表明此方

法的实时性较好。李成龙等［17］在 Fanelli等的方法

基础上，提出一种基于卡尔曼滤波和随机回归森林

的头部姿态估计改进方法，其首先运用卡尔曼滤波

来定位并采样深度图像中头部的位置，使用已训练

的随机回归森林对深度采样块进行头部姿态估计，

之后将得到的头部姿态估计值作为卡尔曼滤波的

测量值，将上一状态预测的结果作为预测值，并利

用卡尔曼滤波得到最终的头部姿态参数。

3）基于卷积神经网络（CNN）的方法。Ranjan
等［18］提出了一种名为 HyperFace的方法，其采用多

任务学习的方法，通过 CNN同时进行人脸检测、地

标定位、姿态估计和性别识别，其中姿态估计是使

用 Euclidean损失函数进行训练，从而获取面部姿态

预测值。Borghi等［19］提出了一种基于深度图像的头

部和肩部姿势估计的 POSEidon+框架，其核心也

是卷积神经网络。

4）基于人脸对称性和局部特征的方法。Li等［20］

提出了一种基于中心轮廓的 3D人脸姿态估计算法，

该方法通过Hough变换和调用投票的方式来确定对

称平面，并利用对称轮廓与对称平面的属性进行姿

态估计。Zhang等［21］提出了一种新颖且快速计算的

3D自动人脸认证方法，该方法通过计算人脸对称平

面、对称轮廓、轮廓特征点和横向轮廓，实现了人脸

认证与识别。Spreeuwers［22］通过求取对称平面，对

3D人脸姿态估计进行优化，提高了人脸识别精度。

针对获取到的 3D人脸模型存在的角度偏转问

题，以 3D人脸点云模型作为源数据，利用人脸的左

右对称性，提出一种基于对称平面的人脸姿态估计

方 法 。 第 一 次 姿 态 调 整 通 过 采 用 主 成 分 分 析

（PCA）和迭代最近点（ICP）算法计算脸部对称平

面，将对称平面与 yoz坐标平面对齐；提取对称平面

边界点云，计算中心对称轮廓，并利用对称轮廓对

人脸模型进行第二次姿态调整；综合两次姿态调

整，得到最终的姿态估计结果。最后在以 BJUT-3D
人脸数据库建立起的测试数据集上进行实验，以验

证所提方法的有效性和精度。

2 人脸姿态估计

人脸姿态估计的主要任务是获得面部朝向的

角度信息，即俯仰（pitch）、偏航（yaw）、横滚（roll）。

以下分别将三者表示为绕 x、y、z轴的旋转角度 α、β、
γ。本文提出的基于对称平面的 3D人脸姿态估计

算法的总流程如图 1所示。

2. 1 提取对称平面

根 据 人 脸 源 点 云 P，计 算 其 对 应 的 协 方 差

矩阵MC：

OP=
1

n+ 1∑i= 0
n

p i， （1）

MC=
1

n+ 1∑i= 0
n

( p i- Op) ( p i- Op) T， （2）

式中：n是点云 P的顶点总数；p i是人脸点云 P中的

第 i个顶点的坐标，i= 0，1，2，...，n，n∈ N；OP 是点

云 P的几何中心坐标。

协方差矩阵 MC 具有 3个不同的特征值 λ1、λ2、

λ3 ( λ1 > λ2 > λ3)，其对应的特征向量分别为 v1、v2、

v3，v1表示人脸点云的垂直方向的特征向量，v2表示

人脸点云的水平方向的特征向量，v3表示人脸点云

的法线方向的特征向量。根据计算的特征向量，以

点云几何中心 OP为坐标原点，v2、v1、v3分别为 x、y、

z轴方向的特征向量，建立新坐标系。

原坐标系转换到新坐标系的旋转矩阵R为

R= ( v2，v1，v3) T。 （3）
通过（3）~（5）式可得到新坐标系下的人脸点云

模型 PN和镜像人脸点云模型 PNM分别为

VPN，i= R ⋅ ( p i- OP)， （4）

VPNM，i=M ⋅R ⋅ ( p i- OP)，i= 0，1，2，...，n，n∈ N，

（5）
式中：VPN，i是新坐标系下人脸点云模型 PN的第 i个
顶点；VPNM，i 是人脸点云 PN的镜像点云模型 PNM
的第 i个顶点；M是关于 yoz平面的对称矩阵：

M=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-1 0 0
0 1 0
0 0 1

。 （6）

实际获取的三维人脸点云模型中存在点云模

型边界可能不规则的情况，若直接将镜像点云模型

PNM和人脸点云模型 PN进行配准，可能会造成两

者的误匹配，从而导致对称平面计算的不准确。故

通过删除镜像点云模型 PNM中距离点云几何中心

大于设定参数的点，可提取镜像点云模型 PNM的

子集，将其与人脸点云模型 PN进行配准，配准过程

采用 ICP算法。该步骤可保证对称平面的准确提

取，同时由于配准点数减少，ICP算法更快速。

依据上述配准得到的旋转矩阵 RT和平移向量

t，可计算得到配准后的点云 PNM '。根据人脸对称

性，对称平面点云模型 SP必然是由 PNM '与 PN中

各对应点对的中点所构成，可表示为

PSP，i=
1
2 (VPNM '，i+ VPN，i) = 1

2 [ ( RT ⋅VPNM，i+ t) +
VPN，i ]， （7）

式中：VPNM '，i是通过配准结果变换后的 PNM '的第 i

个 顶 点 ；VSP，i 是 人 脸 对 称 平 面 点 云 PSP，i ( i=
0，1，2，...，n，n∈N )的第 i个顶点。

最后，通过之前变换坐标系时的旋转矩阵 R的

逆矩阵，将对称平面点云模型 SP变换回人脸源点

云 P所在的原坐标系下。对称平面点云模型 SP在

原坐标系中不同视角（从左到右、从上到下分别为

左侧视图、正视图、右侧视图、俯视图）下的提取结

果如图 2所示。

2. 2 提取对称轮廓

提取人脸对称轮廓的首要工作是计算人脸对

称平面的边界点云 Pi
B。之后，查找各边界点在人脸

源点云中的最近点 Pi，通过判断二者的距离 d与距

离阈值 Δ的大小确定人脸对称轮廓。人脸对称轮廓

提取的全过程如图 3所示。

为计算对称平面边界点集，首先建立待提取边

界的人脸对称平面点云模型的 kd-tree结构，依据设

定的 k近邻搜索邻域大小来确定人脸对称平面中各

个顶点 PSP，i的邻域点集 N neib，集合中点的坐标矢量

为 N neib，j，j= 0，1，2，...，k- 1，k≤ n。

图 2 对称平面

Fig. 2 Symmetric plane
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图 1 人脸姿态估计总流程图

Fig. 1 General flow chart of face pose estimation
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λ3 ( λ1 > λ2 > λ3)，其对应的特征向量分别为 v1、v2、

v3，v1表示人脸点云的垂直方向的特征向量，v2表示

人脸点云的水平方向的特征向量，v3表示人脸点云

的法线方向的特征向量。根据计算的特征向量，以

点云几何中心 OP为坐标原点，v2、v1、v3分别为 x、y、

z轴方向的特征向量，建立新坐标系。

原坐标系转换到新坐标系的旋转矩阵R为

R= ( v2，v1，v3) T。 （3）
通过（3）~（5）式可得到新坐标系下的人脸点云

模型 PN和镜像人脸点云模型 PNM分别为

VPN，i= R ⋅ ( p i- OP)， （4）

VPNM，i=M ⋅R ⋅ ( p i- OP)，i= 0，1，2，...，n，n∈ N，

（5）
式中：VPN，i是新坐标系下人脸点云模型 PN的第 i个
顶点；VPNM，i 是人脸点云 PN的镜像点云模型 PNM
的第 i个顶点；M是关于 yoz平面的对称矩阵：

M=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-1 0 0
0 1 0
0 0 1

。 （6）

实际获取的三维人脸点云模型中存在点云模

型边界可能不规则的情况，若直接将镜像点云模型

PNM和人脸点云模型 PN进行配准，可能会造成两

者的误匹配，从而导致对称平面计算的不准确。故

通过删除镜像点云模型 PNM中距离点云几何中心

大于设定参数的点，可提取镜像点云模型 PNM的

子集，将其与人脸点云模型 PN进行配准，配准过程

采用 ICP算法。该步骤可保证对称平面的准确提

取，同时由于配准点数减少，ICP算法更快速。

依据上述配准得到的旋转矩阵 RT和平移向量

t，可计算得到配准后的点云 PNM '。根据人脸对称

性，对称平面点云模型 SP必然是由 PNM '与 PN中

各对应点对的中点所构成，可表示为

PSP，i=
1
2 (VPNM '，i+ VPN，i) = 1

2 [ ( RT ⋅VPNM，i+ t) +
VPN，i ]， （7）

式中：VPNM '，i是通过配准结果变换后的 PNM '的第 i

个 顶 点 ；VSP，i 是 人 脸 对 称 平 面 点 云 PSP，i ( i=
0，1，2，...，n，n∈N )的第 i个顶点。

最后，通过之前变换坐标系时的旋转矩阵 R的

逆矩阵，将对称平面点云模型 SP变换回人脸源点

云 P所在的原坐标系下。对称平面点云模型 SP在

原坐标系中不同视角（从左到右、从上到下分别为

左侧视图、正视图、右侧视图、俯视图）下的提取结

果如图 2所示。

2. 2 提取对称轮廓

提取人脸对称轮廓的首要工作是计算人脸对

称平面的边界点云 Pi
B。之后，查找各边界点在人脸

源点云中的最近点 Pi，通过判断二者的距离 d与距

离阈值 Δ的大小确定人脸对称轮廓。人脸对称轮廓

提取的全过程如图 3所示。

为计算对称平面边界点集，首先建立待提取边

界的人脸对称平面点云模型的 kd-tree结构，依据设

定的 k近邻搜索邻域大小来确定人脸对称平面中各

个顶点 PSP，i的邻域点集 N neib，集合中点的坐标矢量

为 N neib，j，j= 0，1，2，...，k- 1，k≤ n。

图 2 对称平面

Fig. 2 Symmetric plane
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计算邻域点集N neib的协方差矩阵MC，其特征值

为 λ1、λ2、λ3 ( λ1 > λ2 > λ3)，三个特征值对应的特征

向量依次为 v1、v2、v3。以特征向量 v1、v2 构成一组

基，将点 PSP，i的邻域点集 N neib通过基变换降维到由

这组基构成的平面，计算降维后各点的坐标。基变

换的过程可表示为

V ⋅ P= Y， （8）
式中：V表示由特征向量 v1、v2构成的一组基；P表示

由原邻域点集 N neib中各个点坐标构成的矩阵；Y表

示由通过基变换得到的点坐标构成的矩阵。矩阵

V、P、Y分别为

V= é
ë
êêêê ù

û
úúúúvx1 vy1 vz1

vx2 vy2 vz2 2× 3

， （9）

P= [ p1 p2 ⋯ p j ] 3× j
， （10）

Y= [ pv1 pv2 … pvj ] 2× j
， （11）

式中：vx1、vy1、vz1分别为特征向量 v1的 x、y、z坐标分量；

vx2、vy2、vz2 分别为特征向量 v2 的 x、y、z 坐标分量；

p1 p2 ⋯ p j 为 原 邻 域 点 集 Nneib 中 各 个 点 的 坐 标 ；

pv1 pv2…pvj为通过基变换得到的点 p1 p2 ⋯ p j的坐标。

由 v1、v2这组基构成的平面即为点集 N neib的切

平面，v3即该切平面的法向量 n。为获取投影到切

平面的三维点坐标，利用上述计算得到的降维后的

坐标，通过矩阵变换，计算其在三维空间中的坐标，

矩阵变换过程为

Y T ⋅V= P '， （12）
式中：P ' 是原点集 N neib投影到切平面后，由邻域点

集 N'neib构成的投影点构成的矩阵，其行向量为每一

个点投影在切平面后的三维坐标。

以查询点 PSP，i的投影点 P ′SP，i为起点、其邻域各

点的投影点为终点，定义向量 XSP i，neib j。任选基准向

量 XSP i，neib t( t∈ j)，计算基准向量与切平面法向量 n

的叉积 v，即
v= XSP i，neib t× n。 （13）

求向量 XSP i，neib j( j= 0，1，…，k- 1，j≠ t ) 与基

准 向 量 和 叉 积 v 的 夹 角 ，分 别 记 为 αj，βj。 若

βj≥ 90∘，则 αj= 360∘- αj。将获得的 αj 进行排序，

计算相邻两向量之间的夹角 φj［23］：

φj=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

360∘- αj j= 0
αj- 1 - αj j= 1，2，...，k- 2

αj j= k- 1
。 （14）

将 φj 中的最大值 φjmax 与设定的阈值 ε进行比

较。若 φjmax > ε，则该点为边界点；若 φjmax ≤ ε，则该

点不是边界点。循环判断人脸对称平面点云模型

SP中的各个点，直到完成遍历，并将边界点集记为

PB。上述人脸对称平面边界点集 PB获取的关键步

骤及流程如图 4所示。

图 4 人脸对称平面边界提取

Fig. 4 Boundary extraction of face symmetry plane

图 3 对称轮廓提取流程

Fig. 3 Symmetric contour extraction process

通过对称平面边界点集 PB来获取人脸源点云

P中的人脸对称轮廓点集 PSL，设计提取对称轮廓算

法的具体步骤如下：

1）输入对称平面边界点集 PB和人脸源点云 P，
构建人脸源点云 P的 kd-tree结构；

2）遍历查找对称平面中各个边界点 P i
B在人脸

源点云 P中对应的最近邻点 Pi；

3）计算两者之间的距离 di= P i
B - Pi

2
；

4）若 di小于距离阈值 Δ 1，记由边界点 P i
B、对应

的最近点 Pi和两点之间距离 di构成的向量为 V i=

( P i
B，Pi，di) ( i= 0，1，2，...，n)；
5）计算经一次筛选后的对应点之间的平均距

离 dmean =
1

n+ 1∑i- 0
n

di；

6）遍历 V i，若 di小于距离阈值 Δ 2，则将对应的

Pi计入 PSL；

7）删除 PSL中的重复点；

8）输出人脸对称轮廓点集 PSL。

人脸对称轮廓提取算法中设置的距离阈值 Δ 1
和 Δ 2分别用于粗选取和精选取对称轮廓点。粗选

取使用距离阈值 Δ 1（在本文实验中设置为 5），其目

的在于快速筛除边界点集 PB中与对称轮廓相距甚

远的点，以减小误差。精选取使用距离阈值 Δ 2（设

置为 1. 5dmean），其目的是精确选取人脸源点云 P中

的对称轮廓点。

通过上述算法得到的对称平面边界点云和对

称轮廓点云的提取结果如图 5所示。

2. 3 姿态估计

本文提出的姿态估计算法流程如图 6（a）所示，

分别通过人脸对称平面和人脸对称轮廓来完成两

次姿态调整，从而估计人脸姿态欧拉角。建立的人

脸坐标系如图 6（b）所示。

图 5 对称平面边界和对称轮廓提取结果。（a）对称平面边界；（b）对称轮廓

Fig. 5 Extraction results of symmetrical plane boundary and symmetrical contour. (a) Symmetrical plane boundary;
(b) symmetrical contour

图 6 姿态估计。（a）姿态估计流程图；（b）人脸坐标系

Fig. 6 Pose estimation. (a) Flow chart of pose estimation; (b) coordinate system of face
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通过对称平面边界点集 PB来获取人脸源点云

P中的人脸对称轮廓点集 PSL，设计提取对称轮廓算

法的具体步骤如下：

1）输入对称平面边界点集 PB和人脸源点云 P，
构建人脸源点云 P的 kd-tree结构；

2）遍历查找对称平面中各个边界点 P i
B在人脸

源点云 P中对应的最近邻点 Pi；

3）计算两者之间的距离 di= P i
B - Pi

2
；

4）若 di小于距离阈值 Δ 1，记由边界点 P i
B、对应

的最近点 Pi和两点之间距离 di构成的向量为 V i=

( P i
B，Pi，di) ( i= 0，1，2，...，n)；
5）计算经一次筛选后的对应点之间的平均距

离 dmean =
1

n+ 1∑i- 0
n

di；

6）遍历 V i，若 di小于距离阈值 Δ 2，则将对应的

Pi计入 PSL；

7）删除 PSL中的重复点；

8）输出人脸对称轮廓点集 PSL。

人脸对称轮廓提取算法中设置的距离阈值 Δ 1
和 Δ 2分别用于粗选取和精选取对称轮廓点。粗选

取使用距离阈值 Δ 1（在本文实验中设置为 5），其目

的在于快速筛除边界点集 PB中与对称轮廓相距甚

远的点，以减小误差。精选取使用距离阈值 Δ 2（设

置为 1. 5dmean），其目的是精确选取人脸源点云 P中

的对称轮廓点。

通过上述算法得到的对称平面边界点云和对

称轮廓点云的提取结果如图 5所示。

2. 3 姿态估计

本文提出的姿态估计算法流程如图 6（a）所示，

分别通过人脸对称平面和人脸对称轮廓来完成两

次姿态调整，从而估计人脸姿态欧拉角。建立的人

脸坐标系如图 6（b）所示。

图 5 对称平面边界和对称轮廓提取结果。（a）对称平面边界；（b）对称轮廓

Fig. 5 Extraction results of symmetrical plane boundary and symmetrical contour. (a) Symmetrical plane boundary;
(b) symmetrical contour

图 6 姿态估计。（a）姿态估计流程图；（b）人脸坐标系

Fig. 6 Pose estimation. (a) Flow chart of pose estimation; (b) coordinate system of face
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第一次姿态调整应用迭代最近点（ICP）算法，

将求取的人脸对称平面与 yoz平面配准，通过配准

得到的旋转矩阵来调整姿态，计算面部绕 y轴和 z轴
的旋转参数。第二次姿态调整利用人脸对称轮廓

来进行，将对称轮廓调整至与 y坐标轴平行，计算面

部绕 x轴的旋转参数。

利用人脸对称轮廓进行第二次姿态调整的流

程如下：

1）输入人脸对称轮廓，查找其最大、最小的 y坐
标值点为 pymax、pymin，定义 v sub = pymax- pymin。

2）判断向量 v sub的 z分量大小。若向量 v sub的 z
分量等于 0，则无需进行姿态调整；若向量 v sub的 z分
量不等于 0，则需将对称轮廓调整至与 y坐标轴平行。

3）计算人脸对称轮廓绕 x 轴的俯仰角 α1=

arccos
æ

è
çççç

v sub ⋅ y0
|| v sub || y0

ö

ø
÷÷÷÷，其中 y0 = ( 0，1，0)。

4）姿态调整。若向量 v sub的 z分量大于 0，则对

称轮廓调整方向是绕 x轴旋转的顺时针方向，旋转

角度为 α1；若向量 v sub的 z分量小于 0，则对称轮廓调

整方向是绕 x轴旋转的逆时针方向，旋转角度为 α1。
5）输出姿态经调整后的对称轮廓。

图 7表示对称轮廓姿态调整结果。

综合上述两次姿态调整得到的旋转矩阵，可计

算出总旋转矩阵M为

M=R zR yR x=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úr11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

úcos γ cos β -sin γ cos α+cos γ sin β sin α sin γ sin α+cos γ sin β cos α
sin γ cos β cos γ cos α+sin γ sin β sin α -cos γ sin α+sin γ sin β cos α
-sin β cos βsin α cos β cos α

。

（15）

根据总旋转矩阵 M，通过（16）、（17）和（18）式

计算得到点云模型在笛卡儿直角坐标系中绕 x、y、z

各轴的旋转角度 α、β、γ分别为

α= arctan
æ

è
çç r32
r33

ö

ø
÷÷， （16）

β= arctan
æ

è
çççç

-r31
r 232 + r 233

ö

ø
÷÷÷÷， （17）

γ= arctan
æ

è
çç r21
r11

ö

ø
÷÷， （18）

继而得到姿态估计结果 ( α，β，γ)。
3 实 验

3. 1 数据集及预处理

实验数据集以 BJUT-3D人脸数据库中的原始

数据来建立。BJUT-3D中包含 500名中国人（男

性、女性各 250名）的 3D人脸原始数据［24］，被测者的

表情均为中性，采样顶点数量在 6万左右，原始面部

模型还同时具有网格信息和彩色纹理信息。

为建立统一的三维人脸点云模型，将在 BJUT-

3D三维人脸数据库中样本的二进制文件转换为仅

包含三维坐标信息的 pcd点云格式文件，并通过预

处理切除非面部部位（包括耳部和颈部），生成姿态

摆正后的人脸基准数据，预处理后的点云包含的数

据点在 3万点左右。图 8（a）为 BJUT-3D人脸数据

图 7 对称轮廓的姿态调整

Fig. 7 Symmetrical contour pose adjustment

图 8 3D人脸点云数据集。（a）BJUT-3D原始面部模型；

（b）预处理后的点云模型

Fig. 8 3D face point cloud dataset. (a) BJUT-3D original
face model; (b) point cloud model after preprocessing

库中的原始数据，图 8（b）为 BJUT-3D人脸数据库

中原始数据经预处理后生成的 3D人脸点云模型。

3. 2 实验分析及结论

在三维面部特征点定位或人脸识别等应用系

统中，人脸部绕 y轴偏转 β角对算法准确性的影响

最大，故本次实验通过比较 β角的偏转估计值与实

际偏转量之间的平均绝对误差值，来检验算法的准

确性。

在 人 脸 基 准 数 据 的 基 础 上 ，生 成 绕 y 轴 旋

转±5°、±10°、±15°、±20°、±25°和±30°共 12个角

度下的人脸测试数据集。在建立的测试数据集上，

应用本文所提出的姿态估计算法进行实验，并与文

献［12］、文献［14］和文献［15］提出的三种方法进行

比较。图 9展示了三组人脸测试数据，三行分别表

示三个样本不同角度姿态下的测试数据，这些图按

照 β值为−30°、−25°、−20°、−15°、−10°、−5°、0°、
5°、10°、15°、20°、25°和 30°的顺序排列。

实验中人脸模型均采用三维点云模型，实验硬

件设备参数为：Intel Core i7-8700K CPU@3. 70 GHz
处理器，NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti显卡，8G
内存，Win 10操作系统。实验平台软件开发依托

Visual Studio2013、PCL1. 8. 0完成。

经实验证明，该算法在偏航角为-30°~30°的
范围内均可实现人脸姿态估计。表 1展示了图 9样
本数据在 13个角度偏转下的测试结果。依据对实

验数据集的所有测试结果，表 2统计出了本文算法

在 13个姿态角度下实际偏航角与估计偏航角之间

的平均绝对误差（MAE）。平均绝对误差随 β的变

化趋势如图 10所示，图中横坐标表示偏航角度 β，纵

坐标表示实际偏航角与估计偏航角之间的平均绝

对误差。由图 10可知，在-30°~30°的范围内，β值

的平均绝对误差变化趋势均是随着旋转度数的增

大而增大。总体来看，在-30°~30°范围内，β值的

绝对平均误差最大不超过 0. 55°，偏航角度估计的绝

对平均误差波动范围不超过 0. 15°，这表明了该算法

具有很好的稳定性。

表 3中展示了文献［12］、文献［14］、文献［15］中方

法和本文算法的 β角的平均误差结果，通过对比分析

可知以本文所提方法计算出的姿态估计解具有更高

的精度。文献［12］中方法在二维图像中进行人脸姿

态估计，可估计的最大偏航角范围是-45°~45°，但
在-30°~30°范围内，对比文献［14］、文献［15］中方

图 9 三组人脸测试数据（偏航角范围为-30°~30°）
Fig. 9 Three sets of face test data (yaw angle range is from −30° to 30°)

表 1 各姿态下人脸模型测试结果

Table 1 Test results of face model under different postures unit: (°)
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库中的原始数据，图 8（b）为 BJUT-3D人脸数据库

中原始数据经预处理后生成的 3D人脸点云模型。

3. 2 实验分析及结论

在三维面部特征点定位或人脸识别等应用系

统中，人脸部绕 y轴偏转 β角对算法准确性的影响

最大，故本次实验通过比较 β角的偏转估计值与实

际偏转量之间的平均绝对误差值，来检验算法的准

确性。

在 人 脸 基 准 数 据 的 基 础 上 ，生 成 绕 y 轴 旋

转±5°、±10°、±15°、±20°、±25°和±30°共 12个角

度下的人脸测试数据集。在建立的测试数据集上，

应用本文所提出的姿态估计算法进行实验，并与文

献［12］、文献［14］和文献［15］提出的三种方法进行

比较。图 9展示了三组人脸测试数据，三行分别表

示三个样本不同角度姿态下的测试数据，这些图按

照 β值为−30°、−25°、−20°、−15°、−10°、−5°、0°、
5°、10°、15°、20°、25°和 30°的顺序排列。

实验中人脸模型均采用三维点云模型，实验硬

件设备参数为：Intel Core i7-8700K CPU@3. 70 GHz
处理器，NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti显卡，8G
内存，Win 10操作系统。实验平台软件开发依托

Visual Studio2013、PCL1. 8. 0完成。

经实验证明，该算法在偏航角为-30°~30°的
范围内均可实现人脸姿态估计。表 1展示了图 9样
本数据在 13个角度偏转下的测试结果。依据对实

验数据集的所有测试结果，表 2统计出了本文算法

在 13个姿态角度下实际偏航角与估计偏航角之间

的平均绝对误差（MAE）。平均绝对误差随 β的变

化趋势如图 10所示，图中横坐标表示偏航角度 β，纵

坐标表示实际偏航角与估计偏航角之间的平均绝

对误差。由图 10可知，在-30°~30°的范围内，β值

的平均绝对误差变化趋势均是随着旋转度数的增

大而增大。总体来看，在-30°~30°范围内，β值的

绝对平均误差最大不超过 0. 55°，偏航角度估计的绝

对平均误差波动范围不超过 0. 15°，这表明了该算法

具有很好的稳定性。

表 3中展示了文献［12］、文献［14］、文献［15］中方

法和本文算法的 β角的平均误差结果，通过对比分析

可知以本文所提方法计算出的姿态估计解具有更高

的精度。文献［12］中方法在二维图像中进行人脸姿

态估计，可估计的最大偏航角范围是-45°~45°，但
在-30°~30°范围内，对比文献［14］、文献［15］中方

图 9 三组人脸测试数据（偏航角范围为-30°~30°）
Fig. 9 Three sets of face test data (yaw angle range is from −30° to 30°)

表 1 各姿态下人脸模型测试结果

Table 1 Test results of face model under different postures unit: (°)

β

Test 1
Test 2
Test 3

-30°
-28. 374
-30. 546
-29. 777

-25°
-24. 429
-25. 546
-24. 779

-20°
-19. 433
-20. 546
-19. 780

-15°
-14. 436
-15. 546
-14. 786

-10°
-9. 438
-10. 546
-10. 030

-5°
-4. 446
-5. 546
-5. 030

β

Test 1
Test 2
Test 3

0°
0. 077
0. 545
0. 083

5°
4. 960
4. 454
4. 918

10°
9. 958
9. 448
9. 918

15°
14. 959
14. 447
14. 918

20°
19. 959
19. 448
19. 918

25°
24. 958
24. 448
24. 918

30°
29. 958
29. 448
29. 760
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法以及本文算法，可得其姿态估计精度在相同范围

内明显低于基于三维图像人脸姿态估计的结果。

这是由于三维人脸图像所能提供的面部信息更多，

有利于极大地提高人脸姿态估计的精度。相比于

文献［14］和文献［15］中在三维图像中使用基于特

征点的方法来实现姿态估计，本文提出的基于对称

平面的姿态估计方法可以不依赖于人脸特征点定

位的精度，同时也可避免在姿态偏转下特征点定位

失败导致无法估计人脸姿态的情况。

4 结 论

提出一种基于对称平面的三维人脸点云姿态

估计算法，利用人脸对称性提取对称平面和对称轮

廓，通过两次面部姿态调整获得最终的面部姿态估

计结果。利用 BJUT-3D人脸数据库中的原始数据

建立实验数据集，测试在 13个偏转角度下算法的稳

定性和精度。实验结果表明，面部偏航角在−30°~
30°范围内，本文算法均能计算出姿态估计解，且其

平均绝对误差在 0. 55°以内。与采用基于特征点来

实现姿态估计的方法相比较，本文算法可直接用于

3D点云图像，无需在确定深度图像或者二维图像中

的特征点后再进行姿态估计，且具有更高的精度。

在未来的研究中将进一步优化算法，以实现在更大

角度偏转情况下的人脸姿态估计。
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