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一种基于双子空间的人脸美感分析方法
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摘要：子空间技术是一种有效的人脸美感本征描述方法。为了克服单一子空间在人脸图像美感描述方面的不足，

提出了一种基于主成分分析（ＰＣＡ）与广义矩阵低秩逼近（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌｏｗｒａｎｋａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ，ＧＬＲＡＭ）

双子空间的自动人脸美感分析方法。通过组合ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ子空间获取人脸美感特性的全局及局部本征描

述，并利用高斯场模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌ，ＧＦ）构造组合子空间的内在几何结构关系。实验选用了一个光照、

背景、表情、年龄和种族等变化比较显著的数据库，结果表明，提出的基于双子空间算法优于基于单一子空间的

人脸美感分析方法。
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引 言

自古以来，人们对美的追求就从未停止过。哲

学家、心理学家、美学家等也一直在试图寻找美的

本质。美国整容手术学会发表报告称，美国整容市

场１０年来增长４５７倍，２００７年行业产值达约１３０

亿美元。进化心理学家从女性美与繁殖的关系中引

入“繁殖价值”概念，从进化的角度解释了男性对女

性的审美观。面对互联网上的海量信息，从美感角

度进行个性化的信息检索也越来越成为各个社交

网站的主流方法。鉴于人脸美感分析技术在整容手

术、化妆、社交网站、娱乐软件、科学研究等领域带

来的巨大的经济效益和社会效益，以及在相关领域

潜在的应用前景，人们开始思考美的本质，组成美

的元素是什么，能否对其进行量化。
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伏尔泰曾说，“美是相对的”，即对美的判断会

根据观察者的性别、年龄、种族、教育程度、文化、环

境等差异而有所不同。然而，Ｌａｎｇｌｏｉｓ等人
［１］研究

发现，给２～３月和６～８月的婴儿呈现按照成人标

准打分的女性图片，婴儿注视美女图片的时间明显

长于非美女；同时，进化心理学的一项研究发现，亚

洲人、西班牙人、黑人和白人在对女性照片打分时，

有着高达０９３的正相关。即全世界的人们都在使

用一套类似的美感判断准则。

近年来，随着计算机技术的飞速发展，人们开

始从数据挖掘的角度，利用机器学习和模式识别的

方法来分析研究人脸美感。目前人脸美感分析技术

主要包括：（１）基于几何特征的方法；（２）基于子空

间的方法。

基于几何特征的研究方法符合人类大脑的认

知原理、易于理解、存储量小、光照变化不敏感等。

Ｅｉｓｅｎｔｈａｌ等人
［２］从一组专业摄制的９２幅人脸图片

中，选取了３７个反映人脸美感的几何距离，其回归

模型预测值与基准的相关系数高达０６。Ｃｈａｎｇ等

人［３］人工选取了４６个描述人脸美感的几何特征，

通过计算与“有吸引力的平均面孔”和“没有吸引力

的平均面孔”两个原型的距离学习出１５个能有效

描述女性人脸美感的特征。

虽然基于几何特征的方法得到了一些较好的

结果，但也存在不足的地方：首先，对强烈的表情变

化和姿势变化的鲁棒性较差；其次，一般的几何特

征只描述了人脸的基本形状和结构关系，忽略了局

部细微特征，如纹理特征，造成部分信息丢失；此

外，还需人工标定几何关系，工作量大，实验过程需

人工介入，不能实现全自动。而基于子空间的方法，

从人脸表象信息出发，不需要人为地对图像标定，

直接输入图像数据，即可实现全自动的人脸美感分

析。

主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ），是一个非常经典的子空间分析方法，Ｋｉｒｂｙ
［４］

和Ｔｕｒｋ
［５］等人首次把主成分分析的子空间思想引入

到人脸识别中，并获得了较大成功。Ｅｉｓｅｎｔｈａｌ等人
［２］

首次引入ＰＣＡ子空间用于人脸美感分值回归预测，

预测值与基准的相关系数达０４５。Ｇｒａｙ等人
［６］采用

分层反馈模型方法，并利用语义梯度下降法实现美感

预测。Ｄａｖｉｓ等人
［７］采用局部欧式子空间的流形核回

归方法，由给定分值回归相应等级人脸，得到不同等

级下脸型的美丑变化趋势。

ＰＣＡ子空间方法将人脸图像矩阵预先转换成

行或列向量，然后以向量矩阵作为输入得到子空间

特征描述，从宏观（全局）角度描述了人脸图像的本

征特性。但转换后的向量，由于忽略了原始图像矩

阵相邻像素之间局部位置信息，因而失去了原始的

二维结构关系。Ｙｉｅ等人
［８］提出的广义矩阵低秩逼

近（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌｏｗ ｒａｎｋａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ，

ＧＬＲＡＭ）直接将图像矩阵作为输入，从微观（局

部）角度描述了人脸图像的本征特性。为了克服单

一子空间在人脸图像美感描述方面的不足，提高美

感本征描述的性能，本文提出了一种基于ＰＣＡ与

ＧＬＲＡＭ 双子空间的自动人脸美感分析方法，以

此强化人脸美感图像全局信息和局部信息的本征

特性描述。

 子空间分析

人脸图像的维数通常较高，同类的人脸图像在

这样高维空间中的分布很不紧凑，因而不利于分

类，且计算复杂度高。子空间分析把原始的高维空

间中的人脸图像数据投影压缩到一个低维子空间，

使数据在子空间中的分布更加紧凑，更有利于分

类，同时也大大降低了计算的复杂度。目前得到成

功应用的子空间分析方法有很多，本文考虑通过组

合ＰＣＡ与ＧＬＲＡＭ子空间的特征描述来增强人脸

图像美感本征描述的判别能力。下面分别介绍ＰＣＡ

和ＧＬＲＡＭ技术。

 主成分分析

主成分分析的基本思想是找到一个投影映射

┠，使得样本从高维空间┢
牆映射到低维┢

牔子空间。

设┨＝［牨１，牨２，…，牨牕］是┢
牆×牕空间上的训练样本的

向量集合，牕为样本个数。通过训练样本矩阵的协

方差矩阵的特征值分解可以获得投影映射

ｃｏｖ（┨）╀牏＝ 犧牏╀牏 牏＝ １，…，牆 （１）

其中，ｃｏｖ（┨）为二阶统计协方差矩阵，犧牏为协方差

矩阵ｃｏｖ（┨）的特征值，╀牏为对应的特征向量。选取

前牔个最大特征值对应的特征向量组成投影映射

┠＝［╀１，╀２，…，╀牔］，牔≤牆，由此得到ＰＣＡ子空间特

征描述┨
ＰＣＡ为

┨
ＰＣＡ
＝ ┨

Ｔ
× ┠ （２）

 广义矩阵低秩逼近

正如前所述，ＧＬＲＡＭ 方法直接将图像矩阵

作为输入得到的子空间特征描述，弥补了ＰＣＡ子

空间特征描述由于以行或列向量作为输入失去的
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相邻像素之间的局部位置信息的本征特性。令┨牏∈

┢
牜×牅
，牏＝１，…，牕为样本图像的矩阵集合，牕为样本

个数。ＧＬＲＡＭ方法就是要计算左右投影矩阵├牜×牘

和┢牅×牚，其中牘＜牅，牚＜牜，使得├└牏┢
Ｔ
（牏＝１，…，牕）是

┨牏的一个逼近，其中二维子空间└牏大小为牘×牚（本

文取牘＝牚）。具体来说，ＧＬＲＡＭ 可归结为如下最

小化问题［８］

ｍｉｎ ∑
牕

牏＝１

‖┨牏－ ├└牏┢
Ｔ
‖
２
Ｆ

ｓ．ｔ． ├
Ｔ
├＝ ┙

牘
，├∈ ┢

牜×牘
，

┢
Ｔ
┢＝ ┙

牚
，┢∈ ┢

牅×牚
，

└牏∈ ┢
牘×牚
，牏＝ １，…，牕 （３）

式（３）最优解可通过以下迭代得到，即给定

└爲＝∑
牕

牐＝１

┨
Ｔ
牐├牏－１├

Ｔ
牏－１┨牐通过计算矩阵└爲的前牘个

最大特征值对应的特征向量组成┢；再由所得┢通

过计算矩阵└爧＝∑
牕

牐＝１

┨牐┢牏┢
Ｔ
牏┨

Ｔ
牐的前牘个最大特征

值对应的特征向量更新├；重复上述过程直到满足

收敛条件燏爲爠（牏）－爲爠（牏－１）燏
爲爠（牏－１）

＜犣，从而得到最优

解├
和┢


，其中，爲爠（牏）和爲爠（牏－１）分别是两次迭

代 的 人 脸 图 像 重 建 误 差，并 有：爲爠（牏）＝

１

牕∑
牕

牏＝１

‖┨牏－ ├└牏┢
Ｔ
‖槡
２
Ｆ，犣是一个阈值常量（本

文取１０
－４
）。进一步，对于第牏个样本可以得到其二

维ＧＬＲＡＭ子空间描述└牏＝（├

）
Ｔ
┨牏┢


，牏＝１，…，

牕。为便于阐述，令 ┨
ＧＬＲＡＭ

＝［┨
ＧＬＲＡＭ
１ ，┨

ＧＬＲＡＭ
２ ，…，

┨
ＧＬＲＡＭ
牕 ］

Ｔ
∈┢

牕×牘
２

表示ＧＬＲＡＭ子空间特征描述，其

中┨
ＧＬＲＡＭ
牏 ＝Ｖｅｃｔ（└牏）∈┢

牘
２

，Ｖｅｃｔ表示把二维矩阵

└牏转换为列向量的操作算子。

 特征选择

ＰＣＡ子空间基于矩阵的二阶统计特性，从全

局角度提取出不具相关性的主要成分；ＧＬＲＡＭ

子空间直接把图像矩阵作为输入提取特征，保留了

图像更多的局部本征特性。为了避免单一子空间在

人脸图像美感描述方面的不足，充分利用图像的全

局和局部信息，本文提出将ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ 子空

间组合的方法。首先将人脸图像分别通过ＰＣＡ和

ＧＬＲＡＭ子空间技术得到┨
ＰＣＡ和┨

ＧＬＲＡＭ
，然后得到

组合子空间的特征描述┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ

。但是组合子空

间特征维数依然较高，且有的特征维并不具有较好

的美感描述特性，为了去除冗余，降低计算复杂度，

通过引入标签信息［２］与组合子空间的相关性进行

特征选择，提高本征判别性能。

相关系数是一种用以衡量两个变量之间关系

的度量，其中皮尔森相关系数是最常用的相关性度

量准则。将来自于ＰＣＡ子空间的牕×牔大小特征矩

阵 ┨
ＰＣＡ和来自于ＧＬＲＡＭ 子空间的牕×牘

２大小特

征矩阵┨
ＧＬＲＡＭ直接组合，得到牕×（牔＋牘

２
）组合子空

间特征描述┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ

牕×（牔＋牘
２
） ＝［┨

ＰＣＡ

牕×牔┨
ＧＬＲＡＭ

牕×牘
２ ］，令┣＝［爳１，

爳２，…，爳牕］
Ｔ为牕个样本的基准分值，即由多人对

人 脸 美 感 的 实 际 打 分 平 均 值，┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
·牏 ＝

［┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
１牏 ，┨

ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
２牏 ，…，┨

ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
牕牏 ］

Ｔ
，牏＝１，

…，牔＋牘
２表示在组合子空间第牏维上牕个样本点

的描述，由此得皮尔森相关系数：

犱牏（┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
·牏 ，┣）＝

∑
牕

牐＝１

（┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
牐牏 －犨牀ＰＣＡ＋ＧＬＡＲＡＭ·牏

）（┣牐－犨爳）

（牕－１）犲牀ＰＣＡ＋ＧＬＡＲＡＭ·牏
犲爳

（４）

其中，犨牀ＰＣＡ＋ＧＬＡＲＡＭ·牏
，犲牀ＰＣＡ＋ＧＬＡＲＡＭ·牏

，犨爳，犲爳分别为训练样

本第牏维描述┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
·牏 的均值、标准差及相应基

准分值的均值、标准差。犱的取值范围为（－１，

＋１），当犱小于０时，称为负相关；大于０时，称为正

相关；等于０时，称为零相关。基于子空间与标签相

关性的子空间特征选择过程如表１所示。

表 基于皮尔森相关的组合子空间特征选择

（１）图像预处理；

（２）由式（２）得牕×牔大小经ＰＣＡ子空间投影后的子空

间描述┨
ＰＣＡ
牕×牔；

（３）由式（３）得牕×牘
２大小经ＧＬＲＡＭ 子空间后的二维

逼近子空间描述┨
ＧＬＲＡＭ

牕×牘
２ ；

（４）由（２，３）得 牕×（牔＋牘
２
）大小组合子空间特征描述

┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ

牕×（牔＋牘
２
） ＝［┨

ＰＣＡ

牕×牔┨
ＧＬＲＡＭ

牕×牘
２ ］，由式（４）计算与基准向

量的皮尔森相关系数犱牏（┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
·牏 ，┣）；

（５）按犱牏大小降序排列，取最大的前牆
个犱牏①值对应的组

合子空间的特征描述作为新的人脸美感本征描述

┨
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ
牕×牆
 ，牆


牔＋牘

２
。

 高斯场模型

高斯场模型［９］
（Ｇａｕｓｓｉａｎｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌ，ＧＦ）是

一种基于图的标签传递算法。该方法利用样本空间

的几何结构关系建立关系图模型 ┗（┦，┕），┦＝

｛牤牏｝牏＝１，…，牕表示由样本点构成的图结点集合，┕＝

｛牉牏牐｝牏，牐＝１，…，牕表示由结点牤牏，牤牐所构成的边集合，相

应的边强度牥牏牐（也称为边权值）反映了两个结点间

的近似性程度。已知数据集┨＝［（╂１，牪１），…，（╂牓，

牪牓），╂牓＋１，…，╂牕］，前牓个表示具有类标签样本，并有
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① 本文还尝试了比例选择法，具体分析详见第三部分。



牪牏∈｛１，２，…，牅｝，牏＝１，…，牓，牅表示样本类别数。

Ｚｈｕ等人
［９］提出的ＧＦ模型是通过图模型约束实现

由已标记结点的类标签预测未标记结点的类标签

信息，目标函数可写为

ｍｉｎ
爡牏∈┢

牅

１

２∑
牕

牏，牐＝１

牥牏牐‖┖牏－ ┖牐‖
２
Ｆ

ｓ．ｔ． ┖牏＝ ┩牏燈 牏＝ １，…，牓 （５）

其中，┩牏·∈┢
牅
，且┩牏，牐＝

１ 牪牏＝牐

０｛ 其他
表示与类标签有

关的初始状态量（也可看作是一种类信息编码方

式），┖牏∈┢
牅
，牏＝１，…，牓为与类标签有关的某种最

终收敛状态量（对于已标记样本有┖牏＝┩牏·，牏＝１，

…，牓），而

牥牏牐＝

ｅｘｐ－
牆
２
（╂牏，╂牐）

２犲槏 槕２ ╂牏∈爫牑（╂牐）或者╂牐∈爫牑（╂牏）

０

烅

烄

烆 其他

（６）

为反映图结点近似性程度的边权值，牆（牨牏，牨牐）

为某种距离度量，犲为高斯核径（本文由任意两个

相 邻 图 像 点 之 间 的 平 均 距 离 得 到，即 犲＝

１

牔牕∑
牔

牏＝１
∑
牕

牐＝１

牆（╂牏，╂牐）），╂牏∈爫牑（╂牐）表示╂牏属于╂牐的牑

个最近邻。经过求导，式（５）的最优解可由式（７）给

出

┝爧爧 ０

０ ┝［ ］爺爺

┖爧

┖［ ］爺 ＝
┧爧爧 ┧爧爺

┧爺爧 ┧［ ］爺爺

┖爧

┖［ ］爺
┖爧＝ ┩爧 （７）

其中，对角阵 ┝＝ ｄｉａｇ犈牐┧槏 槕牏牐 ，爧＝｛１，…，牓｝与爺

＝｛牓＋１，…，牕｝分别表示标记与非标记样本索引集

合。经简单几何变换，式（７）可简化为

┖爺＝ （┝爺爺－ ┧爺爺）
－１
┧爺爧┩爧 （８）

为提高最终分类性能的稳定性，可对┖爺进一

步归一化［９］
：（┖爺）牏，牐＝（┖爺）牏，牐·

犈牏（┩爧）牏牐

犈牏（┖爺）牏牐
，由此对于

未标记样本牪牏，牏∈爺，可得其类标签预测值

牪爺＝ ａｒｇｍａｘ牐≤牅（┖爺）牏牐 （９）

 实验结果与分析

实验中用到的数据库来自于ｗｗｗ．ｈｏｔｏｒｎｏｔ．

ｃｏｍ网站
［１０］
，Ｈｏｔｏｒｎｏｔ网站是一个允许人们对自

愿上传的图片进行打分的社交网站。本文选用了

１２３０张女性图片组成的子数据库，且每张图片均

附有超过５０人打分的等级平均值，即基准分值，等

级分为１到１０级。实验只考虑两类情况，“没有吸引

力的”和“有吸引力的”，其中基准值小于 ８的，共

６０１张图片划分为第一类，即“没有吸引力的”，剩

余基准值大于８的，共６２９张划分为第二类，即“有

吸引力的”。

由于上述图片来自于网站上的个人上传，图片

光照、亮度、颜色等变化比较显著，对人脸美感分析

具有很大挑战性。部分不同种族和表情，不同年龄

和光照的图片分别如图１和图２所示，其中有由专

业的摄影师拍摄的高像素图片，也有由分辨率不高

的手持设备，如手机等拍摄得到。此外，实验中图片

大小调整为８６×８６。

为了尽量减小光照对美感分析的影响，先对图

像进行灰度化及归一化预处理。图３（ａ，ｂ）分别是处

理前原始图像和灰度图像，图３（ｃ）是经归一化处理

的去光照图像。本文采用留一交叉验证法，即每次

只抽取一张图片作为测试样本，剩下的均为训练样

本。

图１ 不同种族和表情 图２ 不同年龄和光照

图３ 处理前后图像对比

． 不同﹩﹢维数性能分析（实验）

为了观察不同维数对 ＧＬＲＡＭ 子空间的影

响，采用单一ＧＬＲＡＭ 子空间技术提取不同特征

维数，并分别用ＧＦ和ＫＮＮ（本文取爦＝２５）进行

分类。由图４实验结果可知，当牘＝３０时ＧＦ性能最

优，识别率最高可达５９７０％，ＫＮＮ最高识别率达

５７８９％。以下涉及ＧＬＲＡＭ子空间实验均先降到

牘＝３０。

． 组合子空间性能分析（实验）

为了验证本文所提算法的优越性，图５是分别基

于单一子空间和组合子空间的结果对比图。由图可

知，单一的ＧＬＲＡＭ 子空间人脸美感分析性能要优
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图４ ＧＬＲＡＭ提取不同特征维数分类结果

于ＰＣＡ子空间；本文所提出的基于ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ

的双子空间方法结果要优于采用ＰＣＡ或ＧＬＲＡＭ的

单一子空间方法；此外，由于ＧＦ考虑了更多内在的几

何结构关系，分类性能要优于ＫＮＮ。当组合后维数

选取牆

＝５０时，识别率最高可达６５７７％。以向量作为

原始输入的ＰＣＡ子空间特征描述所包含的美感判别

信息较多地保留了图像的全局信息，丢失了二维结构

关系，以矩阵作为原始输入的ＧＬＲＡＭ 子空间特征

描述则较多地保留了图像的局部本征特征，而基于

ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ的双子空间技术进一步强化了对人

脸美感特性的本征描述，获得较好的识别性能。

图５ 提取不同特征维数分类结果

． 组合子空间相似性近邻个数┵值选择

（实验）

实验１和实验２在计算ＧＦ的相似性邻接矩阵

┧ 时，相似性邻接个数牑值是个重要的参数，图 ６

给出了不同牑值的最终识别率变化曲线，可以看出

相似性邻接个数牑＝４５，牆

＝５０时，性能最优。

图６ 组合子空间不同牑值分类结果

． 基于比例选取法的组合子空间特征选

择（实验）

综上实验（１，２，３），基于皮尔森相关的ＰＣＡ和

ＧＬＲＡＭ 组合子空间特征选择中，当邻接个数牑＝

４５，选择后组合特征维数牆

＝５０时，人脸美感识别

率最高达 ６５７７％，其中 牆
ＧＬＲＡＭ

＝４３个特征来自

ＧＬＲＡＭ，牆
ＰＣＡ
＝７个特征来自 ＰＣＡ，即维数比例

牜＝牆
ＧＬＲＡＭ

燉牆

＝０８６，其中牆


＝牆
ＰＣＡ
＋牆
ＧＬＲＡＭ

。为了观

察牀
ＰＣＡ＋ＧＬＲＡＭ组合空间中ＰＣＡ与ＧＬＲＡＭ 特征维

数组合变化对最终识别率的影响，按犱牏值大小分别

选取牆
ＰＣＡ个ＰＣＡ特征描述和牆

ＧＬＲＡＭ个ＧＬＲＡＭ 特

征描述，图７为牆
ＧＬＲＡＭ与牆

不同比例下的识别率。对

于基于比例的组合子空间特征选取方法，当 牆

＝

１５０，即牜＝０３时，识别率最高达６５５３％。可以看

出，以上直接选取牆
个特征描述和按比例选取牆

个

特征描述方法，识别性能最优时，维数比例分别为

牜＝０８６和牜＝０３，牜值差别较大。可推断出，基于独

立特征选择的方法在描述人脸美感方面存在一定

的不足，其特征组合并不随维数的增加而产生更有

效的本征描述特性，在以后工作中可考虑增量的递

归选择方式，即在组合子空间中进行最优组合特征

选择，提高判别性能。

图７ ＧＬＲＡＭ特征维数不同比例下分类结果
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 结束语

在研究ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ 子空间的基础上，为

了避免单一子空间对人脸图像美感描述不充分，本

文提出基于ＰＣＡ与ＧＬＲＡＭ双子空间的人脸美感

分析方法。组合子空间特征描述结合了ＰＣＡ特征

描述的全局信息和 ＧＬＲＡＭ 特征描述的局部信

息，强化了对人脸美感分析的本征特性描述。此外，

为了进一步提高人脸美感本征描述的判别性能，引

入了基于标签信息相关性的组合子空间特征选择。

实验结果表明，基于ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ 双子空间的

算法性能优于单独使用ＰＣＡ和ＧＬＲＡＭ子空间。
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