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Abstract

头部姿态估计（HPE）在各种计算机视觉应用中扮
演着关键角色，例如人机交互与人脸识别。本文提出了
一种新颖的深度学习方法，利用称为 NLML-HPE 的
非线性流形学习，在有限的训练数据下进行头部姿态
估计。该方法基于张量分解（即 Tucker 分解）和前馈
神经网络的结合。与传统基于分类的方法不同，我们
的方法将头部姿态估计形式化为一个回归问题，将输
入的地标映射到姿态角度的连续表示。为此，我们的
方法使用张量分解将每个欧拉角（偏航、俯仰、滚动）
分割为独立的子空间，并将底层流形的每个维度建模
为余弦曲线。我们解决了两个关键挑战：1. 几乎所有
的 HPE 数据集都存在不正确和不准确的姿态标注。因
此，我们通过旋转 3D 头部模型到一组固定姿态并渲
染相应的 2D 图像，为我们的训练集生成了一个精确
且一致的 2D 头部姿态数据集。2. 我们在有限的训练
数据下实现了实时性能，因为我们的方法能够准确捕
捉面部地标的物体旋转特性。一旦学习了围绕每个轴
的旋转的底层流形，模型在预测未见数据时非常快。我
们的训练和测试代码以及训练好的模型均可在线获取：
https://github.com/MahdiGhafoorian/NLML_HPE 。

1. 介绍
头部姿态估计（HPE）是指确定一个人的头部相对

于相机或全局坐标系统的方向，有时还包括位置的过
程 [1, 18] 。精确的 HPE 对于各种应用来说至关重要，
包括驾驶员辅助（监控注意力）、人机交互（增强界面）、
虚拟现实（改善透视渲染）、监控（行为分析）和定向
广告（跟踪视觉注意力） [2] 。
表达人头姿态估计（HPE）的方法有多种。其中最

流行的一种表示法是使用欧拉角。这种表示通常由三
个角度组成：偏航，即绕垂直轴旋转（例如，头部的左
右移动）；俯仰，即绕横轴旋转（例如，头部的上下移
动）；以及滚转，即绕纵轴旋转（例如，头部的侧向倾
斜）。虽然脸部图像被视为高维数据样本，但一个关键
的观察是，其各种姿态可以定义一个有限制的姿态变
化所约束的低维流形。因此，头部姿态估计可以被视为
一个维度降低和流形学习的问题 [25, 9] 。
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Figure 1. 将我们生成的数据集中样本的头部姿态变化分解为
独立的子空间的概述。

降维技术一般可以被分为线性、多线性和非线
性方法。其中最广泛使用的线性方法是主成分分析
(PCA) [27] 和线性判别分析 (LDA) [20] 。早期研
究 [33, 30] 已经利用 PCA 和 LDA 用于人脸识别任
务 [13, 12] 。另一个值得注意的线性方法是保持局部
性投影 (LPP) [6] ，以及它的变体 [19, 24] ，专注于
在面部数据集中保持局部关系，同时捕捉其内在流形
结构。然而，由于姿态流形的非线性，线性方法难以准
确揭示其基础流形。

另一方面，多线性分析通过提供一个数学框架扩展
了线性方法，该框架非常适合于多模式数据问题中的降
维。在这些情况下，数据被表示为多维张量，采用多线性
分解将张量分解为其正交模式矩阵。诸如 Isomap [22]
和局部线性嵌入（LLE） [11] 等方法已被研究用于学
习由方向参数定义的潜在流形结构。虽然这些技术可
以学习数据的低维表示，但它们产生的流形是隐式定
义的。这使得很难施加准确建模由旋转变化引起的固
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有结构的特定约束。
在本文中，我们提出了一种基于非线性张量的方法，

该方法基于多线性分解 [8, 31] ，以学习由 3D 旋转定
义的流形。特别地，我们的方法能够将高维人脸图像的
底层结构映射到低维姿态流形上，从而实现对每个欧
拉角旋转作为独立流形的学习。为此，我们对数据描
述符（如面部标志点）进行多线性分解（即 Tucker 分
解），以分离旋转因子（如偏航、俯仰、滚动），并获得
一组子空间。图 1 展示了对 R3 张量进行这种分解的
可视化。这些子空间的主成分对应于围绕一个欧拉角
的姿态变化，并定义由独特的正弦参数控制的连续曲
线。张量分解是一个计算代价高的操作，需要大量的处
理时间和内存，使其不适合实时推理。为克服此限制，
我们引入了一个有三个多层感知机（MLP）头的编码
器，每个 MLP 头负责预测一个欧拉角。我们的方法的
优势在于，我们仅对输入数据的有限子集执行分解，然
后训练一个轻量级编码器和 MLP 头以在实时中实现
等效的推理结果。
为了进行张量分解，训练集中的输入数据必须具有

姿态一致性。这意味着，为了正确分解张量，必须为偏
航、俯仰和滚转的每种可能组合提供一个输入样本以
填充张量。据作者所知，没有现有的 HPE 数据集具备
这一特性。虽然可以通过对缺失组合进行插值来填充
张量，但训练集中姿态配置的分布可能导致张量主要
由插值特征填充，从而导致不准确的特征向量。因此，
特征向量可能主要反映插值过程引入的随机波动，而
不是捕捉数据的主要特征。在我们的实验中，我们通过
在 FaceScape 数据集中～[32] 的三维模型的内在旋转
和渲染相应的二维图像，为每个姿态组合生成一个姿
态一致的数据集来解决这个问题。这种方法不仅解决
了姿态一致性问题，还生成了高度精确的 HPE 数据集
注释，与其他数据集中容易出错的手动注释形成对比。
我们使用生成的数据集进行分解和训练编码器进行姿
态估计实验。我们采用 MediaPipe Face Mesh Toolkit～
[21] 从生成的人脸图像中提取面部标志。我们在两个
流行的公开 HPE 数据集上评估我们的方法，分别是
BIWI～[10] 和 AFLW2000～[36] ，并证明通过训练三
个 MLP 头可以实现角度估计，而不是通过～[9] 中描
述的余弦函数的耗时优化。这既实现了最先进的准确
性，又实现了实时性能。
本文的其余部分安排如下。第 2 节简要回顾了现有

的头部姿态估计方法。第 3节概述了张量分解方法，特
别强调了高阶奇异值分解（HOSVD）。在第 4 节，我
们介绍了我们的 NLML-HPE 框架，该框架建模由于
旋转引起的数据变化，以实现实时姿态估计。第 ?? 节
介绍了在两个广泛使用的 HPE 数据集以及我们生成的
数据集上进行的实验。第 ?? 节讨论了我们方法的潜在
局限性。最后，第 5 节总结了本文的内容。

2. 相关工作
人体姿态估计是计算机视觉中广泛研究的任务，其

历史中有非常多样的方法。因此，我们仅关注与流形学
习相关的方法，因为对所有 HPE 方法的全面审查超出

了本文的范围。
基于流形的方法的主要思想是考虑对头部姿态变化

的基本结构进行建模。在事实上，由改变面部方向生
成的所有面部图像集本质上是一个三维流形（忽略或
补偿其他类型的图像变化，如比例、光照等变化），然
而，它嵌入在高维的图像空间中。由于该流形在特征定
义的环境空间中具有固有的非线性，研究人员调查了
非线性流形学习方法，例如局部线性嵌入、Isomap、同
步子流形嵌入和同胚流形分析。2014 年，Takallou 和
Kasaei 提出了一种用于头部姿态估计的非线性张量模
型，使用多线性分解来捕捉身份、姿态和像素信息，重
点放在偏航旋转上。他们的方法将查询图像投影到姿态
和身份子空间中，生成姿态参数，并与统一的姿态流形
进行验证以获得最终估计。Sundararajan 和 Woodard
引入了一种基于特征的流形嵌入，用于在无约束图像
中进行头部姿态估计。他们解决了学习反映仅由头部
姿态引起的变化的相似性核，同时忽略其他变化来源
的挑战。为实现这一目标，他们利用身份不变的几何模
糊特征来学习相似性核。后来在 2018年，Hong等人提
出了一个整合多模态数据和多任务学习的人脸姿态估
计新框架。他们通过结合流形正则化卷积层（MRCL）
来增强传统卷积神经网络，后者在低秩空间中学习神
经元输出之间的关系。
最接近我们工作的研究是 Derkach 等人的研究，他

们利用多线性分解将姿态变化（偏航、俯仰和滚动）分
解到不同的子空间，有效地建模了由这些旋转产生的
底层 3D 流形。他们的方法包括两个阶段：（i）训练阶
段，他们进行 HOSVD来分解填充的张量并优化三角参
数；（ii）测试阶段，通过计算 arg min

w(yaw),w(pitch),w(roll)
∥x− x̂∥

来优化输入人脸图像的变化角度，其中 x̂ 通过计算复
杂的 Einstein 求和操作获得。该方法不适合实时应用。
相比之下，我们提出了一种方法，该方法使用轻量级编
码器和三个 MLP 头来即时获得输入图像的头部姿态
角度。

3. 技术背景：多线性分解
多线性分解是指将多维数据分解为更简单的低维成

分的过程。多线性分解的一种常用方法是张量分解，比
如塔克分解或 CANDECOMP/PARAFAC (CP)。高阶
SVD (HOSVD) 是一种塔克分解方法，其中因子矩阵
是通过对张量的每个展平切片（模）应用奇异值分解
（SVD）得到的 [4, 7] 。特别地，张量通常被称为 n 路
数组或 n 模矩阵。例如，向量和张量可以分别视为一
阶和二阶张量。为了增强理解，我们首先回顾标准的
SVD。
给定矩阵 A ∈ Rm×n ，其奇异值分解（SVD）如下：

A = UΣV T =

r∑
k=1

σkukv
T
k =

r∑
k=1

σkuk ⊗ vk (1)

即对 A 的元素 Aij ，其中 ⊗ 表示张量（或外）乘积。
x⊗ y ≜ xyT ; Σ 是一个对角矩阵，其对角线上是 A 的
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非零奇异值（ATA 的特征值的平方根）；uk 和 vk 分别
是矩阵 U (m× r) 和 V (n× r) 的正交列，其中 vk 是
ATA 的特征向量，而 uk = Avk/σk [4] 。
在处理二维数据集 Aij 时，奇异值分解（SVD）是

很有帮助的，该数据集自然表示为矩阵 A 。在许多应
用中，包括我们的应用中，我们必须处理多维数据。特
别是，我们的目标是使用一个五阶张量来建模依赖于
五个因素的数据：特征、身份以及围绕正交空间轴的三
个旋转（偏航、俯仰、滚动）。这种方法使我们能够有
效捕捉这些因素之间的复杂相互依赖关系。
奇异值分解（SVD）可以通过多种方式推广到高阶

张量或多路数组。在本文中我们使用的方法是所谓的
Tucker/HOSVD 分解，如图 2 (a) 所示。
给定一个五阶张量 T ∈ RI1×I2×I3×I4×I5 ，Tucker分

解可以表示为：

T =

I1∑
J1=1

...

I5∑
J5=1

GJ1J2...J5
a
(1)
J1

⊗ a
(2)
J2

⊗ ...⊗ a
(5)
J5

(2)

或者使用模乘法 [8] 表示为：

Tj1j2...j5 =

I1∑
J1=1

...

I5∑
J5=1

GJ1J2...J5
×1A

(1)
j1J1

×2 ...×5A
(5)
j5J5

(3)
其中，G ∈ RJ1×J2×J3×J4×J5 是核心张量，用于捕捉各
个组件之间的相互作用，A(n) ∈ RIn×Jn 是与每个模式
n 相关联的因子矩阵（即主成分），表示原始张量维度
如何与低维核心张量相关。n 模乘法（×n ）是张量代
数中的一种运算，在特定模式（维度）下，通过矩阵乘
以张量。它将矩阵-向量和矩阵-矩阵乘法推广到高阶张
量。因此，G 与 A 的 n 模乘法记为 G×n A 产生一个
新张量 W ∈ RJ1×J2×...×Jn−1×In×Jn+1×...×JN ，并元素
级地定义为：

(G×nA)J1...Jn−1InJn+1...JN
=

Jn∑
jn=1

Gj1j2...jNAinjn (4)

HOSVD 等价于将 SVD 应用于通过展开（也称为矩阵
化或扁平化）T [4] 得到的每个因子矩阵 An 。展开三
阶张量的一个例子如图 2 （b）所示。

4. 提出的方法
为了训练如图 ?? 所示的 NLML-HPE 方法，首先需

要用包含 Nid 个主体（身份）的训练集的 N 个样本
xn ∈ RDf 填充一个五维张量 T ∈ RNid×Dy×Dp×Dr×Df

，其中 xn 指的是一个用来表示特征（在我们的案例中
为从人脸图像中提取的 3D 标志点）的 Df 维向量。这
些 xn 是通过内在旋转从 facescape 数据集 [32] 中选
择姿态的 300 个主体的 3D 模型生成的。因此，每个
xn 根据其身份和定义其相应旋转角度（即，偏航、俯
仰和滚动）度数的 3个值进行标记。这些旋转角可以分
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𝒢
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Figure 2. (a) 一个 3D 张量分解的描述。(b) 将 (I1× I2× I3)
-张量 T 展开为 (I1 × I2I3) -矩阵 U (1) 、(I2 × I3I1) -矩阵
U (2) 和 (I3 × I1I2) -矩阵 U (3) (I1 = I2 = I3 = 4) 。

别离散化为 Dy 、Dp 和 Dr 个箱。在填充张量时，我
们通过首先计算它们的重心（C ），然后如公式 5 所
示计算缩放因子（s ），并将所有标志点除以该因子来
标准化提取的标志点（L ）。这确保了所有人脸图像具
有相同的缩放和平移。

L = {(xi, yi, zi)}ni=1

C =

(
1

n

∑n
i=1 xi,

1

n

∑n
i=1 yi,

1

n

∑n
i=1 zi

)
∥Li −C∥2 = (xi − Cx)

2 + (yi − Cy)
2 + (zi − Cz)

2

s =

√
1

n

∑n
i=1 ∥Li −C∥2

L̂i =

(
xi − Cx

s
,
yi − Cy

s
,
zi − Cz

s

)
(5)

一旦张量 T 被填充，我们可以使用等式 3 对其进行
分解，如下所示：

T = G×1 A
(id) ×2 A

(y) ×3 A
(p) ×4 A

(r) ×5 A
(f) (6)

每个因子矩阵 A(∗) 跨越对应给定因子的子空间。因
此，它的行可以被解释为在该因子子空间内跨每个参
数代表数据行为的向量。它的列可以被视为沿着张量
对应模式（维度）的数据整体结构或模式的组成成分
（或因子向量）。例如，矩阵 A(id) 的行标记为 a(∗) ，捕
捉到表征对象 xn ∈ RDf 形状的独特特征。同时，矩阵
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A(y), A(p), A(r) 中的每行包含确定对象绕每个轴按特定
角度旋转的系数。由于 G 与 A(f) 的 n 模乘积可以被
解释为将形状和旋转后的对象映射到特征空间中，它
们可以组合成一个辅助变量 W = G×1 A

(f) [28] 。
分解张量 T 后，可以重构一个样本 x ，表示为 x̄ ，

如下所示：

x ≃ x̄ = W × a(id) × a(y) × a(p) × a(r) (7)

其 中 { a(id), a(y), a(p), a(r) } 是 来 自 因 子 矩 阵
A(id), A(y), A(p), A(r) 的行向量。因此，给定一个测
试样本 x ∈ RDf ，可以通过理论上最小化重构误差估
计出旋转角度 [26] 。

argmin
a(id),a(y),a(p),a(r)

∥x−W ×a(id)×a(y)×a(p)×a(r)∥ (8)

这是一个最小化问题，我们需要同时优化四个向量，
以准确估计姿态估计中的偏航、俯仰和滚转。虽然存
在各种方法 [3] 来解决此最小化问题，但实现精确结
果具有挑战性，并且获得的解决方案往往不能保持不
同子空间的流形结构。因此，必须对最小化结果进行
约束，以与训练样本所固有定义的流形结构对齐。使
用方程 6 来分解一个张量，我们得到三个不同的矩阵：
A(y) 、A(p) 和 A(r) ，分别跨越绕偏航、俯仰和滚转的
旋转子空间。根据 [9] ，如果我们绘制这些矩阵列的
值，它们大致形成一个可以通过余弦函数很好逼近的
螺旋曲线。因此，它们揭示了旋转子空间的系数遵循单
峰流形结构。基于这一观察，可以对旋转系数应用显式
约束，使得它们可以直接在潜在的旋转流形上联合估
计。因此，方程 8 可以重写如下：

argmin
ω(id),ω(y),ω(p),ω(r)

∥x− x̂∥

x̂ = W × a(id) × f (y)(ω(y))× f (p)(ω(p))× f (r)(ω(r))

(9)
，其中 f (∗) : R → RD∗ 是以角度 ω(∗) 为输入并输出系
数向量 a(∗) 的三角函数。D∗ 表示给定子空间的维度数，
对应于每个因子矩阵中的列数。参数 ω(∗) 和 a(∗) 都是
需要优化的变量。因此，f (∗) 将表示为一个由余弦参
数化的实函数向量，如下所示：在其中，α

(∗)
j , β

(∗)
j , γ

(∗)
j

和 φ
(∗)
j 是控制三角波行为的正弦参数。需要注意的是，

对于每个旋转子空间，每一个子空间的维度都将关联
一组独特的参数。这些正弦参数的值是通过傅里叶变
换初始化的，并通过优化以下最小化问题获得：
其中，a

(∗)
ij 是由经过训练的张量分解得到的矩阵

U (y), U (p), U (r) 的元素。项 ω
(∗)
i 表示的是用于构建张

量的离散旋转角度的第 i 个区间对应的角度值。
求解方程 9 中的优化问题非常耗时，不适用于实时

姿态估计。相反，我们训练了一个轻量级编码器，将
展平的人脸标志点（1404 个特征）映射到 9 个目标变

量。编码器的架构是一个全连接的前馈神经网络，由
六个线性层组成，其大小逐渐减小：1024、512、256、
128、64 和 9。在每个中间层之后应用 ReLU 激活函
数，倒数第二层使用 Tanh 激活。9 个输出被分为三个
集合，每个集合包含三个，分别代表预测的因子向量
â(y), â(p), â(r) ，对应于偏航、俯仰和滚动。因子矩阵
A(y), A(p), A(r) 中的因子向量作为此映射的真实值。我
们还训练了三个 MLP 头，每个头以其中一个因子向
量为输入，预测相应的欧拉角。所有三个 MLP 头共享
相同的架构。为了生成细粒度的因子向量（即，具有
非常小角度间隔的向量），我们使用预训练的正弦参数
(α

(∗)
j , β

(∗)
j , γ

(∗)
j , φ

(∗)
j ) 。这些细粒度的因子向量作为训

练 MLP 头的真实数据。
在测试过程中，编码器和MLP头按顺序串联成一个

单一的模型，能够实现给定人脸图像的实时头部姿态
预测。该方法相较于现有方法的一个关键优势在于其能
够通过有限的训练数据学习从面部特征到姿态潜变量
的映射。这得益于通过张量分解对旋转子空间的准确近
似。因此，即使在小数据集的情况下，也可以训练一个
紧凑而有效的编码器用于该映射。此外，与以往的方法
不同，我们的模型能够提供实时的头部姿态估计。我们
在 Core i7-13700K CPU 上评估了其计算效率，并与最
先进方法进行了比较。正如表 2所示，我们的方法每帧
仅需 1.38×10−3 秒来预测姿态，而 TokenHPE [35]和
6DRepNet [14]分别需要 16.88×10−3 和 17.59×10−3

秒/帧。
我们通过创建一个姿态一致的数据集开始我们的实

验，其中旋转角度以 10 度为间隔进行离散化。具体来
说，偏航角从 −50◦ 到 +50◦ ，俯仰角从 −40◦ 到 +40◦

，滚转角从 −30◦ 到 +30◦ 。正如在 Sec. ?? 中讨论的，
我们通过结合这些角度，利用 Facescape 数据集 [32]
中的 300 个对象的 3D 模型进行内部旋转来生成我们
的数据集。我们定义了这些界限是由于 mediapipe 面
部网格在极端姿态下检测面部标记的限制。这可以通
过将给定的旋转角乘以正面面部的面部标记（即，当偏
航、俯仰和滚动都为 0◦ 时）来补偿。然而，我们的实验
表明，这种乘法非常复杂，可能不会导致与 mediapipe
提取的标记姿态相同的结果。一个更好的替代方案可
能是使用 transformers [29] 提取特征，并在张量中填
充较少的角度界限限制。
在执行分解后，我们利用因子矩阵的前三个主要分

量（即维度），记为 a
(y)
j , a

(p)
j , a

(r)
j 至 1 ≤ j < D∗ 来训

练编码器。这些维度共同捕捉了大约 95 % 的总能量
（数据方差的大部分），而其余的维度主要代表噪声。
为了降低张量分解的计算成本，我们将因子矩阵中

的旋转角度间隔设为 10 度。然而，这种粗略的间隔可
能无法提供足够的表示，来准确地将编码器的潜在姿
态映射到 MLP 头中的相应欧拉角。为了解决这个问
题而不改变张量分解，我们在方程 ?? 中拟合余弦函数
到每个因子向量，优化正弦参数（α

(∗)
j , β

(∗)
j , γ

(∗)
j , φ

(∗)
j

）。利用这些参数，我们生成具有更细角度间隔（例如，
0.01 度）的新因子矩阵。然后使用这些更精细的因子
矩阵来高效训练 MLP 头。
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4.1.数据集和评估

我们通过在我们生成数据集的 70 % 上进行训练来
进行实验，该数据集是使用 FaceScape 数据集 [32] 合
成的。对于测试，我们使用两个流行的公共基准数据
集：AFLW2000 [37] 和 BIWI [10] ，以及我们生成数
据集的剩余 30 %。

FaceScape 数据集 [32] 是一个大规模的 3D 人脸模
型集合，旨在用于 3D 人脸重建及相关领域的研究。该
数据集包括从 938 个主体捕获的 18,760 个带纹理的
3D 人脸模型，每个主体均展示 20 种特定的表情。

AFLW2000 数据集 [37] 数据集包含 AFLW 数据集
[18] 的前 2000 张图像。它具有多样化的面部外观和背
景设置。BIWI 数据集 [10] 包含 20 个人（6 名女性和
14 名男性）的 15,678 张图像，其中 4 个人出现两次。
头部姿势范围大约在偏航 ±75◦ 和俯仰 ±60◦ 之间。
为了与最新技术进行比较，我们采用欧拉角的平均

绝对误差（MAE）和旋转矩阵向量的平均绝对误差
（MAEV）作为评估指标，并采用与 TokenHPE [35] 和

6DRepNet [14] 中提到的相同测试设置。
我们在相同的实验条件下，使用 MAE 和 MAEV 作

为度量，针对公共基准测试评估 NLML-HPE 与最先
进方法相比的表现。对于早期模型，我们报告原论文
中的 MAE，并在可用时报告 MAEV。MAEV 由 Cao
等人提出，旨在解决欧拉角的不连续性。表中展示了
在 AFLW2000 和 BIWI 数据集上的结果。虽然我们的
方法是在自定义数据集上训练的，但其他所有方法都
在 300W-LP 数据集上训练。我们的方法在 MAE 和
MAEV 度量上显示出强大的泛化能力，始终实现具有
竞争力的性能。在 AFLW2000 数据集上，NLML-HPE
实现了 3.08的平均 MAE，优于 Dlib（14.19）、3DDFA
（20.07）、HopeNet（6.19）和 FSA-Net（5.36），并在滚
动估计方面表现出特别准确（明显优于 FSA-Net）且接
近 TokenHPE。虽然 NLML-HPE略落后于 TokenHPE
（2.56）和 6DRepNet（2.61），但它在所有错误类型中保
持了一致的性能。在基于向量的评估中，NLML-HPE

实现了 4.78 的 MAEV，优于 TriNet（6.31）、HopeNet
（6.85）和 FSA-Net（6.77），并且与 TokenHPE（3.97）
和 6DRepNet（4.02）保持竞争力，突显其在几何上一
致且稳健的 3D 姿态估计能力。
在 BIWI 数据集上，NLML-HPE 保持了强劲表现，

其 MAE 为 3.85，略低于 6DRepNet（3.75），但领先于
TriNet（4.47）约 13.8 %，并在大多数早期方法上表现
出改善。与 TokenHPE（3.93）相比，NLML-HPE 在
俯仰角估计上表现更好（5.29 对 5.33），在偏航角精度
上也具有竞争力（3.58 对 4.06），表明在各个角度上的
预测能力平衡。在基于向量的评估中，NLML-HPE 获
得 MAEV 为 6.00，超过了 TriNet（6.64）和 FSA-Net
（6.40），并且接近 6DRepNet（5.65）。这些结果突显了

NLML-HPE 在姿势估计上的稳健性和一致性，尽管使
用了更少的训练数据和更简单的架构，但在方向差异
上较小且具有竞争力的准确性。

Table 2. 与我们验证集上 SOTA 方法在欧拉角平均绝对误
差、向量误差和每帧计算时间的比较。Y: 偏航, P: 俯仰, R:
滚转, L: 左, D: 下, F: 前, TPF: 每帧时间。

Method Euler angles errors Vector errors TPF (ms)
Y P R MAE L D F MAEV

TokenHPE [35] 9.0 6.1 6.3 7.1 11.0 8.4 11.2 10.2 16.88
6DRepNet [14] 28.013.66.3 16.0 30.213.8 32.3 25.4 17.59
NLML-HPE (ours) 3.4 3.5 2.4 3.1 4.4 4.5 5.0 4.6 1.16

将我们的模型与 SOTA 方法在验证集上的表现进
行比较，如表格 2 所示，NLML-HPE 在欧拉角和向
量误差指标上都优于这些方法，特别是在推广到未见
数据的能力上。NLML-HPE 的 MAE 为 1.8，显著低
于 TokenHPE 的 16.3 和 6DRepNet 的 29.0，突显出
其在预测欧拉角方面的高精确度。这种表现也反映在
MAEV中，NLML-HPE获得了 3.0的值，而 TokenHPE
和 6DRepNet 则分别为 25.7 和 37.9，展示了其精确估
计 3D 姿势的强大能力。
虽然 TokenHPE 和 6DRepNet 在常用的数据集如

AFLW2000 和 BIWI 上表现良好，这些数据集的训练

Table 1. 在 AFLW2000 和 BIWI 数据集上，比较欧拉角和向量平均绝对误差的 SOTA 方法

Method
Euler angles errors Vector errors

AFLW2000 BIWI AFLW2000 BIWI
Yaw Pitch Roll MAE Yaw Pitch Roll MAE Left Down Front MAEV Left Down Front MAEV

3DDFA [36] 4.71 27.08 28.43 20.07 5.50 41.90 13.22 20.20 30.57 39.05 18.52 29.38 23.31 45.00 35.12 34.47
Dlib [17] 8.50 11.25 22.83 14.19 11.86 13.00 19.56 14.80 26.56 28.51 14.31 23.12 24.84 21.70 14.30 20.28
HopeNet [23] 5.31 7.12 6.13 6.19 6.00 5.88 3.72 5.20 7.07 5.98 7.50 6.85 7.65 6.73 8.68 7.69
FSA-Net [34] 4.96 6.34 4.77 5.36 4.56 5.21 4.56 4.28 6.75 6.21 7.34 6.77 6.03 5.96 7.22 6.40
QuatNet [15] 3.97 5.62 3.92 4.50 2.94 5.49 4.01 4.15 - - - - - - - -
HPE [16] 4.80 6.18 4.87 5.28 3.12 5.18 4.57 4.29 - - - - - - - -
TriNet [5] 4.36 5.81 4.51 4.89 3.11 5.09 5.20 4.47 6.16 5.95 6.82 6.31 6.58 5.80 7.55 6.64
TokenHPE [35] 2.68 3.41 1.59 2.56 4.06 5.33 2.41 3.93 3.38 3.90 4.63 3.97 5.21 5.71 7.06 6.00
6DRepNet [14] 2.79 3.39 1.65 2.61 3.43 5.22 2.61 3.75 3.47 3.87 4.71 4.02 4.77 5.72 6.48 5.65
NLML-HPE (ours) 3.06 4.23 1.96 3.08 3.58 5.29 2.67 3.85 4.02 4.77 5.53 4.78 5.34 6.03 6.63 6.00
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BIWI

Figure 3. BIWI 数据集上角度区间的误差分析

Facescape

Figure 4. 验证集上角度区间的误差分析

和验证数据之间通常共享模式，但它们在有效泛化到
多样化数据方面表现挣扎，而 NLML-HPE有效地克服
了这一挑战，使其更适合实际场景。我们对我们提出的
NLML-HPE 方法及 SOTA、TokenHPE 和 6dRepNet
在 BIWI 数据集和我们的验证集上的表现进行了误差
分析。这些结果分别在图 3和图 4中进行了说明。在这
些图中，偏航角范围 [−50◦,+50◦]被均匀地分为 16.67◦

的区间，俯仰角范围 [−40◦,+40◦] 被分为 13.33◦ 的区
间，滚转角范围 [−30◦,+30◦] 被分为 10◦ 的区间。

观察这些图表，第一个显著问题是 6dRepNet 和
TokenHPE 在应用到我们生成的数据集时的泛化问题，
这从图 4 中的高预测误差可以看出。虽然 TokenHPE
报告的俯仰角和偏航角的平均绝对误差（MAE）最接
近我们的结果，且与中心的偏差较小，但对于其他角度
尤其是极端姿态时，误差显著增加。相比之下，我们的
方法，即使在一个有限的自定义生成集上训练，在所有
欧拉角度上都实现了近乎一致的 MAE，如同图 3 所
示，甚至在极端姿态下以更低的 MAE 超过了一些状
態的方法。这表明我们的 NLML-HPE 方法更适合真
实世界的场景，因为它结合了轻量级架构并在未见数
据上具有较低的预测误差。

如在第 ?? 节所讨论的，我们的实验在偏航范围
为 [−50◦,+50◦] 、俯仰在 [−40◦,+40◦] 、以及滚转在
[−30◦,+30◦] 的情况下进行。由于我们的特征提取器的
限制，它在很大偏离正面姿态的情况下难以准确捕捉
面部标志，因此我们限制了预测范围。然而，这种限制
可以通过使用一种能够在极端姿态中提取特征的更准

确的特征提取器来克服。

5. 结论

在本文中，我们提出了一种基于非线性流形学习的
新颖头部姿态估计算法。该方法将三维空间中的姿态
估计问题映射为学习独立流形的底层结构的任务。我
们通过应用多线性分解，将姿态变化的因素分离到不
同的子空间中，每个子空间分别对应于偏航、俯仰和滚
动的效果。基于这些子空间定义为一个连续曲线的观
察结果，我们使用三角函数对其进行建模。通过最小化
该函数，我们得到的解总是与旋转参数的变化一致。随
后，我们训练一个深度编码器和三个 MLP 头，使用这
些解作为真实值进行实时姿态估计。实验结果表明，尽
管 NLML-HPE 仅在一个有限的、定制生成的数据集
上进行了训练，它在常用数据集上仍然达到了接近于
最新技术水平的表现。在未来工作中，我们计划扩展我
们的方法，使用能够捕捉所有旋转角度下面部特征的
更准确的特征提取器。
本研究由欧盟资助（GA 101119800 - EMERALD）。
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