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摘　要：深度卷积神经网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）在人脸识别、图像分类和目标检测领域已取
得较好效果，并得到广泛应用；但是，在人脸美丽预测中却存在拟合效果欠佳、网络训练难度大等问题。深度

ＰＣＡＮｅｔ模型，将深度主元分析网络（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＡＮｅｔ）作为特征提取器；采用无监
督预训练提取网络参数，具有网络训练时间短、图像特征提取快等特点，能有效避免ＤＣＮＮ存在的问题。为此，
本文将深度ＰＣＡＮｅｔ引入人脸美丽预测，对训练集图像采用多尺度预处理，训练深度 ＰＣＡＮｅｔ。该模型可提取人
脸图像的结构性全局特征，采用特征增强方法可生成更具表征能力的特征；运用线性支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）回归器进行训练和预测。基于ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库的实验
结果表明，深度ＰＣＡＮｅｔ模型具有结构简单、特征提取快和无需网络调参优化等特点；选择合适的图像尺度与采
用特征增强方法可提高人脸美丽评价结果，证明了所提方法的有效性和可行性。
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１　引言

人脸美丽预测是智能信息处理领域的一个重

要研究方向，与人脸识别、人脸表情识别一样，都是

利用人脸特征进行判别的一种技术。在机器学习

领域，早期的人脸美学研究注重对感性认识的验
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证，如“近古典规则”、“黄金比例”和“三庭五眼”等，将

人脸美总结为简单的几何关系，这种方法往往过于简

单，而且缺乏严格的科学检验。目前，人脸美学研究从

模式分析角度，采用数据驱动的统计学分析，挖掘表征

人脸美丽特征，用于人脸美丽预测，如几何特征和表观

特征等。其中，表观特征减少了主观干预，受到更多

关注。

几何特征和纹理特征属于浅层特征，在人脸美

丽预测中取得了大量的研究成果［１７］。但是，由于

人脸结构的复杂性，仍然丢失了许多有用的美丽特

征，比如肌肉纹理、器官形状和皮肤颜色等。与之

前手工设计的特征提取算法相比，深度学习能够提

取抽象性、层次性的表观特征，具有更强的表达能

力。２０１０年，Ｇｒａｙ等［８］开发了一套基于深度卷积神

经网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）的
女性人脸美丽预测系统，以像素点作为系统输入，

在没有人工干预的情况下实现了特征的全自动化

提取。Ｘｉｅ等［９］在其开发的 ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数
据库上，设计了一个多层 ＤＣＮＮ，与人工标定值相
比，取得了０．８１８７的相关系数。Ｇａｎ等［１０］采用局

部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）、Ｇａｂｏｒ和像
素特征训练卷积深度信念网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＤｅｅｐ
ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＤＢＮ），在支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃ
ｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类和回归中取得了较好效果。
Ｘｕ等［１１］设计了 ３个深度不等的卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），采用ＳＣＵＴＦＢＰ
人脸美丽数据库进行级联微调实验，在纹理图像上

取得０．８２的相关系数，在 ＲＧＢ彩色图像双级联上
取得０．８８的相关系数。因此，深度学习在人脸美丽
预测中具有广泛的应用价值。

采用多尺度预处理，生成图像金字塔，能够获

得相同结构、不同尺度和清晰度的图像集，有效表

征人脸图像美的空间层次结构。同时，由于人脸美

丽标签来自大量参评人员主观评分的平均值，在进

行人脸美丽评价时，人脸图像的尺度大小、清晰度，

成为人脸美丽主观评价的影响因素，会对参评人员

的评分造成影响。因此，本文通过对人脸图像多尺

度预处理，分解成不同尺度图像，再提取特征，进行

训练和预测。例如，２０１０年，Ｇｒａｙ等［８］构建了一个

浅层ＣＮＮ模型用于人脸美丽回归预测，在 ＨＳＶ颜
色空间上对非受限人脸图像进行多尺度变换后，送

入网络进行训练，最终取得０．４５８的预测相关系数，
高于单尺度图像０４１７的预测相关系数。２０１６年，
Ｇａｎ等［１６］使用ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＫｍｅａｎｓ方法在自建的人
脸美丽数据库上，结合 ＳＶＭ分类器，在男性人脸美
丽分类和女性人脸美丽分类中分别取得５７．４９

!

和

５５．０７
!

的分类正确率，分别高于单尺度 ｋｍｅａｎｓ男
性人脸美丽分类和女性人脸美丽分类 ５５．３６

!

和

５２．５４
!

的分类正确率。

ＤＣＮＮ［９，１２］是一种有监督网络，在人脸识别和
图像识别中被广泛应用，具有良好的分类判别性

能。但是，ＤＣＮＮ存在结构复杂、可调参数多、缺乏
完善的选取准则和需要大量有标签数据集进行

拟合等问题；尤其在小规模数据库上训练时，容

易出现过拟合，训练难度大。因此，本文采用一

种简化的深度主元分析网络（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＡＮｅｔ）［１３］提取特征；该网络
不仅具有 ＤＣＮＮ的卷积功能和层次堆叠结构，而
且还具有结构简单、系统资源开销小和对实验样

本数量要求小的特点，能有效解决 ＤＣＮＮ存在的问
题；同时，采用线性支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）回归器［１０］和随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）回归器［１４］，能够快速实现回归预测。为了提

高回归预测效果，本文提出了深度 ＰＣＡＮｅｔ的人脸
美丽预测模型，可提取不同尺度图像的结构性全

局特征，再用该特征训练线性回归器，最后进行模

型性能评估。基于 ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库的
实验结果表明，深度 ＰＣＡＮｅｔ模型具有较好的回归
性能。

２　基于深度ＰＣＡＮｅｔ的人脸美丽预测模型

深度ＰＣＡＮｅｔ通过主元分析处理，提取图像块
的最大主元分量作为深度 ＰＣＡＮｅｔ卷积滤波器的参
数，再通过卷积滤波提取图像深层次的结构性特

征。深度ＰＣＡＮｅｔ提取的图像全局特征，经哈希编
码和直方图处理后，转变成高维空间的向量特征，

从而通过特征映射将图像转换到高维空间。为了

获得更加完备和稳健的人脸美丽特征集合，本文将

深度 ＰＣＡＮｅｔ模型用于人脸美丽预测；并对图像采
用多尺度预处理，得到不同尺度的人脸图像。如图

１所示，包括多尺度图像预处理层、深度 ＰＣＡＮｅｔ和
回归器。

６２５１
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图１　深度ＰＣＡＮｅｔ模型框图
Ｆｉｇ．１　ＤｅｅｐＰＣＡＮｅｔｍｏｄｅｌｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ

２．１　多尺度图像预处理
图１中，多尺度图像预处理主要是对获取图像进

行对齐、尺度归一化和下采样等尺度化处理，分别获得

尺度为９０×９０、６０×６０、３０×３０的图像集，如图２所示。

图２　多尺度训练集

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

２．２　深度ＰＣＡＮｅｔ

深度ＰＣＡＮｅｔ［１３］是 Ｃｈａｎ等提出的一种简化的
无监督深度卷积神经网络特征提取方法，整体采用

层次堆叠结构，能够进行多层次级联，通过主元分

析获取深度网络卷积滤波器参数，可提取更深层次

更抽象的图像特征。与 ＤＣＮＮ相比，深度 ＰＣＡＮｅｔ
通过无监督预训练提取卷积滤波器参数，无需调参

优化，模型结构简单且运行速度更快。

深度ＰＣＡＮｅｔ通常由输入层、主元分析层、特征

输出层和训练分类器四个部分构成，如图 ３所示。
其中，主元分析层由多级ＰＣＡ层构成，用于提取模型
的滤波器参数，通常使用２级ＰＣＡ层；特征输出层由
哈希编码和块直方图变换构成，用于特征图变换和输

出特征；训练分类器使用线性回归器，用于评估模型

性能。下面以图３为例，详细介绍其处理过程。
２．２．１　ＰＣＡ层

第１级ＰＣＡ主要是对输入图像分块并构建去
均值化的图像块矩阵，通过主元分析方法提取滤波

器参数。假设有 Ｎ幅大小为 ｈ×
"

的训练集图像

｛Ｉｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，其中，ＰＣＡ层的分块大小为 ｋ１×ｋ２。从训练

集图像提取每个像素周围的 ｋ１×ｋ２像素块，采用覆
盖提取方式，得到像素块矩阵，计算提取块的平均

值，得到去均值化图像块矩阵，即

Ｘ－ｉ＝［ｘ
－
ｉ，１，ｘ
－
ｉ，２，…，ｘ

－
ｉ，ｈ

"

］∈Ｒｋ１ｋ２×ｈ" （１）
对训练集中所有图像进行处理，得到每一幅图像的

图像块矩阵，即Ｘ－１，Ｘ
－
２，…，Ｘ

－
Ｎ，则

Ｘ＝［Ｘ－１，Ｘ
－
２，…，Ｘ

－
Ｎ］∈Ｒ

ｋ１ｋ２×Ｎｈ" （２）
通过寻找标准正交矩阵来最小化重构误差，即

ｍｉｎ
Ｖ∈Ｒ

ｋ１ｋ２×Ｌ１
‖Ｘ－ＶＶＴＸ‖２Ｆ，Ｖ

ＴＶ＝ＩＬ１ （３）

其中，Ｖ表示标准正交矩阵。再求解主元成分，即

图３　深度ＰＣＡＮｅｔ模型

Ｆｉｇ．３　ＤｅｅｐＰＣＡＮｅｔｍｏｄｅｌ
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Ｗ１ｌ＝ｍａｔｋ１，ｋ２［ｑｌ（ＸＸ
Ｔ）］∈Ｒｋ１×ｋ２，ｌ＝１，２，…，Ｌ１（４）

其中，ｍａｔｋ１ｋ２（）函数是ｋ１ｋ２维向量到ｋ１×ｋ２矩阵的映
射，ｑ１（ＸＸ

Ｔ）函数表示协方差矩阵的第ｌ个主特征向
量。卷积滤波后，共有Ｎ×Ｌ１个映射输出，即
Ｉｌｉ＝ＩＥｉＷ

１
ｌ　ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｌ＝１，２，…，Ｌ１（５）

其中，表示２维卷积，ＩＥｉ表示训练集中第 ｉ幅扩
充之后的图像。

第２级ＰＣＡ以第１级 ＰＣＡ的映射输出作为输
入，进行卷积映射，即

Ｏｌｉ＝｛ＩＥ
ｌ
ｉＷ

２
γ｝
Ｌ２
γ＝１ （６）

其中，ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｌ＝１，２，…，Ｌ１。每一个训练样本
经２级ＰＣＡ处理后均会产生Ｌ１Ｌ２个输出特征矩阵。
２．２．２　哈希和直方图处理

对第２级ＰＣＡ输出的特征图像进行二值化，得
到只包括１和０的数值，即

｛Ｈ（ＩｌｉＷ
２
γ）｝

Ｌ２
γ （７）

其中，Ｈ（·）函数表示二值处理，相当于单位阶跃函数。
然后，进行二值化哈希编码，编码位数与第２级ＰＣＡ
滤波器个数相同，将Ｏｌｉ转换成一个整数图像，即

Γｌｉ＝∑
Ｌ２

γ＝１
２γ－１（ＩｌｉＷ

２
γ）　ｌ＝１，２，…，Ｌ１ （８）

图像的像素值编码为［０，２Ｌ２－１］区间内的整数。经哈
希编程处理后，得到Ｌ１Ｎ幅整数编码特征图像。将第
ｉ幅图像Γｌｉ的Ｌ１幅图像分割成Ｂ块，计算每块的直
方图，转成向量，并用Ｂｈ（Γｌｉ）表示，然后将直方图进
行级联，最终得到块直方图特征，即

ｆｉ＝［Ｂｈ（Γ
１
ｉ），Ｂｈ（Γ

２
ｉ），…，Ｂｈ（Γ

Ｌ１
ｉ）］

Ｔ∈Ｒ（２
Ｌ２）Ｌ１Ｂ（９）

２．２．３　回归算法
深度ＰＣＡＮｅｔ提取的图像块直方图特征高达上

百万维，使用加权主元分析（ＷｅｉｇｈｔｅｄＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍ
ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＷＰＣＡ）进行降维后，特征维数降低
到几万维。由于特征维数很高，以此训练的分类器

模型在高维空间能够实现线性可分。

线性ＳＶＭ分类器和随机森林分类器均属于高
维数据分类模型。其中，线性ＳＶＭ分类器在样本数
量有限且特征维数很高的情况下，与 ＬｉｂＳＶＭ非线
性分类器相比，具有更高的分类效率和准确率。实

验证实了线性ＳＶＭ分类器在模型训练上用时更短、
正确率更高。随机森林分类器是用随机方式建立

起的、包含多个决策树的分类器，在高维数据训练

时，训练速度快且不易出现过拟合，对数据噪声和

错误具有鲁棒性。本文采用以上两种线性分类器

的回归方法进行人脸美丽预测实验，并使用皮尔逊

相关系数（ＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）评价预测
效果。

３　实验结果和分析

３．１　ＳＣＵＴＦＢＰ数据库
ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库是 Ｘｉｅ等［９］创建的

用于人脸美丽预测的亚洲年青女性人脸美丽数据

库，包含５００幅中性表情和少量遮挡的正面人脸图
像，如图４所示。

图４　ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库样本图像和标签
Ｆｉｇ．４　ＳａｍｐｌｅｐｉｃｔｕｒｅｓａｎｄｌａｂｅｌｓｏｆＳＣＵＴＦＢＰ
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　　ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库的标签分布符合高
斯分布，如图５所示。人脸图像分布不均衡，极丑和
极美的图像数量较少，大多为平均水平，如图 ６
所示。

图５　ＳＣＵＴＦＢＰ标签分布图
Ｆｉｇ．５　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｒａｔｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

３．２　图像预处理
为了提高深度ＰＣＡＮｅｔ模型的训练效果和泛化

能力，本文进行人脸检测和关键特征点检测［１５］，如

图７所示。以两眼中心关键点连线与水平线的夹角，

计算人脸水平偏转角度，进行图像水平对齐；再以

两眼中心和嘴巴中心相隔４８个像素进行尺度归一
化，对尺度归一化后的图像进行裁剪和灰度变换，

最终得到尺度为９０×９０的图像，如图８所示。

图６　ＳＣＵＴＦＢＰ标签分布直方图
Ｆｉｇ．６　ＧｒａｄｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＳＣＵＴＦＢＰ

３．３　结果与分析
本文采用随机划分图像和平均划分图像两种

方式，对ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库进行划分，并完
成人脸美丽预测实验。

图７　人脸检测和关键点检测
Ｆｉｇ．７　Ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｋｅｙｐｏｉｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

图８　图像预处理后的彩色图像（上）、灰度图像（下）
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｐｉｃｔｕｒｅｓ，ｃｏｌｏｒ（ｕｐ）ｇｒａｙ（ｄｏｗｎ）
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３．３．１　基于随机划分图像的实验结果
实验时，随机打乱 ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库

中的图像顺序，并平均分成５等份，然后进行５折交
叉验证实验，用于实验的各尺度模型名称如表１所
示。其中，图像尺度表示深度 ＰＣＡＮｅｔ输入图像集
的大小；ＤＰＣＡ模型表示未对特征进行开平方增强
处理的深度 ＰＣＡＮｅｔ；ＤＰＣＡＳ模型表示对特征进行
开平方增强处理的深度 ＰＣＡＮｅｔ。例如，ＤＰＣＡ９０模
型，未对提取的深度 ＰＣＡＮｅｔ特征进行开平方处理，
而是直接送入线性回归器进行模型训练和预测；

ＤＰＣＡ９０Ｓ模型，对提取的深度 ＰＣＡＮｅｔ特征进行了
开平方处理，然后再送入线性回归器进行训练和预

测。表２是深度 ＰＣＡＮｅｔ模型的参数设置。其中，
深度ＰＣＡＮｅｔ模型包括２级 ＰＣＡ滤波器，第１级有
１２个滤波器，第２级有８个滤波器。

表１　深度ＰＣＡＮｅｔ模型名称
Ｔａｂ．１　ＮａｍｅｓｏｆｄｅｅｐＰＣＡＮｅｔｍｏｄｅｌ

图像尺度 ＤＰＣＡ模型 ＤＰＣＡＳ模型

９０×９０

６０×６０

３０×３０

ＤＰＣＡ９０

ＤＰＣＡ６０

ＤＰＣＡ３０

ＤＰＣＡ９０Ｓ

ＤＰＣＡ６０Ｓ

ＤＰＣＡ３０Ｓ

表２　深度ＰＣＡＮｅｔ模型参数
Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｅｅｐＰＣＡＮｅｔｍｏｄｅｌ

参数 尺度１ 尺度２ 尺度３

图像颜色

图像分辨率

分块大小

２级滤波器

直方图分块

ＷＰＣＡ

灰度

９０×９０

９×９

１２×８

３５×３５

是

灰度

６０×６０

１１×１１

１２×８

１５×１５

是

灰度

３０×３０

１３×１３

１２×８

７×７

是

　　在３个尺度９０×９０、６０×６０、３０×３０上训练深度
ＰＣＡＮｅｔ，并评估模型的回归预测性能。其中，６０×
６０、３０×３０的训练集由尺度为９０×９０的训练集降采
样获得。训练结束后，提取 ３个尺度深度 ＰＣＡＮｅｔ
的滤波器参数，并进行可视化，如图９所示。其中，
第一行是尺度为９０×９０图像集对应的深度 ＰＣＡＮｅｔ
的２级滤波器参数可视化图，从左侧起，前１２个是
第１级滤波器参数的可视化图，后８个是第２级滤
波器参数的可视化图；第二行和第三行分别是尺度

为６０×６０、３０×３０图像集所对应的深度 ＰＣＡＮｅｔ的２
级滤波器参数可视化图。

由表３可知，进行线性 ＳＶＭ回归训练和预测
时，模型 ＤＰＣＡ９０、ＤＰＣＡ６０和 ＤＰＣＡ３０取得的相关
系数分别为０．８４０３、０．８１４６、０．７４４０；使用特征增强
方法后，模型ＤＰＣＡ９０Ｓ、ＤＰＣＡ６０Ｓ和ＤＰＣＡ３０Ｓ取得
的相关系数分别为 ０．８５５８、０．８１６４、０．７７１８。ＤＰ
ＣＡＳ模型的相关系数明显大于ＤＰＣＡ模型的平均相
关系数，说明使用特征增强方法能有效提升回归性

能，而且ＤＰＣＡ９０Ｓ取得了最好的回归性能，表明选
择合适的图像尺度可提高人脸美丽评价结果。

表４是深度 ＰＣＡＮｅｔ模型在提取特征、训练和
测试线性ＳＶＭ与随机森林回归器上的时间。其中，
第一行是ＰＣＡＮｅｔ模型训练和提取４００幅训练集图
像特征的总时间。在深度ＰＣＡＮｅｔ模型上，４００幅训
练集图像的特征提取时间最长为２０７．４７ｓ，单幅图
像的特征提取时间平均为０．５２ｓ；４００幅训练集图
像的特征提取时间最短为６１．１２ｓ，单幅图像的特征
提取时间平均为０．１５ｓ。第二行、第三行分别是线
性ＳＶＭ回归器的训练时间和测试时间。其中，线性
ＳＶＭ回归器最长训练时间为２．２４ｓ，最短训练时间
为０．６３ｓ；最长测试时间为０．５５ｓ，最短测试时间为
０．１６ｓ。第四行、第五行分别是随机森林回归器的训

图９　３个尺度的滤波器可视化图
Ｆｉｇ．９　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒｓｉｎ３ｓｃａｌｅｓ
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表３　回归预测结果
Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

回归器 方法 ＤＰＣＡ９０ ＤＰＣＡ９０Ｓ ＤＰＣＡ６０ ＤＰＣＡ６０Ｓ ＤＰＣＡ３０ ＤＰＣＡ３０Ｓ

线性

ＳＶＭ

１折

２折

３折

４折

５折

平均

０．８９２０

０．８８１３

０．７５９０

０．８５７６

０．８１１３

０．８４０３

０．８９６５

０．９０１０

０．７７３４

０．８６４０

０．８４４１

０．８５５８

０．８６０８

０．８７１４

０．６９２６

０．８１２５

０．８３５４

０．８１４６

０．８５７３

０．８６８８

０．７１１４

０．８１２２

０．８３２２

０．８１６４

０．７８８９

０．８１２２

０．５４８１

０．７７７１

０．７９３６

０．７４４０

０．８１２８

０．７９８１

０．６４２０

０．７９６１

０．８０９８

０．７７１８

随机

森林

１折

２折

３折

４折

５折

平均

０．８３２７

０．８８１６

０．７５５３

０．８３３８

０．７２１８

０．８０５１

０．８３２８

０．８８１５

０．７５５５

０．８３３５

０．７２１９

０．８０５０

０．７８６８

０．８４０５

０．６４８４

０．７５１９

０．７７５７

０．７６０７

０．７７８９

０．８５４９

０．６５０３

０．７５５４

０．７５７３

０．７５９４

０．７６７８

０．７２９２

０．６１１２

０．７０１６

０．７２３０

０．７０６６

０．７６７０

０．７４６４

０．４９９５

０．７４５０

０．７１５９

０．６９４８

练时间和测试时间。其中，随机森林回归器最长训

练时间为２０００．６０ｓ，最短训练时间为１３８８．５０ｓ；最
长测试时间为３７．４４ｓ，最短测试时间为２５．７１ｓ。显
然，线性ＳＶＭ回归器比随机森林回归器的运行速度
更快。尽管ＤＣＮＮ可以通过增加网络深度，提升特征
提取能力，改善回归性能，但是网络训练时间很长，一

般需要几个小时或者几天，而本文提出的深度ＰＣＡ
Ｎｅｔ模型，使用ＳＶＭ回归器从训练到测试总耗时不超
过１０分钟，而使用随机森林回归器总耗时不到１小
时。因此，与现有算法相比，本文所构建的深度ＰＣＡ

Ｎｅｔ模型具有网络训练时间短和图像特征提取速度
快的特点，而且线性ＳＶＭ回归器比随机森林回归器
的训练时间更短，运行效率更高。

３．３．２　基于平均划分图像的实验结果
根据表５，改变ＳＣＵＴＦＢＰ训练集和测试集的划

分方式，将数据集分成９段，分别对每一段进行５折
交叉分割，最后合并成５折交叉的训练集和测试集。
表５中，第一行表示图像标签（Ｌａｂｅｌ）的９个划分区
间，第二行表示每个区间内分割到的图像数量，９个
区间内的图像数量总和为５００。

表４　不同尺度图像模型运行时间
Ｔａｂ．４　Ｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｉｍａｇｅｓ ｓ

模型 ＤＰＣＡ９０ ＤＰＣＡ９０Ｓ ＤＰＣＡ６０ ＤＰＣＡ６０Ｓ ＤＰＣＡ３０ ＤＰＣＡ３０Ｓ

特征提取

ＳＶＭ回归／训练

ＳＶＭ回归／测试

随机森林／训练

随机森林／测试

１９９．３２

２．２４

０．５５

２０００．６０

３７．４４

２０７．４７

２．１３

０．５１

１９４８．３０

３６．２１

１２７．３６

１．５３

０．３９

１６７２．８０

３１．３０

１４１．４３

１．４８

０．３７

１８９６．２０

３５．７５

６１．１２

０．６３

０．１６

１３８８．５０

２５．７１

８０．８０

０．８４

０．２１

１５１９．７０

２８．３２

表５　标签分割
Ｔａｂ．５　Ｌａｂｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

标签区间 （０１．９） ［１．９２．３］ （２．３２．４） ［２．４２．５） ［２．５２．７］ （２．７３．１］ （３．１３．５］ （３．５４．４］ （４．４５］

数量 ２４ １２３ ３９ ４１ ８２ ９４ ４４ ３１ ２２

１３５１



信 号 处 理 第３４卷

　　模型名称和模型参数设置与３．３．１节相同。划
分出训练集和测试集后，再次进行实验。由表６可
知，进行线性 ＳＶＭ回归时，模型 ＤＰＣＡ９０、ＤＰＣＡ６０
和ＤＰＣＡ３０取得的最高相关系数为０．８４１９，平均相
关系数为０．８０１６；模型 ＤＰＣＡ９０Ｓ、ＤＰＣＡ６０Ｓ和 ＤＰ
ＣＡ３０Ｓ取得的最高相关系数为０．８５４８，平均相关系
数为０．８０７８；使用随机森林回归时，最高相关系数
为０．７８３１，低于线性ＳＶＭ回归器的平均值０．８０７８。
因此，深度ＰＣＡＮｅｔ模型在回归预测上，线性ＳＶＭ回
归器比随机森林回归器的预测性能好，且再次证明

使用特征增强方法的 ＤＰＣＡＳ模型预测性能比不使
用增强方法的ＤＰＣＡ模型好，而模型ＤＰＣＡ９０Ｓ取得
了最好的回归性能，再次说明选择合适的图像尺度

可提高人脸美丽评价结果。表７是模型提取特征、

训练和测试线性回归器所消耗的时间。从表７与表
４可知，无论是采用平均划分图像还是采用随机划
分图像，深度 ＰＣＡＮｅｔ模型具有网络训练时间短和
图像特征提取速度快的特点。

３．４　回归测试效果对比
由３．３节的实验可知，在数据库规模比较小的

情况下，深度 ＰＣＡＮｅｔ仍具有较好的特征提取和泛
化能力。由图 ６可知，ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据库
中极丑和极美的人脸图像数量较少，在３．３．１节的
５折交叉验证实验中，极端美丽程度的人脸图像分
配到训练集中的数量不固定，但结果显示，在深度

ＰＣＡＮｅｔ回归预测上分别取得了最高的相关系数，进
一步表明，深度 ＰＣＡＮｅｔ对训练集中数量少的类别
也具有较好的学习能力。

表６　回归预测结果
Ｔａｂ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

回归器 方法 ＤＰＣＡ９０ ＤＰＣＡ９０Ｓ ＤＰＣＡ６０ ＤＰＣＡ６０Ｓ ＤＰＣＡ３０ ＤＰＣＡ３０Ｓ

线性

ＳＶＭ

１折

２折

３折

４折

５折

平均

０．８４６９

０．８４４２

０．８８５３

０．８４６８

０．７８６３

０．８４１９

０．８５７８

０．８５３８

０．８８９５

０．８５１４

０．８２１３

０．８５４８

０．８４７２

０．７９２５

０．８６０３

０．８１９６

０．７５０６

０．８１４０

０．８４５４

０．８０３８

０．８５２１

０．８２６６

０．７５１２

０．８１５８

０．８０７６

０．６７８７

０．７８５７

０．７５７１

０．７１５０

０．７４８８

０．７９８７

０．６９０６

０．７８９２

０．７５５２

０．７３０２

０．７５２８

随机

森林

１折

２折

３折

４折

５折

平均

０．７６７８

０．８１９２

０．８３２７

０．７６８８

０．７０７２

０．７７９１

０．７６０３

０．８２３３

０．８４６４

０．７６９５

０．７１５８

０．７８３１

０．７８１２

０．７６４７

０．７９０５

０．７０５３

０．６８７９

０．７４５９

０．７７７３

０．７６３０

０．８０６５

０．７０１０

０．６９５７

０．７４８７

０．７７３０

０．６６１９

０．７６０４

０．６４２６

０．６８４８

０．７０４５

０．７６９７

０．６６３３

０．７６２２

０．６４０６

０．６６９０

０．７０１０

表７　不同尺度图像模型运行时间
Ｔａｂ．７　Ｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｉｍａｇｅｓ ｓ

模型 ＤＰＣＡ９０ ＤＰＣＡ９０Ｓ ＤＰＣＡ６０ ＤＰＣＡ６０Ｓ ＤＰＣＡ３０ ＤＰＣＡ３０Ｓ

特征提取

ＳＶＭ回归／训练

ＳＶＭ回归／测试

随机森林／训练

随机森林／测试

２０５．１４

２．３６

０．５９

２０７６．６０

３８．２９

２０６．２４

２．３８

０．６０

２１１４．２０

３９．３５

１３４．８４

１．２０

０．３１

１６１８．３０

３１．１６

１４８．３５

１．５１

０．３８

１８１７．６０

３４．９３

６４．５５

０．６２

０．１６

１４９２．９０

２７．６４

６９．９８

０．６７

０．１７

１６６９．６０

３２．１１

２３５１



第 １２期 甘俊英 等：深度ＰＣＡＮｅｔ模型的人脸美丽预测

　　由表８可知，深度 ＰＣＡＮｅｔ模型在测试性能上
优于传统的浅层特征提取网络和ＣＮＮ网络，取得的
最大相关系数为 ０．８５５８，高于深度卷积神经网络
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１７］、ＶＧＧ１９［１８］和 ＲｅｓＮｅｔ１０１［１８］，说明网
络不是越深效果越好。本文提出的深度 ＰＣＡＮｅｔ具
有一定的优越性；虽然未达到深度卷积神经网络

ＣＮＮ３的相关系数０．８８［１１］，但是，使用深度卷积神
经网络预训练时间长，且文献［１１］所提方法需要多
次级联微调，参数优化比较复杂。本文所构建的模

型采用无监督方式进行预训练，无需调参优化，网

络结构更简单和运行速度更快。

表８　不同算法在ＳＣＵＴＦＢＰ数据库上的实验结果
Ｔａｂ．８　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＳＣＵＴＦＢＰ

方法 相关系数

ＳＶＭＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［１０］ ０．６４

ＧａｕｓｓｉａｎＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［９］ ０．６４８２

ＰＣ［９］ ０．８１８７

ＣＮＮ１［１１］ ０．７６

ＣＮＮ２［１１］ ０．８０

ＣＮＮ３ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｍｏｄｅｌ［１１］ ０．８２

ＣＮＮ３ｃａｓｃａｄｅｄｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｍｏｄｅｌ［１１］ ０．８８

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１７］ ０．８１

ＶＧＧ１９［１８］ ０．８４

ＲｅｓＮｅｔ１０１［１８］ ０．８５

ＤＰＣＡ９０Ｓ（本文） ０．８５５８

４　结论

本文构建了深度 ＰＣＡＮｅｔ的人脸美丽预测模
型，该模型能学习到图像的结构性特征，使其更稳

健和更具表征能力。基于ＳＣＵＴＦＢＰ人脸美丽数据
库的实验结果表明，深度 ＰＣＡＮｅｔ模型不仅具有深
度卷积神经网络卷积和层次堆叠的结构，而且还具

有模型结构简单、运行速度快、特征提取时间短等

特点，对深度学习在人脸美丽预测中的应用具有参

考价值。同时，图像尺度为９０×９０的预测结果优于
尺度为６０×６０、３０×３０的预测结果，对特征进行增强
后的回归性能优于特征增强前的回归性能，说明选

择合适的图像尺度与采用特征增强方法可提高人

脸美丽评价结果。如何改进所构建的深度 ＰＣＡＮｅｔ
模型，提高其回归预测性能，值得进一步深入研究。
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［１０］ＧａｎＪ，ＬｉＬ，ＺｈａｉＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｅｌｆｔａｕｇｈｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆａ
ｃｉａｌｂｅａｕｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４（１４４）：
２９５３０３．

［１１］ＸｕＪ，ＪｉｎＬＷ，ＬｉａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｈｕｍａｎｌｉｋｅｆａｃｉａｌａｔ
ｔｒａｃｔｉｖｅｎｅｓｓｐｒｅｄｉｃｔｏｒｗｉｔｈｃａｓｃａｄｅｄｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎ
ｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１５，７０（１）：４５７９．

［１２］ＴａｉｇｍａｎＹ，ＹａｎｇＭ，ＲａｎｚａｔｏＭ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＦａｃｅ：Ｃｌｏｓｉｎｇ
ｔｈｅｇａｐｔｏｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｆａｃｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＩｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４：１７０１１７０８．

［１３］ＣｈａｎＴＨ，ＪｉａＫ，ＧａｏＳ，ｅｔａｌ．ＰＣＡＮｅｔ：ａｓｉｍｐｌｅｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｌｉｎｅｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ？［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，２４（１２）：５０１７５０３２．

［１４］ＭｅｇｕｉｄＭＫ，ＬｅｖｉｎｅＭＤ．Ｆｕｌｌｙａｕｔｏｍａｔｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ
ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓｉｎｖｉｄｅｏｓｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒ
ｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｆｆｅｃｔｉｖｅＣｏｍ
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ｐｕｔｉｎｇ，２０１４，５（２）：１４１１５４．
［１５］ＳｕｎＹ，ＷａｎｇＸ，ＴａｎｇＸ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｃａｓｃａｄｅｆｏｒｆａｃｉａｌｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３，９（４）：３４７６３４８３．

［１６］ＧａｎＪＹ，ＺｈａｉＹＫ，ＷａｎｇＢ．ＵｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＦａｃｉａｌ
ＢｅａｕｔｙＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＫｍｅａｎｓ［Ｊ］．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１７，２６（３）：５４８５５６．

［１７］许杰．基于深度学习的人脸美丽吸引力预测［Ｄ］．广
州：华南理工大学，２０１７．
ＸｕＪｉｅ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆａｃｉａｌｂｅａｕｔｙａｔｔｒａｃｔｉｖｅｎｅｓｓｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ＬｉｕＳ，ＬｉＢ，ＦａｎＹ，ｅｔａｌ．ＬａｂｅｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＢａｓｅｄＦａｃｉａｌ
ＡｔｔｒａｃｔｉｖｅｎｅｓｓＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｂｙＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１６，ＰＰ（９）：１１．
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