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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(Generalized Low Rank 

Approximation Matrix，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(Gaussian Field model，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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Abstract: Subspace technique is an efficient method for automatic facial attractiveness analysis. To enhance the 

intrinsic description for facial attractiveness, a dual subspace method on the subspaces of PCA and Generalized Low 

Rank Approximation Matrix (GLRAM) is proposed. Thus, their individual characteristics in characterizing the global 

and local intrinsic description of facial attractiveness can be collaboratively boosted. In addition, the Gaussian Field 

model (GF) is applied to reflect the geometry structure in sample space. The experiment is carried on a challenging 

database, which takes on significant variations in the aspects of illumination, background, facial expression, age, race, 

and so on. The experimental results show the advantages of the proposed dual subspace method for facial attractiveness 

analysis over individual subspace. 
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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 4.57 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，到

底组成美的元素是什么呢？能否对其量化呢？ 

伏尔泰曾说，“美是相对的”，即对美的判断会
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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[1]等人研究

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 0.93 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(Geometrical features 

based)的方法；（2）基于子空间(Subspace based)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[2]等人从一组专业摄制的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(Ground truth)的相关系数高达0.6。

Chang[3]等人人工选取了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”(the 

average of attractive faces)和“没有吸引力的平均面

孔” (the average of unattractive faces)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(Appearance)信息出发，不需要人为

的对图像标定，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(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[2]等人首次引入 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

0.45 。Gray[6]等人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[7]等人采用局部

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。Ye [8] 等人提出的广义矩阵低秩逼近(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。 

1 子空间分析（Subspace Analysis） 

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。 

1.1 主成分分析(Principal Component Analysis，

PCA) 

主成分分析的基本思想是找到一个投影映射 P ，

使得样本从高维空间 d¡ 映射到低维 m¡ 子空间。设

1 2[ , , , ]nX x x x= L 是 d n´¡ 空间上的训练样本的向量集

合，n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( )   =1, ,    i i iX v v i dl= L            (1) 

其中， cov( )X 为二阶统计协方差矩阵， iλ 是协方差

矩阵 ( )cov X 的特征值， iv 是对应的特征向量。选取
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前 m 个最大特征值对应的特征向量组成投影映射

1 2[ , , , ]mP v v v= L ， m d£ ，由此得到PCA子空间特

征描述 PCAX 为： 

TPCAX X P= ´               (2) 

1.2 广义矩阵低秩逼近（Generalized Low Rank 

Approximations of Matrice, GLRAM） 

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相邻像

素之间的局部位置信息的本征特性。令 r c
iX ´Î¡ ，

1, ,i n= L 为样本图像的矩阵集合， n 为样本个数。

GLRAM方法就是要计算左、右投影矩阵 r pL ´ 和

c qR ´ ，其中 p c< ， q r< ，使得 T
iLD R  ( 1, ,i n= L )

是 iX 的一个逼近，其中二维子空间 iD 大小为 p q´

（本文取 p q= ）。具体来说，GLRAM可归结为如

下最小化问题[8]： 
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上式最优解可通过以下迭代得到，即给定

1

T T
1 1= 

j

n

R j i i jD X L L X
=

- -å  通过计算矩阵 RD 的前 p 个最

大特征值对应的特征向量组成 R ；再由所得 R 通过

计算矩阵 T T

1

= 
n

L j i i j
j

D X R R X
=
å  的前 p 个最大特征值

对应的特征向量更新 L；重复上述过程直到满足收

敛条件 | ( ) ( 1) |

( 1)

RE i RE i

RE i
h

- -
<

-
，从而得到最优解 L* 和

R*，其中， ( )RE i 和 ( 1)RE i - 分别是两次迭代的人

脸图像重建误差，并有： T 2
F

1

 ||
1

( )= ||
n

i i
i

RE i X LDR
n =

-å ，

h 是一个阈值常量(本文取 -410 )。进一步，对于第 i

个样本可以得到其二维 GLRAM 子空间描述
T( )i iD = L X R* * ， 1, ,i n= L 。 为 便 于 阐 述 ， 令

2T
1 2, , , ][GLRAM GLRAM GLRAM GLRAM n p

nX = X X X ´ÎL ¡ 表 示

GLRAM 子 空 间 特 征 描 述 ， 其 中
2

Vect( )GLRAM p
i iX D= Î¡ ，Vect 表示把二维矩阵 iD 转

换为列向量的操作算子。 

2 特征选择（Feature Selection） 

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
PCAX 和 GLRAMX ，然后得到组合子空间的特征描述 

+PCA GLRAMX 。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 n m´ 大小特征矩阵 PCAX

和来自于 GLRAM 子空间的 2n p´ 大小特征矩阵
GLRAMX 直接组合，得到 2( )n m p´ + 组合子空间特征

描 述 2 2
+

)
[ ]PCA GLRAMPCA GLRAM

n mn (m+ p n p
X X X´´ ´

=   ， 令

T
1 2 ]= [ , ,  , nS S S SL 为 n 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 ，
+ + + + T

1 2[ , , , ]PCA GLRAM PCA GLRAM PCA GLRAM PCA GLRAM
i i i niX X X X=g L ，

21, ,i m p= +L 表示在组合子空间第 i 维上 n 个样本

点的描述，由此得皮尔森相关系数： 
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其中， PCA+GLARAM
iX

m
g

、 PCA+GLARAM
iXs g

， Sm 、 Ss 分别为训练样

本第 i 维描述 +PCA GLRAM
iX g 的均值、标准差及相应基准

分值的均值、标准差。ρ的取值范围为(-1，+1)，当 ρ

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。 
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表1 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(2)式得 n m´ 大小经 PCA 子空间投影后

的子空间描述 PCA
n mX ´ ； 

3) 由(3)式得 2n p´ 大小经 GLRAM 子空间后

的二维逼近子空间描述 2
GLRAM

n p
X

´
； 

4) 由 2)、3)得 2( )n m p´ + 大小组合子空间特

征描述 2 2
+

)
[ ]PCA GLRAMPCA GLRAM

n mn (m+ p n p
X X X´´ ´

=   ,由(4)式计

算 与 基 准 向 量 的 皮 尔 森 相 关 系 数
+ , PCA GLRAM

i iρ X Sg（ ）； 

5) 按 iρ 大小降序排列，取最大的前 d%个 iρ
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
n d

X
´ %

% , 2 d m+ p% = 。 

3 高斯场模型（Gaussian Field model, GF） 

高斯场模型[9] (GF)是一种基于图(Graph based)

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 ( , )G V E ， 1, ,{ }i i nV v == L 表示由

样本点构成的图结点集合， , 1, ,{ }ij i j nE e == L 表示由结

点 iv 、 jv 所构成的边集合，相应的边强度 ijw (也称

为边权值)反映了两个结点间的近似性（Affinity）

程度。已知数据集 1 1 1, , ),[( ),..., ( ,..., ]l l l nX x y x y x x+= ，

前 l 个表示具有类标签样本，并有 {1,2, , }iy cÎ L ，

1, ,i l= L ， c 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： 
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为反映图结点近似性程度的边权值， ( , )i jd x x 为某种

距离度量， σ 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
1 1

1 ( , )
m n

i j
i j

σ d x xmn = =
= å å )，

 ( )ki jx xÎN 表示 ix 属于 jx 的 k 个最近邻。经过求导，

(5)式的最优解可由下式给出： 
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其中 ，对角阵 ( )diag j ijM Wå= ， {1, , }L l= L 与

{ 1, , }U l n= + L 分别表示标记与非标记样本索引集

合。经简单几何变换，(7)式可简化为： 

        1( )U UU UU UL LF M W W Y-= -           (8) 

为提高最终分类性能的稳定性，可对 UF 进一步归一

化[9]： ( ) ( ) ,,

( )

( )
i L ij

U U i ji j
i U ij

Y
F F

F
·

å

å
= ，由此对于未标记样

本 iy ， i UÎ ，可得其类标签预测值： 

arg max ( )U j c U ijFy £=          (9) 

4 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”

(Unattractive)和“有吸引力的”(Attractive)，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。部分图片如下图所示，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
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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中(a)和(b)分别

是处理前原始图像和灰度图像，(c)是经归一化处理

的去光照图像。本文采用留一(leave-one-out)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 

   
(a)         (b)         (c) 

图3 (a)原始图像 (b)灰度化 (c)预处理后 

实验一：不同GLRAM维数性能分析 

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K-NN（本文取K=25）进行分类。由

图4实验结果可知，当 30p = 时GF性能最优，识别

率最高可达59.70%，K-NN最高识别率达57.89%。

以下涉及GLRAM子空间实验均先降到 30p = 。 
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图4  GLRAM提取不同特征维数分类结果 

实验二：组合子空间性能分析 

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。可知，

单一的 GLRAM 子空间人脸美感分析性能要优于

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 K-NN。当组合后维

数选取 50d =% 时，识别率最高可达 65.77%。以向量

作为原始输入的 PCA 子空间特征描述所包含的美感

判别信息较多的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

特征描述则较多的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。 
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图5 提取不同特征维数分类结果 

实验三：组合子空间相似性近邻个数 k 值选择 

实验一和实验二在计算GF的相似性邻接矩阵W

时，相似性邻接个数 k 值是个重要的参数，图6给出

了不同 k 值的最终识别率变化曲线，可以看出相似性

邻接个数 45k = ， =50d% 时，性能最优。 
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图6 组合子空间不同k值分类结果 

实验四：基于比例选取法的组合子空间特征选择 

综上实验一、二和三，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 45k = ，

选择后组合特征维数 50d =% 时，人脸美感识别率最高

达65.77%，其中 =43GLRAMd% 个特征来自GLRAM，

=7PCAd% 个 特 征 来 自 PCA ， 即 维 数 比 例

=0.86GLRAMr d d= % % ，其中 = +PCA GLRAMd d d% % % 。为了观察

PCA+GLRAMX% 组合空间中PCA与GLRAM特征维数组合
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变化对最终识别率的影响，按 iρ 值大小分别选取

PCAd% 个PCA特征描述和 GLRAMd% 个GLRAM特征描

述，图7为 GLRAMd% 与 d%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 d% =150，即

0.3r = 时，识别率最高达65.53%。可以看出，以上

直接选取 d%个特征描述和按比例选取 d%个特征描述

方法，识别性能最优时，维数比例分别为 0.86r = 和

0.3r= ， r 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地本征

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。 

5 结论 

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

感分析的本征特性的描述。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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图7 GLRAM特征维数不同比例下分类结果  
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