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基于改进 HopeNet 的头部姿态估计方法①
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摘　 要　 针对基于无需先验知识的头部姿态估计算法在复杂背景图像和多尺度图像场景

下精度较差的问题,提出了一种基于改进 HopeNet 的头部姿态估计方法。 首先在主干网

络结构上增加特征融合结构使得模型能够充分利用网络的深层特征信息与浅层特征信

息,提升模型的特征解析力;然后在主干网络的残差结构中增加特征压缩激励模块,使得

网络能够自适应学习不同特征层重要程度的权重信息,让模型更加关注目标信息。 实验

结果表明,相较于 HopeNet,本文方法在 AFLW2000 数据集上精度提升了 31. 15% ,平均误

差降到 4. 20 °,同时在复杂背景图像场景下有较好的鲁棒性。
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　 　 头部姿态估计是指运用仪器设备采集数据后通

过智能算法估计人体头部在三维空间下的旋转角信

息。 通常头部姿态空间旋转角信息用欧拉角表示为

偏航角(Yaw)、俯仰角(Pitch)和滚转角(Roll)。 头

部姿态估计广泛应用在辅助驾驶、虚拟现实、面部分

析等领域中[1-3]。 如今移动设备如手机、笔记本和

智能相机等电子设备的广泛使用,大幅降低了图像

数据获取的成本,同时促进了基于图像的头部姿态

估计算法的广泛应用[4-5]。 其中传统基于红绿蓝

(red green blue,RGB)图像的头部姿态估计方法分

为 2 种:基于外观的方法和基于模型的方法[6]。 基

于外观的方法通常是假定获取的头部图像和头部姿

态间存在某种映射关系,运用统计或者相似度计算

的方法来推断头部姿态[7-9]。 该方法原理简单,在
实际场景中局限较大,例如在不使用插值等优化方

法的情况下无法估计连续姿态。 基于模型的方法借

助面部几何信息或面部关键点信息与标准头部模型

匹配得到头部姿态。 虽然该方法能够获取到连续的

头部姿态估计值,但姿态估计准确度严重依赖面部

信息的精度。

随着硬件性能的提升,深度学习技术在众多领

域得到了广泛的应用。 其中基于深度学习的头部姿

态估计也取得了一系列的研究成果。 Patacchiola 等

人[10]将卷积神经网络方法应用于头部姿态估计,并
采用自适应梯度下降方法优化模型,但是该方法网

络结构简单,精度不高。 Zhou 等人[11] 设计了端到

端的训练模型,在一定程度上提升了网络精度,并采

用全景图像数据作为训练集,实现水平旋转角360 °
的头部姿态估计,但是该方法在复杂背景图像上精

度较差,且实际应用中全景图像采集困难。 Berral-
Soler 等人[12]为了平衡模型推理速度和精度,重新

设计轻量化模型,实现模型在推理中达到实时的效

果,但是该方法以牺牲精度为代价减少模型计算量。
Ruiz 等人[13]提出了无需先验信息的头部姿态估计,
将分类方法和回归方法相结合解决了低质量图像精

度差的问题,但是该方法在多尺度图像上精度较差。
为了解决上述问题,本文在文献[13]的启发下

提出了基于改进 HopeNet 的头部姿态估计方法。 采

用的优化策略如下:(1)在主干网络中设计特征融

合模块,将深层特征与浅层特征融合,使得网络能够
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充分利用不同深度的特征信息;(2)在 ResNet50 的

残差结构中增加通道压缩激励模块( squeeze-and-
excitation,SE),使得网络能够自适应学习不同特征

层对应的权重来区分网络层的重要程度;(3)在数

据增强上采用随机遮挡、随机灰度变换、随机亮度变

换和随机对比度变换策略可以有效防止模型过拟

合、提升数据多样性和提升实际场景的鲁棒性。

1　 无需先验知识的头部姿态估计模型

原理与改进

　 　 无需先验信息的头部姿态估计方法[13] 将头部

姿态估计问题视为分类与回归相结合的问题。 模型

在推理时输入头部图像提取特征,然后将得到的特

征用全连接计算得到分类结果,最后将分类结果进

行积分运算得到最终头部姿态角。 其网络结构如

图 1所示,主要由特征提取和头部姿态回归 2 个部

分构成。其中特征提取网络采用的是ResNet50,有

图 1　 无需先验信息的头部姿态估计网络结构

49 个卷积层和 5 次下采样,去掉最后的池化层和全

连接层。 虽然主干网路采用残差网络结构解决了网

络过深而导致梯度消失的问题,但是没有区分网络

层的重要程度从而引入图像背景噪声信息。 头部姿

态回归部分仅仅利用特征网络深层网络特征信息,
导致模型在多尺度图像上精度较差。 针对上述问题

本文在该方法基础上进行改进和优化。
本文提出的基于特征融合与压缩激励的头部姿

态估计方法网络结构如图 2 所示,改进内容如下所

述。
(1) 主干网络采用去掉最后池化层和全连接层

的 ResNet50,然后添加特征融合结构(Fusion)。 其

计算过程可以描述为:先将 S2(Stage2)、S3(Stage3)
和 S4(Stage4)的输出用不同卷积核大小的分组卷

积运算得到 S2∗、S3∗和 S4∗,然后将 S2∗进行卷积

下采样与 S3∗相加融合得到 M2,最后将 M2 卷积下

采样与 S4∗融合得到 M3。 同理得到最终融合输出

特征 out。 通过特征融合计算实现深层特征与浅层

特征的融合利用,提升模型在多尺度图像上的精度。
(2) 在主干网络 Stage1、Stage2 和 Stage3 阶段

增加信道压缩激励模块,即在 ResNet50 网络的残差

结构中增加通道压缩激励模块。 该结构可以使网络

学习特征层的重要程度增强从而强化关键层特征,
弱化非关键层,让网络更加关注前景信息,有助于关

图 2　 基于特征融合与压缩激励的头部姿态估计方法的网络结构
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键信息向后传播。

2　 通道压缩激励与特征融合

2. 1　 通道压缩激励

通道压缩激励通过构建特征图与特征通道的映

射关系,实现自适应学习通道上的特征响应从而区

分各个通道维度不同特征层的重要程度。 普通残差

网络结构和嵌入通道压缩激励的残差网络结构如

图 3所示。 其中虚线框所示为普通残差网络结构,
计算时先将输入特征用卷积神经网络提取特征后与

输入特征相加得到输出结果,计算过程可以表示为

式(1)。

X
~

= X  Fconv(X) (1)

式中, X
~

∈ RC×H×W 表示残差网络输出结果; X ∈
RC×H×W 表示网络输入;“”表示两个特征图对应元

素相加; Fconv 表示卷积计算。

如图 3 所示,在传统残差网络结构基础上增加

改进的特征压缩激励结构。 本文在传统压缩激励结

构[14]基础上增加平均池化( average pool,Avgpool)
和最大池化(max pool,Maxpool)2 个计算分支。 在

输出时,2 个分支特征进行融合得到输出结果。 改

进压缩激励模块的计算过程具体如下所述。 首先,
分别用 Avgpool 和 Maxpool 将输入特征 S0 进行关键

特征提取后得到 2 个一维的特征 S1、S2 ∈R1×1×C,该

一维特征具有输入信息的全局特征。 然后,将 2 个

S1 和 S2 分别用 2 个全连接和激活函数构成的多层

感知机(multilayer perceptron,MLP)提取特征( r 为

压缩率超参数,参数设置可参考文献[14]),得到

S∗
1 和 S∗

2 , 该结构使得网络能够自适应地学习对应

特征层的重要程度权重。 最后,将提取到的权重特

征信息 S∗
1 和 S∗

2 按元素相加融合后得到特征 M,M
特征信息可用于调整和增强输入的特征图。

图 3　 残差网络结构与增加改进信道压缩激励的残差网络结构

　 　 如图 3 所示,改进后的残差网络首先将输入数

据 X∈ RC×H×W 采用卷积网络提取特征得到 S0; 其次

用特征压缩激励对 S0 提取层方向上的全局特征信

息 M;然后用 M 元素分别与 S0 在通道维度上相乘

得到增强后的特征 S∗
0 。 最后将输入特征 X 与 S∗

0 对

应元素相加得到输出结果 X
~
。

残差网络计算过程和特征压缩激励计算过程分

别如式(2)和式(3)所示。

X
~

= (M  S0)  X

S0 = Fconv(X)
{ (2)

M = FMLP
1

H × W∑
H

i = 0
∑
W

j = 0
fx( i, j)[ ]

 FMLP Fmax
i∈H, j∈W

fx( i, j)[ ] (3)

式中, H、W 和 C 分别表示特征图的高、宽和通道数;
“”表示两个特征图对应元素相乘; fx( i, j) 表示

输入特征图 X 在 x 通道 ( i, j) 位置像素的索引;
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FMLP 表示对输入数采用多层感知机提取特征, Fconv

表示卷积网络提取特征。
2. 2　 信息融合与损失计算

特征融合模块与损失计算模块结构如图 4 所

示。 其中特征融合模块计算时先将输入特征采用分

组卷积的方式实现不同卷积核大小提取特征信息,

然后采用卷积网络下采样的方式将浅层特征图和深

层特征信息进行融合输出,提升网络的特征解析力

和不同尺度图像的估计精度。 损失计算部分特点是

同时使用分类损失和回归损失 2 个监督信号进行反

向梯度下降优化,从而提升网络训练速度和精度。

图 4　 特征融合与损失计算结构

　 　 特征融合模块的具体结构如图 4 中虚线框部分

所示。 其计算过程是先将 ResNet50 提取的特征

S2、S3 和 S4 通过分组卷积计算得到 S2∗、S3∗和 S4∗。
其中分组卷积计算时首先根据卷积核的个数在特征

通道方向上均分特征。 以 S2 计算为例,一共有 3 种

类型卷积核,首先将特征图在通道上平均分为 3 组

特征 X
~
(h,w,c1),X

~ (h,w,c2) 和 X~ (h,w,c3); 然后

分别用卷积计算后的特征在通道上拼接得到 S2∗,
卷积核大小分别为 3、5 和 7。 特征边缘填充(Pad-
ding)大小计算方式为 K(kernel) / 2 向下取整,在本

实例中 Padding 分别为 1、2、3,步距大小为 1。 分组

卷积的计算过程如式(4)所示,分组卷积输出结果

计算后如式(5)所示,式中 K̂ t 表示第 t 个卷积计算

的卷积核大小, Ŷ t 表示第 t 组特征经过卷积计算后

的结果。

Ŷ t = X̂(h,w,ct)·K̂ t (4)

S2∗ = Concat( Ŷ1, Ŷ2, Ŷ3) (5)

同理计算得到 S3∗和 S4∗。 然后将 S2∗用卷积

核大小为 3、Padding 为 1、步距为 2 的卷积计算用于

2 倍下采样得到 M1,其中 M1 与 S3∗在长、宽和通

道数上相等。 最后将 M1 与 S3∗按照对应元素相加

融合后得到 M2。 同理计算得到融合特征 M3 和最

终输出 out。 整个计算过程可以表示为式(6),式中

Concat 表示特征图在通道上的拼接计算, Fconv 表示

卷积核为 3 × 3,步距为 2 的卷积计算。

　

M1 = Fconv(S2∗), M1 ∈ RR 28×28×512

M2 = Fconv(Concat(S3∗,M1)), M2 ∈ RR 14×14×1024

M3 = Fconv(Concat(S4∗,M2)), M3 ∈ RR 7×7×2048

out = Concat(Fconv(M3),S5), out ∈RR 7×7×2048

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(16)
模型损失计算由分类损失和回归损失两部分构

成。 分类损失计算流程如下:首先将特征融合输出

特征图输入到 3 个全连接中分别计算得到 M4、M5
和 M6∈R1 × 66,计算过程可以表示为式(7),式中 FC
表示全连接计算:

Mi = FC(out), i ∈ [4,5,6], Mi ∈ RR 1×66

(7)
其次用 Softmax 函数分别计算 3 个向量类别概

率值,Softmax 计算过程如式(8)所示。 三个类别中

最大的概率值对应 Pitch、Roll 和 Yaw 3 个角度的预

测分类结果。 最后用估计的分类概率值和真实类别

标签计算交叉熵损失,分类损失计算过程如式(9)所
示。
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ŷn = ezn

∑
C

j = 1
ez j
, n ∈ [0,66) (8)

Lclass = - 1
BN∑

B

b =1
(∑

N

n =1
[ynlogŷn + (1 - yn)log(1 - ŷn)])b

(9)
式中, Zn 表示全连接网络输出向量第 n 个值;ŷn 表

示 Softmax 计算出第 n 个类别的概率的预测值; yn

表示第 n 个真实类别标签;N 表示类别个数;B 表示

批训练数量; Lclass 为分类损失。
回归损失计算是通过对 ŷ 积分运算得到估计的

头部姿态估计结果与真实标签值计算平方差值损

失,计算过程如式(10)所示。

Lreg = 1
B∑

B

b = 1
(∑

N

n = 1
(n × ŷn) - Tb) 2

b, N = 66

(10)
式中,B 表示批训练数据数量, Tb 表示批训练集中

第 b 个头部姿态角标签值, Lreg 表示回归损失。
将交叉熵损失与乘以权值系数的回归损失相加

得到总损失,其计算过程如式(11)式所示,其中 α
为权重系数,由文献[13]可知常用的取值为 1 或 2,
Lsum 为总损失。

Lsum = Lclass + αLreg (11)

3　 实验与分析

3. 1　 数据集的选取和数据增强

在本文实验中,模型训练和验证都需要接近真

实场景且精确标注头部姿态信息数据集。 这种场景

数据能够真实反映模型的鲁棒性和性能,使得训练

的模型适用于真实场景且方便和别的算法模型在

性能上进行对比。 根据以上需求选取 数 据 集

AFLW2000[15]和 300W LP[16]用于分析和验证。 其

中 AFLW2000 数据集来源于 AFLW 数据集前 2 000
张图片,且这些数据使用 3D 模型拟合人脸的方法

精确标注 68 点 3D 人脸标志点和头部姿态信息;
300W LP 包含主流的 2D 人脸关键点标注的数据

(AFW、LFPW、HELEN、IBUG 和 XM2VTS),通过 3D
六自由度人脸模型和 2D 关键点建立映射关系并在

偏航角上对头部进行偏角变换的方法扩增数据集,

一共得到 61 225 张图片。 2 个数据集的图片和真实

标签可视化如图 5 所示,图 5(a)表示 AFLW2000 数

据集和标签值可视化,图 5(b)表示 300W LP 数据

集和标签值可视化。 根据右手坐标系原则面部朝向

为 Z 轴, X、Y 和 Z 坐标轴分别指向右、下和前。
为了减小模型对强烈光照变化、图像形变和随

机遮挡带来的影响,在训练过程中通常对数据进行

预处理,即人为增加图像复杂度。 这一方面使得在

少量数据集的情况下得到大规模数据集训练的效

果,另一方面可以减少模型的过拟合,提高模型泛化

能力。 本文在数据数据预处理方面加入的策略如

图 5所示。
3. 2　 实验环境搭建与模型训练设置

本文实验是在 Ubuntu 18. 04LTS 操作系统上搭

建实验环境,深度学习框架为 Pytorch V1. 6. 0 并安

装 OpenCV-Python V4. 5. 4、Numpy V1. 21. 4 等数据

处理软件包,加速并行计算采用 CUDA 9. 1 架构平

台和 CuDNN 7. 5 软件包。 硬件部分采用具有 CPU
Intel CoreTM 2. 9 GHz i5 9400F(16 GB 运行内存)和
GPU NVIDIA GeForce 1660 (6 GB 显存)的计算机。

特征网络参数初始化采用 ImageNet[17] 预训练

模型初始化,新增的网络层采用文献[18]提出的初

始化方式设置权重。 数据集训练 30 轮次(epoch),
训练时将 300W LP 分为训练集和测试集,比例为

9 ∶ 1。AFLW2000 作为测试数据集。 训练初始学习率

设为 0. 001,8 ~ 17 轮(epoch)和 18 ~ 30 轮(epoch)
的学习率分别减小 0. 100 和 0. 001 倍,动量因子设

置为 0. 9,热力图可视化方法使用文献[19]提出的

Grad-CAM 方法。
在模型精度评价指标上,采用平均误差绝对值

Error 对模型预测精度进行评估。 其值越小表示预

测结果越精准,计算过程如式(12)所示。

Error = 1
N∑

N

n = 1
| Pn - P′

n | (12)

式中, Pn 第 n 张图片真实值, P′
n 第 n 张图片的预测

值,N 为预测图片数量。
3. 3　 模型改进前后训练损失和验证集误差曲线对比

为了探究本文优化后的模型相对于 HopeNet 在
训练损失和平均绝对值误差上的优劣,绘制了改进
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(a) AFLW2000 数据集示例

(b) 300W LP 数据集示例

(c) 随机擦除　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (d) 灰度变换

(e) 亮度变换　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ( f) 对比度变换

图 5　 AFLW2000 和 300W LP 数据集可视化与数据增强

前后的模型在 300W LP 数据集上训练后得到损失

值和平均绝对值误差(mean absolute error,MAE)随
着训练轮数增加的变化曲线,结果如图 6 所示。 从

图 6(a)中可以看到,从第 5 轮训练开始,HopeNet 损
失值下降相对缓慢,而本文方法的损失值继续快速

下降;在训练的第24轮以后2个方法的损失曲线都

图 6　 本文方法和 HopeNet 的训练损失与误差曲线
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趋于平缓,说明 2 个模型训练没有出现过拟合且达

到最优。 观察图 6(b)验证集上的平均绝对值误差

曲线可知,从开始训练到第 10 轮期间优化前后模型

曲线都存在一定波动,但是本文方法波动更小。 本

文优化模型在第 20 轮以后平均绝对值误差趋于平

稳。 由此可见,本文优化方法训练得到的模型损失

值更小,训练过程中波动更小且平均绝对值误差更

小。
3. 4　 主流方法对比

为了验证本文方法与主流方法相比在预测误差

上的优越性而设置了对比实验。 其中主流方法主要

包括基于先验信息和无需先验信息的头部姿态估计

2 个大类。 所述方法在 AFLW2000 数据集上预测结

果如表 1 所示。 虽然需要先验信息的头部姿态方法

(Landmarks、3DDFA、FAN(12point)和 Dlib(68point))
的精度在不断提高,但是精度略低于无需先验信息

方法(HopeNet 和 FSA-Net)。 本文方法和无需先验

信息方法进行对比得出,前者在 Yaw、Pitch 和 Roll 3
个角度估计上精度有一定的优势,与现今精度最好的

FSA-Net 相比其平均误差减小了 0. 87 °,与 HopeNet
相比其平均误差减小1. 90 °。通过上述对比分析,可
以看出本文方法在头部姿态估计精度上有一定的优

越性。

表 1　 主流的头部姿态估计方法在 AFLW2000 数据集上

预测误差对比

模型 Yaw / ° Pitch / ° Roll / ° MAE / °
Dlib(68point) [20] 23. 10 13. 60 10. 50 15. 80
Landmarks[21] 5. 90 11. 80 8. 20 8. 65

FAN(12point) [22] 6. 35 12. 20 8. 70 9. 10
3DDFA[16] 5. 40 8. 53 8. 25 7. 39

Hopenet(α = 1) [13] 6. 90 6. 60 5. 60 6. 40
Hopenet(α = 2) [13] 6. 50 6. 50 5. 40 6. 10

FSA-Net[23] 5. 10 4. 50 4. 78 5. 07
本文方法 5. 00 3. 80 3. 80 4. 20

3. 5　 消融实验

为了验证在 HopeNet 的基础上单独增加改进特

征激励模块(SE)或特征融合模块(Fusion)和同时

增加 2 个模块对整体模型精度的影响,设置了消融

实验。 在参数量、推理时间和平均误差上进行对比,
实验结果如表 2 所示,表中的模型是在 300W LP
数据集上训练得到,验证集误差是在 AFLW2000 数

据集上验证得到。 由表 2 可知,虽然 SE 模块和 Fu-
sion 模块分别增加了 2. 53 × 106 和 14. 42 × 106 的参

数量和少量推理时间,但是 2 个模块可以分别实现

0. 53 °和 1. 07 °的平均误差减小。 将 2 个模块同时

引入模型中可以减小 1. 90 °的平均误差,且优于任

何一个模块的单独使用。由此得出结论,添加本文

表 2　 增加压缩激励和融合模块后对模型性能影响

模型 参数量 / × 106 时间 / s MAE / ° ΔMAE 精度提升 / %
HopeNet(α = 2) 23. 92 0. 011 6. 10 0. 00 0. 00
HopeNet(α = 2) + SE 26. 45 0. 014 5. 57 + 0. 53 8. 68
HopeNet(α = 2) + Fusion 38. 34 0. 023 5. 03 + 1. 07 17. 54
HopeNet(α = 2) + SE + Fusion 40. 87 0. 028 4. 20 + 1. 90 31. 15

提出的特征融合模块或改进的注意力机制模块对精

度提升有促进作用,且叠加使用时精度提升优于任

何一个模块的单独使用。

3. 6　 网络推理的热力图分析与预测结果可视化对比

　 　 探究本文提出方法对精度提升的内在原因,将

本文方法和 HopeNet 的预测结果和卷积响应热力

图可视化分析,结果如图 7 所示。 由图 7(b)列和

图 7(d)列可以看到,本文方法在大角度和大尺度图

像上预测结果和标签值更加接近。 由图 7(c)列和

图 7(e)发现,本文方法特征响应更加集中于面部信

息,而 HopeNet 方法的卷积热力响应图更加发散,使
得背景特征信息更多贡献于预测结果,导致精度较

差。
上述讨论验证了本文改进方法使得模型更加关

注于面部信息,减少背景信息的影响,从而提升了模

型预测精度。
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图 7　 本文方法与 HopNet 的预测结果和卷积响应热力对比

　 　 为了对比改进前后模型在实际场景中主观可视

化效果和预测姿态角误差大小,将 HopeNet 和本文

优化方法分别在真实场景图像上预测的结果进行对

比和分析。 改进前后模型预测误差与标签值可视化

如图 8 所示,“标签值”所在行对应图片中字母 y 表

示 Yaw、p 表示 Pitch、r 表示 Roll;“HopeNet”和“本
文方法”所在行对应图片中字母后的数值表示当前

图中预测姿态角与标签姿态角误差值(误差 = 预测

值 -真实值);头部姿态可视化表示与坐标轴朝向

已在 3. 1 节中说明。 由于模型的输入为头部图像,

所以借助人脸检测算法得到人脸框,然后适当放大

和平移人脸框,裁剪出头部图像送入头部姿态估计

模型。 由于人脸识别不是本文讨论重点所以人脸检

测采用 MTCNN[24]方法实现。 一共测试了 4 种场景

图片,图 8(a)戴墨镜场景中由于面部特征信息被遮

挡从而影响预测精度,前者 Roll 方向误差比本文方

法大 2. 1 °,本文方法与标签值接近;图 8(b)头部遮

挡场景中由于头部特征被遮挡对 HopeNet 方法精度

影响较大,但是本文模型在应对这种场景上有一定

的优势,在Yaw、Pitch和Roll角度误差上比前者分

图 8　 实际场景头部姿态预测对比
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别小 1. 1 °、1. 5 °和 3 °;图 8(c)特殊面部场景中由

于预测的面部图像发生形变而影响特征提取,本文

方法在 Yaw 和 Pitch 方向误差较小,分别为 0. 3 和

0. 1,与真实值比较接近,HopeNet 方法受到图中手

部和面部形变的影响在 Roll 旋转方向误差较大,达
到 5. 0 °,而本文方法误差仅有 1. 2 °;图 8(d)小尺

度场景中同时预测 2 个头部姿态,由于面部和头部

关键信息减少导致特征提取困难,但是本文方法在

2 个头部姿态的 Roll 方向误差优于 HopeNet,前者比

后者在误差上分别减少 4. 0 °和 3. 0 °,在另外 2 个

旋转角误差上本文方法与标签值更为接近。 通过上

述分析可以得出,本文改进的模型,即在 HopeNet 基
础上增加改进特征压缩激励和本文提出的特征融合

机制,能够应对面部遮挡和面部形变特征提取困难

而导致精度下降的问题,预测出的旋转角误差更小,
应对小尺度场景特征信息大量减少的场景也有一定

的优越性,更符合实际场景需求。

4　 结 论

为了提升基于无需先验信息的头部姿态估计在

复杂背景图像和多尺度图像场景下的精度,本文提

出了一种基于改进 HopeNet 的头部姿态估计方法。
在残差网络结构中增加特征压缩激励模块,使得网

络具有自适应学习特征层重要程度权重,让模型更

加关注目标图像区域。 通过添加特征融合模块使得

模型能够同时利用网络的深层特征信息与浅层特征

信息,使得网络能够充分利用特征信息。 实验结果

表明,从在 AFLW2000 数据集上的预测结果来看,
与 HopeNet 相比本文方法在平均误差上降低了

1. 90 °,与主流算法相比本文方法在精度上有一定

的优越性。 通过卷积响应热力图可视化分析可知,
改进后的网络更加关注面部特征,减少了背景特征

对模型精度的影响。 通过在实际场景图像上的预测

结果可视化分析得出,对于面部遮挡和小尺度图像

场景,本文方法在预测精度上有一定的优势。 今后,
如何在减少计算量的同时保持精度稳定使得算法适

合在小型嵌入式设备运行将是下一步的研究重点。
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Head pose estimation method based on improved HopeNet

ZHANG Liguo, HU Li
(Measurement Technology and Instrumentation Key Laboratory, Yanshan University, Qinhuangdao 066004)

Abstract
Aiming at the poor accuracy of the head pose estimation algorithm based on no prior knowledge in complex

background images and multi-scale image scenes, a head pose estimation method based on improved HopeNet is
proposed. Firstly, the feature fusion structure is added to the backbone network structure to make the model make
full use of the deep and shallow feature information of the network and improve the feature analysis power of the
model. Then feature squeeze and excitation module is added to the residual structure of the backbone network, so
that the network can adaptively learn the weight information of different feature layers and the model can pay more
attention to the target information. Experimental results show that compared with HopeNet, the accuracy of the pro-
posed method on AFLW2000 dataset is improved by 31. 15% , and the average error is reduced to 4. 20 °. Mean-
while, the proposed method has good robustness in complex background image scenes.

Key words: head pose estimation, HopeNet, characteristics of the fusion, characteristic compression and ex-
citation, adaptive learning
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