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摘要　针对多尺度卷积神经网络的头部姿态估计准确率在实际应用中易受到光照、遮挡等干扰因素的影响,以及大量运

算导致算法运行速度较低的问题,提出了头部姿态估计算法.使用不同尺度的卷积核对输入的头部姿态图片进行特征提

取,丰富了图像特征,同时保留了图像信息,增强了算法对干扰因素的稳健性.引入１×１卷积对网络结构参数进行降维,

降低了系统的运算量,提高了算法的时效性.实验结果表明,所提算法在Pointing′０４和CASＧPEALＧR１数据库上的识别

率分别为９６．５％和９８．９％,对于光照、表情、遮挡等干扰表现出较好的稳健性,具有较快的运行速度.
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１　引　　言

头部姿态估计是指计算机通过对输入图像或者

视频序列进行分析、预测,确定人的头部在三维空间

中的位置以及姿态参量[１].这里的姿态参量是指人

脸图像在三维空间中的旋转角度,分别为水平旋转

１３１００３Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

(yaw)、垂直旋转(pitch)、平面内旋转(roll)[２].头

部姿态估计在人机交互、生物识别、虚拟现实以及疲

劳检测等领域有着广泛的应用,因此对于头部姿态

估计的研究具有现实意义.常用的头部姿态估计方

法分为两种,基于模型的方法和基于外观的方法[３].
基于模型的方法主要是通过检测面部关键特征点来

构建头部形态的几何模型,从而估计头部姿态[４Ｇ６].
基于外观的方法通常是假定获取的人脸图像和真实

图像存在某种特定的关系,运用统计或者概率的方

法训练关系模型来推断头部姿态[７Ｇ９].基于模型的

方法虽然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人脸特征点的检测精度.然

而实际应用中,人脸特征点检测精度会受到光照变

化、复杂背景、头部偏转以及遮挡等干扰因素的影

响[１０],导致检测精度明显下降,甚至无法检测到人

脸特征点.此外,简单的模型对于头部姿态的描述

并不准确;复杂的模型,计算困难,实际应用价值不

高.基于外观的方法将对头部姿态的识别问题转化

为分类问题,通过训练Ｇ学习的方法获得人脸姿态和

头部姿态的对应关系,此类方法的性能依赖于人脸

图像样本好坏和学习模型的设计[１１].基于外观的

方法不依赖于人脸特征点的准确定位,可以预测较

大偏转范围的头部姿态,因此基于外观的方法进行

头部姿态估计是一个很好的选择.
头部姿态估计在实际应用中需要解决两个问

题.第１个问题是解决光照、遮挡、背景等因素对识

别准确率的影响.第２个问题是降低计算开销,提
高系统的运行速度.由于卷积神经网络(CNN)在
图像处理领域取得了丰富的成果,在字符识别、人脸

识别等领域有着成熟的应用,因此采用卷积神经网

络方法对于解决头部姿态在实际应用中存在的问题

具有重要的研究价值.
目前,将卷积神经网络应用到头部姿态估计领域

的方法不多[１２].为了解决头部姿态估计在实际应用

中存在的问题,本文提出了多尺度卷积神经网络的头

部姿态估计方法.该方法具有以下两方面的优点:１)
所设计的卷积神经网络结构使用不同尺度的卷积核

对原始人脸图像进行特征提取,在丰富图像特征表达

的同时较好地保留了图像原始信息,更好地构建人脸

姿态和头部姿态的对应关系模型,对于光照、遮挡等

干扰因素具有较好的稳健性;２)所设计的卷积神经网

络结构能够有效降低系统计算的开销,使得系统具有

较高的时效性.

２　卷积神经网络

卷积神经网络是LeCun等[１３]在１９９０年提出用

来专门处理具有类似网格结构的数据神经网络,一
个卷积神经网络通常由卷积层、池化层和全连接层

组成.卷积层通过卷积运算来提取图像特征,卷积

运算可以表示为

x(l)
j ＝f ∑

i＝Mj

x(l－１)
i ×k(l)

ij ＋b(l)
j( ) , (１)

式中:l为卷积层的层数;k 为卷积核的大小;b为偏

置项;Mj 为上一层输出的特征谱;f 为激活函数;i
为输入特征相应图的通道数;j 为输出特征相应图

的通道数;x(l)
j 为卷积层的输出.卷积运算主要通

过 稀 疏 连 接 (sparesinteractions)、参 数 共 享

(parametersharing)等 手 段 来 改 进 卷 积 神 经 网

络[１４].稀疏连接是指每一层的输出单元只与上一

层输入单元的一个小邻域范围内存在连接.卷积神

经网络的稀疏连接性极大地降低了模型的运算量,
限制了模型的拟合能力.参数共享是指在一个模型

的多个函数中使用相同的参数.参数共享可以有效

地减少模型需要学习的权值参数,降低了模型的存

储需求.池化层常用于下采样特征响应图的局部区

域,通常设置在卷积层后.常用的池化方法有均值

池化和最大池化,池化操作保证了图像平移、旋转和

尺度的不变性,保留主要特征的同时减少了参数数

量.全连接层位于特征提取之后,有针对性地将提

取出的分布式特征表示映射到样本标记空间,在整

个卷积神经网络中起到“分类器”的作用[１５].
设计一个合理的卷积神经网络结构是卷积神经

网络研究中的主要问题.网络结构越复杂,需要学

习的参数量越多,因此需要更多的训练样本,系统计

算开销较大,运行速度较慢.网络结构越简单,需要

学习的参数量越少,系统计算开销较小,需要的样本

也相对较少,但对特征的抽象表达能力不足,易受光

照、遮挡等外在因素的干扰.

３　多尺度卷积神经网络的头部姿态

估计

在实际应用过程中,相比估计连续的头部转

动角度,判断头部姿态处于低头或者抬头等简单

动作更有意义且更可靠.因此将头部姿态估计的

识别问题转换成为对头部姿态的分类问题,通过

卷积神经网络对人脸图像进行特征提取,构建多

个离散角度和头部姿态的对应关系模型,利用该
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模型对人脸图片进行分类,从而估计头部姿态.
该方法可以有效提取对姿态敏感,对光照、遮挡、
背景等影响因素稳健的特征,并且提高了系统的

运算速度.头部姿态估计方法总体描述如图１所

示.图１中,将输入的彩色图像进行图像预处理

后,检测并裁剪出人脸区域图像,将裁剪后的人脸

区域图像输入到本文设计的卷积神经网络中,得
到输出的头部姿态估计结果.

图１ 头部姿态估计流程图

Fig敭１ Headposeestimationflowchart

３．１　图片预处理及人脸检测

本文重点是设计有效的卷积神经网络模型来解

决系统在实际应用中的稳健性和时效性问题,同时

人脸区域的检测方法有着成熟的应用.因此只简单

介绍一下图片预处理和人脸检测部分.
采用的预处理方法主要包括图像灰度化、直

方图均衡化以及图像归一化３个步骤[１６Ｇ１７].经过

预处理的图像可以凸显出重要特征,减小干扰因

素对图像的影响以及提高系统的运算速度.由于

背景带来的噪声会严重影响头部姿态特征的选

择,因此需要在提取头部姿态特征前对人脸区域

进行检测.采用Adaboost人脸检测算法来选取人

脸区域,该算法[１８]基于积分图像来选取面部特征

值,利用面部特征值特征构建多个弱分类器级联

的强分类器,然后利用强分类器完成人脸区域检

测.该算法不容易出现过拟合现象,具有较好的

检测率和运行速度.对于检测到的人脸区域,将

其归一化到４８×３２大小的灰度图,方便接下来训

练卷积神经网络模型.

３．２　多尺度卷积神经网络结构

卷积神经网络在图像处理中的丰富成果对于解

决光照、遮挡等干扰因素影响头部姿态识别准确率

的问题具有参考意义.通过研究前人应用在头部姿

态识别上的深度学习方法后发现,它们基本都是通

过使用一种尺度卷积核提取图片底层特征信息,如
文献[１２]中提出基于卷积神经网络的稳健性头部姿

态估计方法.然而单一卷积核在表达人脸图片信息

时会遗漏较多的细节,受InceptionNet思想[１９]的启

发,本文提出的网络通过采用多个尺度卷积核对人

脸图片进行特征提取,可以从原始人脸图像中得到

更多的信息,丰富了图像特征.网络结构如图２所

示,图中conv表示卷积层,stride表示步长,BN表

示批归一化层,maxＧpool表示最大池化,avgＧpool
表示均值池化.

图２ 用于头部姿态估计的深度卷积神经网络结构.(a)多尺度卷积结构;(b)特征组合后处理结构

Fig敭２ Deepneuralnetworkstructureforheadposeestimation敭 a MultiＧscaleconvolutionstructure 

 b processstructureafterfeaturecombination
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　　图２中采用经过提取和归一化后大小为３２×
４８的单通道人脸图像作为输入,网络结构中包含４
个卷积层,卷积层后采用relu激活函数增强神经网

络的表达能力.相比于sigmoid函数、tanh函数等

激活函数,relu函数具有克服梯度消失、加快模型的

训练速度,以及更好地防止模型过拟合的特点,适用

于追求系统时效性的深度卷积神经网络模型.池化

层函数采用了步长为２,大小为２×２的最大池化

(maxＧpooling)层,池化后的图像尺度变为原图像大

小的１/４.
图２(a)中 采 用 了 尺 度 为３pixel×３pixel,

５pixel×５pixel以及７pixel×７pixel的卷积核对

输入图片进行卷积处理.为了提高神经网络的收敛

速度和拟合能力,将处理后的卷积层通过批归一化

(BN)算法[２０]进行处理,BN算法步骤如下:

１)输入:对于训练集中输入层或某个中间层输

出的batch数据{x１,x２,􀆺,xm}作为该批次的输入

样本集B,其中x 表示输入样本,m 表示输入样本

数量;

２)输出学习参数γ 和β:求取该批次样本的平

均值μB＝
１
m ∑

m

i＝１
xi,该批次样本的方差σ２B＝

１
m
􀅰

∑
m

i＝１
xi－μB( )２,则调整后的样本x̂＝

xi－μB

σ２B＋ε
,其中ε

表示一个较小的常数值.经过BN算法后的输出样

本集表示为{yi＝Bγ,β(xi)},其中y 表示经过BN
算法后的输出,Bγ,β表示BN层的处理,下角标γ 和

β表示为了避免归一化操作破坏原有样本的分布,
引入可学习参数调整样本分布,由神经网络自主学

习.通过Bγ,β(xi)＝γx̂＋β输出γ 和β.

BN算法本质上是通过改变参数γ 和β来优化

变换数据分布的大小和位置的,从而将每层数据分

布在随输入变化敏感的区域,对于激活函数而言,该
区域的梯度变化通常较大.所以BN算法可以有效

地对抗梯度消失的现象,提高卷积神经网络的收敛

速度和拟合能力.
在人脸图像特征提取后,引入１×１卷积[２１]来

降低系统参数量,提高算法的运行速度.当输入通

道数大于输出通道时,１×１卷积相当于对网络结构

进行降维,这种降维操作不会改变图片的大小,只会

改变图像通道数,这种性质可以确保图像的完整信

息得以保留.如图２(a)所示,５×５卷积核和７×７
卷积核提取后特征响应图通道数均减少了一半.由

于实验中发现如果仅采用单尺度卷积核,使用３×３

大小卷积核的算法效果要好于大小为５×５卷积核

以及７×７卷积核,因此使３×３卷积生成后特征响

应图的通道数不变,即该分支的１×１卷积操作前输

入通道数等于操作后的输出通道数.这样做有两个

好处:１)在神经网络结构中增加该３×３卷积核的

权重,提高头部姿态的识别率;２)配合激活函数使

得图片在不损失分辨率的情况下增加非线性特性,
增强了神经网络表达图像特征的能力.

在网络结构的最后,采用２×３的平均全局池化

层来代替全连接层,能有效解决全连接层参数量大、
训 练 速 度 慢 且 容 易 过 拟 合 的 问 题,输 出 采 用

Softmax函数进行分类判别.神经网络的训练目标

是最小化损失函数.采用交叉熵损失函数,损失函

数的表达式为

loss＝∑
i
yiln(ypredictedi

)＋(１－yi)ln(１－ypredictedi
),

(２)
式中:yi 表示真实值分类;ypredictedi

表示预测值.

使用自适应性矩估计(AME)算法[２２]代替传统

的随机梯度下降算法迭代更新神经网络权重时,计
算效率较高,内存需求较低.

４　实验结果与分析

４．１　实验准备

实验采用的数据集为CASＧPEALＧR１数据集和

Pointing′０４数据集,如图３所示.CASＧPEALＧR１
数据集是由中国科学院计算技术研究所在２００３年

完成的头部姿态数据集,其中包含１０４０人,每人有

２１幅头部姿态变化图像,共２１８４０幅图像.头部姿

态变化包括抬头、平视、低头３种垂直旋转姿态以及

每种 垂 直 旋 转 姿 态 下 的 ７ 种 水 平 旋 转 姿 态.

Pointing′０４数据集由１５组图像组成,每组图像包

含２个系列各９３张不同姿态的同一人图像.每个

系列的数据集由水平和垂直２个旋转角度组成,范
围均为－９０°到９０°,其中水平角度上每１５°保存一

次头部姿态图像,垂直角度上每３０°保存一次头部

姿态图像.
由于人脸区域检测相关研究和应用非常成熟,

且不是本文重点.因此采用文献[１８]提供的方法完

成对人脸区域的检测,并归一化为３２×４８的灰度图

片.部分归一化后的图像如图４所示.
卷积神经网络中预训练网络的参数设置如下:

训练迭代次数 Nepochs＝１０００,每次处理样本数量

Bsize＝１２８,初始学习率为０．０４,每２００步缩小为原来
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图３ 实验用部分头部姿态库图片.(a)CASＧPEALＧR１;(b)Pointing′０４
Fig敭３ Partoftheexperimentalheadposturelibrarypicture敭 a CASＧPEALR１  b Pointing′０４

图４ 剪裁后的人脸图像

Fig敭４ Faceimagesaftercropped

的１/２.采用的训练样本为CASＧPEALＧR１数据库

中编号为１０２到９００的人脸图像,测试样本采用编

号为９０１到１０４２的人脸图像.
为了验证所提算法的有效性,用识别图片准确

率和平均每张图片处理时间来对算法进行评估.图

片识别准确率指所有测试样本的识别正确数与测试

样本数之比.平均每张图片处理时间指算法处理

１００张图片后,平均每张图片所用时间.

４．２　实验结果

为了验证多尺度卷积能有效提高头部姿态的

识别准确率,对比了多尺度卷积与单尺度卷积在

测试集上的识别准确率,单一卷积核只采用３×３
卷积核、５×５卷积核以及７×７卷积核中的一个,
设置单一卷积核卷积输出的特征响应图与多尺度

卷积输出特征响应图的数量相同.训练预先设置

的参数不变,实验结果如表１所示.多尺度卷积

相比于单尺度卷积,在测试集上的头部姿态识别

准确率平均提高了６．６％,结果证明了多尺度卷积

能够有效提高头部姿态的识别准确率.同时可以

发现,３×３卷积核在测试集上的识别准确率高于

５×５卷积核以及７×７卷积核,说明３×３卷积核

相比５×５卷积核以及７×７卷积核能提取更多的

原始图片的细节,提高了对头部姿态识别的准确

率.因此在设计多尺度卷积神经网络中,人为增

加了３×３卷积核的比重.

表１　多尺度卷积与单尺度卷积对比

Table１　MultiＧscaleconvolutionvs．singleＧscale
convolution

Convolution
Recognitionaccuracy
ontestset/％

MultiＧscaleconvolution ９８．９
３×３singleＧscaleconvolution ９４．３
５×５singleＧscaleconvolution ９３．１
７×７singleＧscaleconvolution ９３．２

　　表２给出了本文算法与近年文献提出的算法

在Pointing′０４数据集和CASＧPEALＧR１数据集上

所取得的实验结果对比.从表２中可以看出:１)
所提算法在Pointing′０４数据集和CASＧPEALＧR１
数据集上均取得了最高的识别率,说明所提算法

对处理姿态估计问题的效果最优;２)所提算法在

姿态识别数上相比其他算法有较大优势;此外,文
献[２３]中提出的算法依赖于图像特征描述符对头

部姿态特征提取性能的优劣,本文提出的算法不

依赖于人工选择和设计图像的特征描述符,能够

从输入图像中自适应地提取细节信息,避免了人

工设计特征对原始图像信息表达的不足,具有更

好的识别性能.文献[２４]中提出的算法在较大偏

转范围的情况下,导致眼睛信息获取失败,使得头

部姿态估计发生误判,本文提出的算法不依赖面

部特征点定位,较大偏转姿态并不影响算法的识

别性能,因此识别姿态数更多.
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表２　不同算法在Pointing′０４和CASＧPEALＧR１
数据库上准确率对比

Table２　Accuracyofdifferentalgorithmson
Pointing′０４andCASＧPEALＧR１

Algorithm
Pointing′０４
accuracy/

％

CASＧPEALＧ
R１accuracy/

％

Number
of

gestures
Algorithmof
thispaper

９６．５ ９８．９ ２１

ClusterＧ

glassification

Bayesiannetwork[２３]
９４．８ ９６．２ １２

Basedonfacial

featurepoints[２４]
９２．７ ９３．５ ６

　　实际应用中头部姿态的转动角度并不严格与数据

库中相同,因此本文将算法中的２１类姿态转换成实际

应用中常见的９类姿态.转换前的２１类姿态包括

PU、PM、PD,分别代表抬头、平视、低头３种上下旋转

的姿态,以及水平方向－４５°,－３０°,－１５°,０°,１５°,３０°,

４５°等７种角度的旋转,转换后的９类姿态包括平视、平
视左偏、平视右偏、低头、低头左偏、低头右偏、抬头、抬

头左偏以及抬头右偏,转换前后关系如表３所示.
表３　姿态转换关系表

Table３　GesturesConversionrelationshiptable

Aftergestures
conversion

Pitchattitude
beforegestures
conversion

Yawattitude
beforegestures
conversion/(°)

Level PM ０,－１５,＋１５
Levelleft PM ＋３０,＋４５
Levelright PM －３０,－４５
Pitchdown PD ０,－１５,＋１５
Pitchup PU ０,－１５,＋１５
Leftup PU ＋３０,＋４５
Rightup PU －３０,－４５
Leftdown PD ＋３０,＋４５
Rightdown PD －３０,－４５

　　为了验证算法在实际应用中的稳健性,本文测

试了标准、戴口罩、戴眼镜、表情、弱光照、强光照以

及复杂背景等干扰因素对头部姿态识别准确率的影

响.选取了２０名志愿者,每个志愿者采集了７种环

境下９个姿态图片,共计１２６０张实验图片,部分图

片如图５所示.

图５ 不同干扰因素下的部分头部姿态图片.(a)标准;(b)戴口罩;(c)戴眼镜;(d)表情;(e)弱光照;(f)强光照;(g)复杂背景

Fig敭５ Partialheadposturepicturesunderdifferentinterferencefactors敭 a Standard  b withmask  c withglasses 

 d expression  e weakillumination  f strongillumination  g background

　　表４中对比了本文提出的算法和文献[２３]中的

算法在戴口罩、眼镜、表情、强弱光照、复杂背景和标

准实验环境下头部姿态估计准确率.从表４的实验

结果可知:１)本文提出的算法与文献[２３]算法相比,
在戴口罩、眼镜、表情、强弱光照、复杂背景以及标准

等７种实验环境中的准确率分别提高了７．６％、

６．６％、３．２％、３．７％、３．９％、２．６％、２．２％,说明本文算

法在各个情况下均优于文献[２３]算法;２)相比于标

准实验环境,本文算法在戴口罩、眼镜、表情、强弱光

照、复杂背景等干扰下,识别准确率分别下降了

５．６％、２．２％、０．４％、２．４％、３．０％、０．８％,而文献[２３]
中的算法识别准确率下降了９．９％、６．６％、１．４％、

４．５％、４．１％、１．２％.本文算法在各个干扰环境下识

别准确率的降低幅度均小于文献[２３],尤其是在口

罩遮挡情况下,本文算法相比文献[２３]算法的识别

率下降幅度减小了４．４％.实验结果说明本文算法

在面对遮挡、表情、背景和光照等干扰因素时具有较

好的稳健性.

１３１００３Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表４　不同干扰因素对识别率的影响

Table４　Differentinterferencefactorseffecton
recognitionrate

Interference
factor

Accuracyof
thispaper/％

Accuracyof
methodinRef．[２３]/％

Standard ９８．５ ９６．３
Withmask ９２．９ ８６．４
Withglasses ９６．３ ８９．７
Expression ９８．１ ９４．９

Weakillumination ９５．５ ９１．８
Strongillumination ９６．１ ９２．２
Background ９７．７ ９５．１

　　为了验证本文提出的算法的时效性,选择了

１９２０pixel×１０８０pixel、１３６０pixel×７６０pixel和

８００pixel×６００pixel３种常用分辨率图片各１００
张,对比标准采用平均每张图片运行时间.采用的

计算机型号为 MacbookPro１３．３,处理器型号为

２．７GHzIntelCorei５,内 存 为８GB、１８６７ MHz
DDR３,未采用图形处理器(GPU)进行运算.将本

文算法与现有实时头部姿态估计算法进行对比,对
比结果如表５所示.从表５中可以看出本文提出的

算法在３个分辨率上平均每张图片的识别时间最

少,这说明１×１卷积核的引入在保证卷积神经网络

对图像特征充分表达的同时,减少了网络结构中的

参数量,提高了系统的运行速度,使得系统具有良好

的性能,能够满足实际应用对时效性的要求.
表５　不同分辨率下的识别时间

Table５　Recognitiontimeatdifferentresolution

Resolution/
(pixel×pixel)

Time
ofthis

paper/ms

Time
ofmethodin
Ref．[２３]/ms

Time
ofmethodin
Ref．[２４]/ms

１９２０×１０８０ ３４．３ ５１．３ ５６２．１
１３６０×７６０ ３２．７ ４８．５ ４５１．７
８００×６００ ３０．８ ４５．２ ３４９．８

５　结　　论

基于多尺度卷积神经网络提出一种头部姿态估

计算法,该算法能够有效估计头部姿态.针对实际

应用中头部姿态易受到光照、遮挡等外部因素的影

响,以及为了满足系统在实际应用中对于运行速度

的要求,利用多尺度卷积核、１×１卷积核等对传统

卷积神经网络进行改进.实验结果证明,相比于现

有算法,所提算法具备较好的稳健性和时效性,能够

满足实际应用的要求.
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