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摘 要 基于人脸美学的迅速发展，对人脸的几何特征定义、几何特征规范化以及几何特征对判断人脸美与否的贡献进行研究。
首先定义人脸几何美丽分数函数，然后将流形学习与半监督学习相结合，用流形上的半监督回归方法学习人脸几何美丽分数。为了

突出几何特征，还验证了人脸表情与几何美丽分数之间的关系。与 K 近邻( KNN)、支持向量机( SVM)、C4． 5 决策树分类方法相比，

通过实验验证，证明了所提方法的有效性和可行性。
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FACIAL GEOMETＲIC BEAUTY SCOＲE BASED ON SEMI-SUPEＲVISED
ＲEGＲESSION LEAＲNING

Dai Liqing Jin Zhong Sun Mingming
( School of Computer Science and Technology，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，Jiangsu，China)

Abstract Based on rapid development of facial aesthetics，we mainly study the definition of facial geometric feature，the normalisation of
geometric features and the contribution of geometric features to judging whether the face is beauty or not． First，we define the facial geometric
beauty score function，and then combine the manifold learning with semi-supervised learning，use semi-supervised regression on manifolds to
learn geometric beauty score of faces． In order to highlight the geometric features，we also verify the relationship between facial expression and
geometric beauty scores． Compared with KNN，SVM and C4． 5 decision tree classification methods，the validity and the feasibility of the
proposed methods are proved by experiment．
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0 引 言

“爱美之心，人皆有之”。爱美是人的天性，对美的追求和

探索则是人类永恒的主题［1］。人脸是美学研究的重要内容之

一。如今，通过几种不同的方法，人脸美学已经有了更加全面的

研究和发展。早期的人脸美学研究注重将感性认识总结为简单

的几何关系，如“黄金比例”和“三庭五眼”［2］等。这些经验规则

往往过于简化，正确性也没有经过严格的科学检验。20 世纪 90
年代，计算机图形学和图像处理技术的发展使人脸美学研究开

始摆脱个人经验束缚，注重借助数据分析进行判别。据此，一些

学者提出了若干种人脸美学假说［3，4］，如平均人脸假说、对称性

假说和性别二态性假说等，并且吸引了大量的学者对其进行验

证。但是这些方法比较单一，仅从某个特征来判断是否美，结论

的信息量非常有限。最近，生物特征计算的发展［1］对人脸美学

研究产生了重要的影响，人脸美学的研究正从主观经验走向客

观数据驱动，从模糊走向精确，从小样本统计走向大规模数据挖

掘［5 － 7］。基于模式分析方法，本文的主要任务是提出一种能判

断给定人脸图像美丑的正规化回归模型，并通过样本标定、学习

模式和判别算法的设计，进行实验验证。由于我们实验数据集

中的人脸图像是从大部分中国人( 年龄在 20 周岁到 35 周岁之

间的男性或女性) 中随机选取的，实验结果显示了中国人脸几

何美丽分数分布的一个估计。并将实验结果与传统的三种分类

方法: K 近邻( KNN) 、支持向量机( SVM) 和 C4． 5 分类方法进行

比较，结果证实了半监督回归计算人脸几何美丽分数方法的有

效性。另外，还验证了人脸表情与几何美丽分数之间的关系。

1 几何美丽分数

国内外学者对人脸美学的研究基本上都是针对几何特征展

开的。几何特征具有以下几个优点: ( 1) 可以精确度量; ( 2) 与

人脸审美之间存在着紧密的联系; ( 3 ) 具有鲁棒性。而其他特

征如肤色、纹理则受图像采集环境影响( 如强光下拍摄的人脸

肤色偏白) ，且不容易量化。

1． 1 人脸形状空间模型

如图 1 所示，利用 AAM 算法［8］标记出人脸的 68 个点，用这

68 个点描述人脸的主要器官，包括人脸的轮廓、眉毛、眼睛、鼻
子和嘴巴，它们代表了整个人脸的形状。标记点的 x 坐标和 y
坐标连结起来形成了一个代表人脸几何特征的向量:
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J = ( x1，y1，…，xi，yi，…，xN，yN ) T ( 1)

其中 N = 68 。

图 1 用标记的特征点表示人脸几何特征

特征提取得到的数据是图像坐标系下特征点的坐标表示。

不同图像的人脸存在位置、尺度或旋转的差异，直接比较不能反

映真实的形状特性，因此需要先进行特征预处理［5］: 将特征点

坐标表示成向量的形式( 式( 1) ) ，然后将重心移至原点，再将其

尺度归一化到单位球面上，最后再实现旋转不变性，这样所有的

几何特征点都集中在人脸形状空间 SJ 中。

1． 2 几何美丽分数定义

给定一张人脸图像 F ，用下式定义它的美丽分数:

S = f( F) ( 2)

式中，S 表示人脸图像 F 的美丽分数，S∈［－ 1，1］。

人脸 F 是由几何特征 J，纹理特征 T 和其他的特征 X 组成

的，本文致力于研究几何特征对人脸美学的影响。在比较这些

人脸图像的美丽分数时，保持除几何特征以外的其他特征都不

变。本文将几何美丽分数函数表示为:

S = S( J) ( 3)

对于已标记的人脸，可直接预测其几何美丽分数 Ŝ( J) : 对

于已标记为美的人脸: Ŝ( J) = 1; 对于已标记为丑的人脸: Ŝ( J)

= － 1。

2 半监督方法学习几何美丽分数

半监督［9］流形学习的基本思想: 如果高维数据采样于一个

低维流形并且样本的标签在流形上具有某种比较好的性质，那

么就可以用大量的无标签样本学习出数据中的内在几何结构，

利用这种结构和它的标签性质，通过少量的标签样本学习出整

个流形上的标签信息。对分类问题，标签性质指样本标签在流

形上具有比较好的分布，同类样本聚集在一起; 对回归问题，指

样本标签在流形上具有比较好的连续性。所以回归问题的标签

性质假设比分类问题更加合理。故本文采用流形上的半监督回

归方法学习人脸几何美丽分数。

2． 1 流形上的半监督回归

本文的目标是在流形上建立一个正则化函数。Kim 提出了

基于半监督流形回归［10］的 Hessian 能量正则化，用下式来定义:

‖f‖2
I = ∫M‖ab f‖

2
Tx* MTx* MdV( x) ( 4)

其中，ab f 是 f 的二次协变倒数，dV( x) 是自然体积元。这个

公式的细节详见文献［11］。从式( 4) 可看出，Hessian 能量定理

包含的函数随着球型的距离产生线型的变化，因此结果函数在

数据库上能呈现出更好地理解并能很好的推测未知的数据［9］。
对于一 个 实 值 回 归 问 题，Hessian 能 量 定 理 可 用 下 式 来

表示:

‖ab f‖
2
Tp* MTp* M = ∑

m

r，s = 1
( 2 f
xrxs

| p )
2 ( 5)

上式等号的右边可近似地计算为:

2 f
xrxs

| Xi ≈∑
j
Hrs

ij f( Xj ) ( 6)

其中，H 是一个操作符，Xj 表示 Xi 附近的数据点，由于在 Xi 的附

近，f 是可以估算的二阶泰勒展开式( 一个二阶多项式函数) ，因

此近似法是有效的。由于泰勒展开近似法是一个最小二乘法问

题，系数是 f( Xi ) 和 f( Xj ) 之间的线型相关性。因此上面的近似

法是合理的，并且 Hrs
ij 能像上面描述的那样计算。最后，Hessian

能量定理能用所有符合下面形式的样本 Xi 进行近似的计算:

‖f‖2
I = ＜ f，Bf ＞ ( 7)

其中，B 是由所有的 Hrs
ij 和 fi = f( Xi ) 计算而来的矩阵。

文献［12］中证实了 Hessian 能量回归方法比 Laplacian 方法

和内核回归方法性能更好。因此，本文采取这种方法学习几何

美丽分数。

2． 2 半监督流形回归计算几何美学分数

首先建立如下半监督回归模型:

min 1
l ∑

l

i = 1
［S( Ji ) － Ŝ( Ji) ］2 + λ1ψ( S( J) ) + λ2Ω( S( J) ) ( 8)

其中，l 是已标记人脸图像的数量; Ω( S( J) ) 代表在函数空间里

S( J) 的复杂性; ψ( S( J) ) 反映了人脸流形的内在几何信息。
基于半监督流形回归的 Hessian 能量方法，可用下式表示

几何美丽分数:

min 1
l ∑

l

i = 1
［S( Ji ) － S( Ji )

^
］2 + λ［S( J) ，BS( J) ］ ( 9)

其中 S( J) = ［S( J1 ) ，S( J2 ) ，…，S( JN) ］T，最佳 S( J) 的取值为

下面线型方程的解:

( I + λlΩ) S( J) = Ŝ( J) ( 10)

其中 I 是一个对角矩阵，若第 i 个人脸被标记了，则 Iii = 1，否则

Iii = 0; Ŝ( J) 是一个向量，若第 i 个人脸被标记为美，则Ŝ( Ji ) =

1; 若被标记为丑，则 Ŝ( Ji ) = － 1; 未标记则 Ŝ( Ji ) = 0 。

3 实验结果与验证

3． 1 人脸数据集

本文所用的人脸数据库分为三部分: 美丽人脸数据集，丑的

人脸数据集，未标记人脸数据集。前两个数据集为已标记数据

集，从百度上搜索一些美丽的中国男女明星的名字，并收集他们

的正面照作为美丽的人脸数据集。通过人脸变形［6］得到丑的

人脸库; 在社交网站上收集一些中国人的正面照( 年龄在 20 岁

到 35 岁之间) 作为未标记人脸库。图 2 为本实验的部分人脸数

据集。最后实验所用数据库如表 1 所述。



第 3 期 戴礼青等: 基于半监督回归学习的人脸几何美丽分数 211

图 2 实验部分人脸图像( 美丽人脸，丑的人脸，未标记人脸)

表 1 实验数据库( 单位: 幅)

已标记美丽人脸 已标记丑的人脸 未标记

男性数据集 100 100 800

女性数据集 100 100 800

3． 2 实验结果

通过流形上的半监督回归方法，本文得到实验所用人脸库

里所有人脸几何美丽分数的一个大致分布情况。将未标记人脸

库中的 800 幅人脸按照几何美丽分数进行分级( 见图 3 ) ，美丽

级别分为 4 类:Ⅰ: 很美( 1，0． 5) ，Ⅱ: 较美( 0． 5，0) ，Ⅲ: 一般( 0，

－ 0． 5) ，Ⅳ: 不美( － 0． 5，－ 1) 。表 2 显示了每个等级下的人脸

图像个数，即几何美丽分数的大致分布情况。

图 3 一些图像样本及对应的美丽分类示例

表 2 几何美丽分数的分布( 单位: 幅)

Ⅰ: 很美 Ⅱ: 较美 Ⅲ: 一般 Ⅳ: 不美

男性 42 402 325 31

女性 48 410 313 29

从表 2 可看到，较美和一般的人脸数较多，而很美和不美的

人脸数很少，所以现实中大部分人脸只是一般的美丽，特别美或

特别丑的人脸相对较少。

3． 3 实验验证

目前的 分 类 方 法 主 要 有 K 近 邻 ( KNN ) 、支 持 向 量 机

( SVM) 、C4． 5 决策树和神经网络等分类器。普通预测评分等级

不是很多，最高为 10 级，在预测等级不多的情况下，分类性能还

比较多，但随着评分等级增加，分类性能将下降。因此本文将美

丽等级分为 4 类。
1) 实验准确率验证

邀请 12 个志愿者对测试集中的 100 幅人脸图像进行人工

评分，12 人评分的平均分取整数后作为该人脸的客观评测类别

标准，将本文方法的评分级别结果与人工评测类别标准进行比

较，从而得出本文方法的准确率。如表 3 和表 4 所示，将本文的

方法与 KNN、SVM 和 C4． 5 分类法进行比较。

表 3 四种类别的美丽分类实验结果比较( 女性人脸图像库)

类别
( 正确识别数目 /该类别总数目)

本文方法 KNN C4． 5 分类 SVM

3 90% ( 18 /20) 85% ( 17 /20) 85% ( 17 /20) 70% ( 14 /20)

2 53． 3% ( 16 /30) 23% ( 7 /30) 16． 7% ( 5 /30) 6． 7% ( 2 /30)

1 86． 7% ( 26 /30) 90% ( 27 /30) 76． 7% ( 23 /30) 60% ( 18 /30)

0 55% ( 11 /20) 40% ( 8 /20) 45% ( 9 /20) 25% ( 5 /20)

平均 71% ( 71 /100) 59% ( 59 /100) 54% ( 54 /100) 39% ( 39 /100)

表 4 四种类别的美丽分类实验结果比较( 男性人脸图像库)

类别
( 正确识别数目 /该类别总数目)

本文方法 KNN C4． 5 分类 SVM

3 90% ( 18 /20) 90% ( 18 /20) 80% ( 16 /20) 65% ( 13 /20)

2 66． 7% ( 20 /30) 23% ( 7 /30) 16． 7% ( 5 /30) 16． 7% ( 5 /30)

1 93． 3% ( 28 /30) 86． 7% ( 26 /30) 83． 3% ( 25 /30) 60% ( 18 /30)

0 55% ( 11 /20) 50% ( 10 /20) 55% ( 11 /20) 35% ( 7 /20)

平均 77% ( 77 /100) 61% ( 61 /100) 57% ( 57 /100) 43% ( 39 /100)

从表 3 和表 4 可看出，使用本文的半监督流形回归方法分

别计算男女人脸几何美丽分数能达到 70% 以上的分类准确度，

表明此方法是可以大致对人脸的美丽程度进行划分的。并且分

类方法对女性美丽认知能力比男性美丽认知能力低，平均准确

度差距在 5 个百分点左右。对类别Ⅰ( 很美) 的识别率较高，而

对类别Ⅱ( 较美) 、类别Ⅳ( 不美) 这 2 个类别的识别率很低，说

明这 2 个美丽概念认知相对较复杂，不能单纯使用本文所述的

方法进行分类。相对而言，C4． 5 和 SVM 分类方法的精度较低。
2) 人脸表情与几何美丽分数

当笑或生气的时候，改变的仅仅是脸部的几何特征，而纹理

特征及其他的特征是不变的。而本文恰恰研究的就是人脸的几

何特征，所以可以借此验证人脸表情与几何美丽分数之间的关

系。传统的观念是: 人笑起来会更美，而生气的时候丑一点。用

本文提出的方法来验证一下这个结论的科学性。
JAFFE 人脸表情数据库共 8 组人脸图像，每组取其中的三

种表情图像( 如图 4 所示) 。分别计算出 8 组三种表情的人脸

图像几何美丽分数，如图 5 所示，三种不同表情下的几何美丽分

数相差不大，但生气时的分数相对较低，这就说明了人生气时相

对丑一点。

图 4 JAFFE 人脸表情库中的三种表情

图 5 三种不同表情下的人脸几何美丽分数比较

( 下转第 219 页)
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性能提高。该算法的创新之处为: 利用滤波响应最大的滤波器

号来替代图像的颜色值，然后在变换域求积分直方图，得到积分

直方图后就可以快速地求出图像任意矩形区域的直方图，这样

就可以快速找出残缺图像在完整图像中的匹配区域，从而避免

用两个大小不同的图像整体全局特征去匹配。利用大图中找到

的与小图最相似的区域的局部特征去和小图特征比较，从而达

到提高鞋印图像检索精准度的目的。
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4 结 语

本文基于流形上的半监督回归方法学习人脸的几何美丽分

数［16］。使用这种方法得出了一些有用的结论，例如，中国人的

几何美丽分数的分布情况，人脸表情与几何分数之间的关系。
实验结果也揭示了当今美学研究方向的一些弊端。

首先，用标记点的原始坐标作为特征。没有详细提取其他

特征如脸部器官之间的距离等等，没有涉及到特征选取步骤。
因此，本文忽略了美学分析中一个重要的课题: 是什么让我们的

脸看起来很美。这是我们未来工作的一个重要研究方向。
其次，本文用到的几何特征，即二维标记点坐标仅仅能展示

出人脸局部的几何信息，因为人脸是三维的，所以相同的人脸，

用二维标记特征点和用三维标记特征点是有很大差别的，因此

展现出来的美观效果也不同。如今，单幅图像的三维重建技术

已经有了很大的进步［13 － 15］，因此，用较小的代价建立一个庞大

的三维人脸库指日可待。采用三维特征，本文提出的框架仍然

是有效的。我们正在努力用三维信息来预测一个更加准确的几

何美丽分数。
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