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摘  要 

在本文中，我们基于Hopenet网络和视觉Transformer提出了一种用于RGB图像头部姿势估计的新方法，

并设计了一种新颖的架构，由以下三个关键组件组成：(1) 骨干网络，(2) 视觉Transformer，(3) 预测

头。我们还对骨干网络进行了改进，采用多尺度空洞可分离卷积以增强特征提取能力。相比于传统卷积

神经网络和视觉Transformer提取特征的方式，我们的骨干网络在降低图像分辨率的同时，能够更有效

地保留关键信息。通过消融实验，我们验证了基于多尺度空洞可分离卷积的骨干网络在特征保留能力上

优于传统的深度卷积网络和视觉Transformer架构。我们在300W-LP和AFLW2000数据集上进行了全面

的实验与消融研究。实验结果表明，所提出的方法在头部姿势估计任务上，相较于Hopenet及部分基于

Transformer编码器的方法(如HeadPosr)，在准确性和鲁棒性方面均实现了显著提升。 
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Abstract 
In this paper, we propose a novel approach for head pose estimation from RGB images, leveraging 
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the Hopenet network and Vision Transformer. Our method introduces an innovative architecture 
comprising three key components: (1) a backbone network, (2) a Vision Transformer, and (3) a pre-
diction head. To enhance feature extraction capabilities, we further improve the backbone network 
by incorporating multi-scale dilated separable convolutions. Compared to traditional convolutional 
neural networks and Vision Transformers for feature extraction, our backbone network effectively 
preserves critical information while reducing image resolution. Through ablation studies, we vali-
date that the proposed backbone network, equipped with multi-scale dilated separable convolu-
tions, outperforms conventional deep convolutional networks and Vision Transformer-based ar-
chitectures in terms of feature retention. We conduct extensive experiments and ablation studies 
on the 300W-LP and AFLW2000 datasets. Experimental results demonstrate that our approach sig-
nificantly improves both accuracy and robustness in head pose estimation, outperforming Hopenet 
and certain Transformer-based encoder methods, such as HeadPose. 
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Head Pose Estimation, Multi-Scale Dilated Separable Convolutions, Vision Transformer,  
Transformer Encoder 
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1. 引言 

面部表情检测[1]是近年来广泛研究的领域，其中头部姿势估计作为面部表情检测中的一个重要子任

务，受到了极大的关注。头部姿势估计在多个领域中具有重要应用，如人机交互[2]、自动驾驶[3]、表情

驱动与注意力检测[4]等。当前，卷积神经网络已成为头部姿势估计研究中的主流方法。最近，[5]提出了

一种基于多损失训练的无关键点头部姿态估计方法，该方法通过结合分类和回归来进行角度预测。尽管

有些方法[6] [7]利用面部关键点来提升头部姿势估计的精度，但在关键点检测困难的情况下，依然面临显

著挑战，且对关键点检测的精度要求较高。此外，也有方法[8]采用 RGB-D 图像进行估计，虽然 RGB-D
图像能够提供高精度的头部姿态估计，但其在数据存储需求高、功耗大和受环境影响等方面存在一定局

限性。  
受到 Transformer 网络[9]的启发，Transformer 最初应用于自然语言处理领域，凭借其自注意力机制

和捕获远距离特征的能力，逐渐被扩展应用于计算机视觉领域[10]。因此，方法[11]基于 Transformer 网

络提出了头部姿势估计的架构。与基于卷积神经网络的方法相比，基于视觉 Transformer [10]的头部姿势

估计在效果上表现优越，但在骨干网络的优化上仍有较大的提升空间。目前，骨干网络多采用卷积神经

网络和视觉 Transformer 进行特征提取。由于 Transformer 的注意力机制及其在捕获远距离特征方面的优

势，基于视觉 Transformer 的骨干网络在特征提取能力上往往优于传统的卷积神经网络。然而，基于

Transformer 的网络通常采用补丁下采样方法，如补丁合并。在使用切片合并时，合并操作是基于相邻的

补丁进行的，而不是基于全局图像结构进行的。这意味着，尽管每个补丁内部的信息能够得到保留，但

在合并过程中，补丁之间的空间关系可能会被忽略，从而导致模型无法获得足够的空间结构信息。例如，

合并后的补丁表示可能无法有效地区分不同区域之间的细节差异(如物体的边缘和纹理)。 
近年来，深度可分离卷积因其能够在减少卷积计算成本的同时保持与标准卷积相近的性能而广泛受

到关注。[12]提出了一种深度可分离卷积注意力模块，旨在通过关注重要信息并捕捉通道和空间位置之间
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的关系来提升模型性能。基于此，本文提出了一种多尺度空洞可分离卷积，用于骨干网络中，以增强特

征信息的保留。结合 Hopenet 网络和视觉 Transformer 的设计理念，本文提出了一种基于 Transformer 编
码器的头部姿势估计模型架构，旨在进一步提升头部姿势估计的精度和效率。 

本文的主要贡献如下： 
(1) 提出了一种从 RGB 图像中预测头部姿势的方法。本文架构由三个主要模块组成：① 骨干网络：

用于提取空间图像特征；② 视觉 Transformer：用于进一步处理和捕捉图像中的长程依赖关系；③ 预测

头：设计了一个全连接层，对 Transformer 编码器的输出进行处理，得到偏航角、俯仰角和滚转角预测结

果。 
(2) 我们提出了一种多尺度空洞可分离卷积方法，应用于骨干网络中，旨在有效捕捉下采样输出中的

空间和通道特征。该方法通过从多个尺度提取特征，能够全面捕捉局部和全局信息，精准地提取图像中

的关键特征，从而提升特征表达能力。 
(3) 我们进行了广泛的消融实验，以验证所提出的多尺度空洞可分离卷积方法在头部姿势估计任务

中的优势和有效性。 
(4) 在使用 300W-LP 数据集进行训练，并在 AFLW2000 数据集上进行测试时，基于单张图像进行头

部姿势估计的性能超过了 Hopenet 和 HeadPosr 方法，显示了我们方法的优越性。 

2. 国内外研究现状 

头部姿态估计(Head Pose Estimation, HPE)是计算机视觉领域的核心研究方向，旨在从图像或视频数

据中推断人类头部在三维空间中的朝向。随着研究的不断深入，国内外学者提出了多种方法，以提升头

部姿态估计的准确性和鲁棒性。 
近期，[5]提出了一种基于 ResNet 的无关键点端到端头部姿态估计方法，该方法摒弃了传统基于关键

点检测的流程，直接通过深度残差网络进行姿态回归，提高了模型的稳定性和计算效率。此外，Cao 等人

[13]提出了一种基于向量表示的姿态估计方法，该方法采用旋转矩阵的三个向量作为姿态参数，并利用深

度神经网络进行回归预测，有效克服了欧拉角表示中存在的不连续性问题，提高了大角度姿态估计的准

确性和稳定性。 
与此同时，国内学者也对头部姿态估计进行了深入研究。例如，[14]提出了一种多尺度卷积神经网络

(MSCNN)框架，该模型利用不同尺度的卷积核对输入的头部图像进行特征提取，并引入 1 × 1 卷积以减

少计算开销，同时保留关键信息。 

3. 整体设计 

3.1. 问题表述 

基于 RGB 图像的头部姿势估计问题可以表述为：给定一组 RGB 图像 { }1 2, , , nI i i i=  ，这些图像对

应一组姿势地面真值 { }1 2, , , nV v v v=  ， [ ], ,iv y p r= ， , ,y p r 分别代表偏航角、俯仰角和滚转角。我们就

是要让模型找到一个关系 R ， ( )v R i= ，使得 v 无限接近 v。关系 R 是使用姿势地面真值和预测姿势之间

的平均绝对误差(MAE)的优化来计算的： 

 1
n i i
i

v v
L

n=

−
= ∑  (1) 

3.2. 模型架构 

本文架构由 Hopenet 的初始层和多尺度空洞可分离卷积构成的骨干网络、视觉 Transformer 和预测头
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组成。网络的整体架构如图 1 所示，具体的子结构描述如下： 
 

 
Figure 1. The model architecture proposed in this paper 
图 1. 本文模型架构 

 
1) 骨干网络：架构中的主干部分由 ResNet50 的前置初始层去除最大池化操作后，结合本文提出的

多尺度空洞可分离卷积构成。 
给定一组图像， B C H WI R × × ×∈ ，B 代表批量大小，C 代表图像中的通道，H 代表高度，W 代表图像的

宽度。经过 ResNet50 的前置初始层处理后，得到特征图 64 112 112BF R × × ×∈ ，随后对每个通道的特征进行切

片操作，得到特征 B d P PF R × × ×′∈ ，其中 64 112 112d P P= × × ，P P× 为切片后的每个补丁的尺寸大小，切

片操作后的特征图被输入到本文提出的多尺度空洞可分离卷积中。 
多尺度空洞可分离卷积分为两个主要部分：多尺度空洞卷积和逐点卷积。首先，输入特征图经过多

尺度空洞卷积处理，对每个通道分别应用不同的空洞卷积。多尺度空洞卷积使用多个不同的空洞率(例如

{5, 3, 1})，用于从不同感受野范围内提取高层次语义特征，并将这些不同尺度的信息融合。此操作能够有

效提取全局和局部特征，捕捉空间信息，同时避免不同通道之间信息的混合。多尺度空洞卷积的网络结

构如图 2 所示。在第二步操作中，使用逐点卷积(1 1× 卷积核)对深度卷积输出的各通道特征进行组合，从

而捕捉通道之间的相关性。 
在经过多尺度空洞卷积和逐点卷积后，特征图都将通过批归一化层和 GELU 激活函数进行处理，确

保网络训练的稳定性和非线性表达。通过多尺度空洞卷积处理后的特征图大小保持不变，而经过逐点卷

积处理后，特征图维度调整为所需的输出维度 B C P PF R ′× × ×′∈ ，并通过形状重塑操作进行适配，最终为后

续的 Transformer 编码器提供输入 B A CF R × ′×′∈ ， A P P= × 。 
 

 
Figure 2. Multi-scale dilated convolutional network architecture 
图 2. 多尺度空洞卷积网络结构 
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2) 视觉 Transformer：视觉 Transformer 原理如图 3 所示，在此过程中，我们将一个可学习的嵌入向

量沿着维度为1拼接到骨干网络输出特征的前端，作为分类 token，其形状为 1B CR × × ′
，该 token在Transformer

编码器输出时的状态，作为图像的最终表示。为了保留位置信息，位置嵌入被加到特征中。我们采用标

准的可学习 1 维位置嵌入，形状为 ( )1B A CR × + ′×
。最终得到的嵌入向量序列作为输入传递给 Transformer 编

码器进行处理。 
 

 
Figure 3. Vision Transformer 
图 3. 视觉 Transformer 

 
Transformer 编码器是通过堆叠 L 个相同的单元块来构建，每个单元块由多头自注意力(MSA)模块和

多层感知器(MLP)模块组成。Transformer 编码器自注意力的计算过程如下： 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.143235
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 ˆ
QQ FW=  (2) 

 ˆ
KK FW=  (3) 

 ˆ
VV FW=  (4) 

 ( )
T

so maxˆ ft
t

QKSA F V
d

 
=   

 
 (5) 

 td C h= ′  (6) 

1ˆ B A CF R ′× + ×∈ （ ） 是每个 Transformer 层的输出， QW 、 KW 和 C C
VW R ′× ′∈ 分别代表查询矩阵、关键矩阵和

值矩阵。 h 为多头自注意模块的注意力头数。 
Transformer 模块表示如下： 

 ( )( )1 1 1ˆ ˆMSA LNt t tF F F− − −= +  (7) 

 ( )( )1 1MLP Nˆ Lt t tF F F− −= +  (8) 

3) 预测头：这里我们使用一个全连接层，经过视觉 Transformer 后分类 1token B CR × × ′∈ ，分类 token 经

过预测头后变为 B 1 3R × × ，即偏航角、俯仰角和滚转角。 

4. 实验设计与验证 

4.1. 数据集 

实验在两个公开开源数据集上进行验证，分别是 300W-LP [15]和 AFLW2000 [16]数据集。 
1) 300W-LP 数据集：作为 300W 数据集的扩展版本，300W-LP 包含了 XM2VTS、IBUG、LFPW、

AFW 和 HELEN 等多个子数据集，共计 61,225 张图像样本。 
2) AFLW2000 数据集：该数据集包含 2000 张图像，涵盖了丰富的头部姿势变化。图像中的人脸呈现

多种照明、表情及姿势变化。 
在本文中，采用 300W-LP 数据集进行训练，并使用 AFLW2000 数据集进行测试。实验结果报告了

偏航角、俯仰角和滚转角的误差值，以及这三个角度的平均误差。 

4.2. 实施细节 

本文使用 Pytorch 库实现模型，并在训练过程中应用了随机裁剪和缩放数据增强技术。网络训练采用

Adam 优化器，进行了 120 个迭代周期，初始学习率设为 0.01。此外，学习率在每 40 个周期后衰减为原

值的 0.1 倍。训练过程中，使用 300W-LP 数据集，批量大小设为 32。模型中的超参数设置为：P = 14，
d = 64，L = 12，h = 8。所有实验均在 NVIDIA GeForce GTX 3090 GPU 上执行。 

4.3. 实验结果与分析 

表 1 展示了本文方法与 Hopenet [5]、HeadPosr [11]的定量比较。Hopenet 是一种基于卷积神经网络的

头部姿势估计方法，通过多任务学习结合分类和回归技术，进行偏航角、俯仰角和滚转角的估计。HeadPosr
则基于 Transformer 编码器进行头部姿势预测，其骨干网络采用 ResNet 的初始层。通过这些对比，我们

验证了所提方法在准确性和鲁棒性方面的优势。 
表 1 显示，在 300W-LP 数据集上训练的情况下，HeadPosr 和我们的模型在头部姿势估计任务中的表

现均优于 Hopenet，这表明结合 ResNet 架构与 Transformer 编码器的模型相较于仅使用 ResNet 架构的模
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型具有更好的性能，进一步验证了 Transformer 编码器对头部姿势估计任务的积极作用。与 Hopenet 相比，

我们的方法在偏航角、俯仰角和滚转角的表现分别提高了 31.95%、23.22%和 34.48%。在平均值方面，我

们的方法相较于 Hopenet 提高了 29.99%。与 HeadPosr 相比，我们的方法在偏航角、俯仰角和滚转角的表

现分别提升了 4.53%、3.77%和 2.79%。在平均值方面，我们的方法相对于 HeadPosr 提高了 3.66%。我们

的方法优于 HeadPosr，可能得益于我们提出的多尺度空洞可分离卷积在特征提取方面的优势。在下一小

节中，我们将通过消融实验进一步验证多尺度空洞可分离卷积对特征提取的提升作用。 
 

Table 1. Comparison of our proposed method with Hopenet and HeadPosr on the AFLW2000 dataset, trained on the 300W-
LP dataset (EH64 denotes the use of 6 encoders and 4 attention heads in the Transformer architecture) 
表 1. 本文方法与 Hopenet、HeadPosr 在 AFLW2000 数据集上的比较，都在 300W-LP 数据集上训练(EH64 表示在

Transformer 中使用 6 个编码器和 4 个注意力头) 

方法 滚转角误差 偏航角误差 俯仰角误差 平均误差 

Hopenet [5] 6.38 6.51 7.32 6.77 

HeadPosr EH64 [11] 4.30 4.64 5.84 4.92 

Ours 4.18 4.43 5.62 4.74 

 

 
Figure 4. Comparison of qualitative results of our method with Hopenet and HeadPosr. The first row presents image samples 
from the test set, while the second row shows the corresponding ground-truth head pose values. The third row displays the 
output results of Hopenet, the fourth row presents the output results of HeadPosr, and the fifth row shows the output results of 
our proposed method 
图 4. 本文方法与 Hopenet 和 HeadPosr 的定性结果的比较。第一行展示了来自测试集的图像样本；第二行为相应测

试图像的姿势地面真实值；第三行展示了 Hopenet 的输出结果；第四行展示了 HeadPosr 的输出结果；第五行展示了

本文方法的输出结果 
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图 4 展示了本文方法与 Hopenet 和 HeadPosr 方法测试的一些图像样本。可以看出，本文方法表现优

于 Hopenet 和 HeadPosr 方法，我们方法结果与测试图像的姿势地面真实值最相近。 

4.4. 消融实验 

本节评估了三种不同骨干网络架构对头部姿势估计任务的影响：传统的基于卷积神经网络的骨干网

络、基于 Vision Transformer 的骨干网络以及基于多尺度空洞可分离卷积的骨干网络。对于传统的基于卷

积神经网络的骨干网络，我们使用卷积核大小为 8、填充为 0、步长为 8 的标准卷积层替代切片操作和多

尺度空洞可分离卷积，该卷积层的输入维度为 64，输出维度为 64，目的是确保提取的特征能够符合输入

到 Vision Transformer 编码器的要求。对于基于 Vision Transformer 的骨干网络，我们直接使用 Vision 
Transformer 作为骨干网络，骨干网络的 Vision Transformer 的编码器层数设为 3 层，其他设置保持不变。

所有三种架构均在 300W-LP 数据集上进行训练，并在 AFLW2000 数据集上进行测试。实验结果如表 2 所

示。 
 

Table 2. Comparison of three different backbone networks (compared on the AFLW2000 dataset, trained on the 300W-LP 
dataset.) 
表 2. 三种不同骨干网络结果的比较(在 AFLW2000 数据集上的比较，在 300W-LP 数据集上训练) 

方法 滚转角误差 偏航角误差 俯仰角误差 平均误差 

基于(8 × 8)卷积层的骨干网络 4.43 4.79 5.74 4.98 

基于 ViT 的骨干网络 4.32 4.75 5.58 4.88 

基于多尺度空洞可分离卷积的

骨干网络(本文) 4.18 4.43 5.62 4.74 

 
从表 2 可知，基于 Vision Transformer 的骨干网络模型在性能上优于传统的基于卷积神经网络的骨干

网络模型。与此同时，我们的模型在这两者之上，表现出更优的结果。这表明，所提出的多尺度空洞可

分离卷积在骨干网络中的应用，有效提升了特征提取能力，并在头部姿势估计任务中发挥了重要作用。 

5. 结束语 

本文基于 Hopenet 网络和视觉 Transformer 设计了一种新颖的架构，用于头部姿势估计。我们提出了

一种多尺度空洞可分离卷积，有效地提取全局和局部特征，捕捉来自不同感受野范围内的空间信息，同

时避免了通道间的信息混合。通过逐点卷积进一步建模通道间的相关性，显著增强了骨干网络的特征提

取能力。最终，在两个公共数据集上验证了所提模型的性能以及多尺度空洞可分离卷积对骨干网络的积

极作用。实验结果表明，本文提出的模型在性能上优于其他最新方法，且相比于传统基于 ResNet 初始层

的深度卷积网络或视觉 Transformer，应用多尺度空洞可分离卷积显著提升了特征提取的效果和头部姿势

估计的精度。 
本文设计的模型仍有不足之处，虽然多尺度空洞可分离卷积有效地捕捉和融合不同感受野的空间信

息，但由于空洞卷积涉及较大的步幅和不同尺度的处理，可能导致计算开销增大，训练缓慢，在未来的

工作中我们尝试采用更高效的空洞卷积方法或将卷积操作进行并行化来减少计算开销。 
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