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基于 HodgeRank 的人脸美貌度预测① 
蒋  婷, 朱  明 

(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230022) 

摘 要: 随着计算机技术的迅速发展以及人脸识别技术的成熟, 人脸美貌度受到越来越多的关注和研究. 针对目

前的研究方法中存在的对训练数据集的评分过多依赖人工操作, 以及对人脸美貌度的预测结果不够详细等问题, 

本文提出基于 HodgeRank 的人脸美貌度预测系统, 利用数据挖掘方法学习女性人脸的美貌度特征, 构造一个模

拟预测人脸美貌度的系统. 明显区别于之前的研究, 该系统训练和测试时采用的人脸数据集放宽了对姿态、光照

以及所处环境等条件的限制, 评分所需的人工操作大大减少, 无需进行大量的人工标定, 使用图像的原始像素或

纹理特征作为输入, 分别采用聚类和改进的 BP 网络的方法, 得到更符合人类特征的美貌度预测结果.  
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Prediction of Facial Beauty Based on HodgeRank 

JIANG Ting, ZHU Ming 

(School of Information Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230022, China) 

Abstract: In recent years, with the rapid development of computer technology, perception of human facial beauty is an 

important aspect of human intelligence and has attracted more and more attention of researchers. For the current study 

methods that exist in the training data set of scoring most depends on manual processes, and the facial beauty assessment 

is not detailed enough to predict the results, this paper aims to investigate and develop intelligent systems for learning 

the concept of female facial beauty with data mining learning and producing human-like predictors. Our work is notably 

different from and goes beyond previous works. We impose less restrictions in terms of pose, lighting, background on 

the face images used for training and testing, which greatly reduces the manual operation for classification and we do 

not require costly manual annotation of landmark facial features but simply take raw pixels or texture feature as inputs. 

We show that a biologically-inspired model with clustering and the improved BP network method can produce results 

that are much more human-like approach. 
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美可以给人带来心灵的愉悦, 爱美更是人类的天

性. 人类对面部美丽的追求吸引了不同领域学者对美

的研究, 哲学、医学、认知心理学方面的专家对人脸

美丽进行了很多年的研究工作, 但什么样的人脸才算

是美丽的, 到目前为止都没有给出科学的解释, 如何

更好的计算美, 将有助于人类美丽得到科学、客观、

可量化的描述, 使人脸美丽研究得到长足的发展. 随

着社会的发展, 人们不仅满足于物质生活, 还不断关

注自己的外表. 越来越多的人正寻求不同的方法, 力

图使美貌度上升. 整容行业和化妆品行业的兴起, 使 

 

 

 

对人脸美貌度的研究具有巨大的经济和社会效益, 在

脸部创伤修复手术以及计算机动画和游戏的角色设计

中有着重要的参考价值. 可见, 人脸美貌度的研究应

用已深入我们生活中, 具有重要的实用价值.  

  随着计算机技术的不断发展, 计算机视觉问题越

来越受到人们的关注, 对 2D 和 3D 人脸图片的研究更

是热点, 例如人脸识别[1,2], 面部表情识别[3,4], 性别识

别[5],面部年龄估计[6,7]等, 更加促进了人们对美貌度的

研究和关注. 对人脸美貌度的预测是计算机视觉和生

物学领域研究的热门话题, 然而人脸美貌度却是个很 
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难定义的概念, 我们可以很容易判断人眼看到的人脸

照片是否美丽, 但却很难明确的定义人脸的美丽信息. 

目前对人脸美貌度的研究常用的方法是计算人脸各部

位的比例作为人脸美貌度预测值或利用深度学习的方

法来预测人脸的美貌度. 根据人脸比例得到的人脸美

貌度预测值是个固定的数值, 无法反应随着区域, 时

间的变化人们审美的变化趋势. 深度学习方法首先要

对人脸数据集进行评分, 需要大量的人工操作且得到

的人脸美貌度的预测值并不是一个具体的分值, 只能

说明图片所在的人脸美貌度的大致区域, 不能直观的

展示人脸美貌度大小. 针对上述问题, 我们提出基于

HodgeRank 的人脸美貌度预测系统, 该系统能在数据

集处理上大大减少人工的评分操作, 得到人脸美貌度

的大致范围, 同时也得到表征人脸美貌度的 0~100 间

的一个具体的值, 更直观的展示人脸美貌度大小.  

  文章下面的安排如下: 第一章介绍相关工作, 第

二章介绍提出的方法, 第三章介绍实验及实验结果, 

第四章进行总结.  

 

1 相关工作 
  人脸美貌度预测主要涉及三个方面: 数据集准

备、人脸特征提取、人脸美貌度预测方法.  

1.1 数据集准备 

  目前在人脸美貌度的研究中对人脸数据集的分类

主要有以下几种方法: (1)直接分类: 给定一张图片, 

测试者直接给定一个分数[8], 这种方法需要很多测试

者对每一张图片进行分类, 然后对所得结果求平均值, 

得到相对正确的估计值. 该方法的缺点是对于每个测

试者都有一个不同的分类标准, 且同一个测试者对前

一张图片的分类会影响到下一张图片的分类; (2)给定

标准进行分类[9], 对小数据集来说该方法可行, 但随

着数据集的增大, 无法一次考虑所有的数据, 该方法

不可行; (3)两两对比分类, 每测试者在两张图片中选

出更美的一张, 每次都是两两对比保证了每次实验的

独立性, 该方法的缺点是当数据集较大时, 测试者的

工作量会非常大. 如当数据集中有 1000 张图片时, 进

行所有图片的两两对比需要进行 2
1000 499500C  次比

较, 这对一个测试者来说是一项很有压力的工作, 而

且随着比较次数的增多测试者会失去耐心, 分类会变

得随意, 得到的结果误差很大. 所以如何使分类方法

可靠是一个很重要的问题. 本文中采取第三种方法, 

但只进行每张图片与随机的任意其余三张图片的对比, 

大大减少了测试者的工作量 . 再对比较结果进行

HodgeRank 排序, 每张图片得到一个相对的分值作为

这张图片所属的类别.  

1.2 人脸特征提取 

  人脸美貌度的研究中选择的人脸特征主要有 : 

(1)几何特征, 在人脸图片上提取有意义的特征点, 计

算感兴趣点之间的几何距离和由这些距离所构成的比

率矢量. 如[10,11]找出特征点, 计算各部分的比例作为

特征值; 取人脸的 68 个关键特征点并归一化作为特征

值[12]; 文献[13]利用面部的对称信息等. (2)表观特征, 

对美丽的分析不再局限于特征点, 也不局限于几何距

离, 对人脸的美丽信息的描述采用图片的原始像素或

纹理信息等, 并不涉及结构和层次性特征表示. 如文

献[14]中将整张图片作为特征输入.  

  方法(1)需要的人脸特征和人脸器官的位置相关, 

要求人脸图片必须是正面的, 且由于要进行人脸识别, 

环境因素如关照、人脸所处环境的复杂性对实验的影

响很大. 方法(2)这种方法克服了要求人脸图片为正面

的要求, 对环境条件的要求也相对变得比较宽. 在本

文中, 我们对比几何特征和表观特征的实验结果.  

1.3 人脸美貌度预测方法 

  人脸美貌度研究中常用的方法有: 根据黄金比例

的美学标准,将人脸各部分所得的比例和标准值进行

比较, 得到人脸的美貌度[10]; 文献[12]选定一个人眼

认定的美貌度高的人脸作为平均人脸, 计算与平均人

脸之间的距离(特征值间的距离)作为人脸的美貌度的

预测值; 用深度学习的方法来训练人脸美貌度的模型

从而得到人脸美貌度; 文献[15]中提出的 CSOR 方法

根据代价函数的结果来预测美貌度的类别等. 在本文

中分别采用聚类算法和 BP 神经网络的算法来预测人

脸的美貌度. 首先由于人脸美貌度类似的人脸图片的

特征是相近的, 所以在对人脸图片根据美貌度分类时

可以采用聚类算法, 将人脸分成“很美”、“美”、“一般”、

“丑”、“很丑”5 大类, 其次利用神经网络算法进行特征

上更加细致的匹配, 得到更加细致的分类结果.  

   

2 提出的方法 
  整个系统分为两个部分: 图片数据集处理和图片

分类, 如图 1 所示.  
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  图 1  系统框图 

 

  数据处理部分输入图片数据集, 进行随机的图片

间的两两对比, 使得至少一副图片和其余三张图片进

行了对比 , 得到对比矩阵 . 将该对比矩阵输入

HodgeRank 排序算法, 得到每幅图片的相对分数. 图

片分类部分输入图片的特征和对应的分值, 第一种方

法根据图片分值将某一范围内的图片划分为一类, 根

据聚类思想得到聚类中心, 根据距离聚类中心的距离

预测人脸美貌值. 第二种方法直接将图片特征作为训

练输入, 图片对应的分值作为训练目标矩阵, 利用 BP

神经网络进行训练得到图片分值的学习模型, 即我们

所需要的美貌度预测模型.  

2.1 HodgeRank 排序 

  HodgeRank[16]是 2008 年 Yao, Jiang, Lim 等人提出

来的, 作为一个分析数据排列尤其是针对不完整、不

平衡数据集的有用的工具, 可以解决选举理论中的数

据不一致以及非传递性的偏好关系 . 理论上来说 , 

HodgeRank 排序算法将比较结果空间分解为三个子空

间: 梯度子空间、谐波子空间、卷曲子空间. 梯度子空

间包含传递性的比较结果, 如类似 A<B<C,(A<B 表示

B 图片上的美貌度比 A 高)这种关系. 如果结果是传递

性的关系, 直接可以得到人脸美貌度比较的排名. 最

终, 算法将我们的排序结果投射到一致性结果的空间, 

在这个映射过程中, 对每个人脸都可以得到一个相对

的数值结果. 结果中的非传递性, 如类似 A<B<C<A

这样环形的比较结果, 体现在谐波子空间和卷曲子空

间中, 即残差. 残差比较大时, 说明比较结果的非传

递性很多, 排名结果的可信度就较低, 则需要更多的

比较结果来提高实验结果的可信度.  

令  1,2, ,m   是m 个测试者,  1,2, ,V n   

是图片数据集. 对比数据集是 V V   的函数, 对 

个测试者 结果是反对称矩阵 , 如 ij jiY Y    ( ijY  

表示第 个测试者对比图片 i 和图片 j 的结果), 用二

值化表示为:  

 α
ij

α i j

-1, 

 1,  
Y =





测试者 认为图片比美丽

其它情况
(1)

定义非负权函数 : 0,V V      

 
1,   

0,  ij

i j


 


测试者 比较了图片和

其它情况
(2)

统计排名聚合问题就转变为求整体排名得分

:s V R  的问题, 即转化为求 

  2

, ,
min

V
ij i j ij

i js R

s s Y 






 
 

(3)

其中 ,i js s 表示图片 i和图片 j的得分. 上式等价的加权

最小平方问题为:   

  2

, ,
min

V
ij i j ij

i js R

s s Y





 
 

(4)

其中    ij ij ij ijY Y  
 
    , ij ij




  . 

令  ,G V E 表示图片对比形成的图, V表示图片节点, 

E 表示对比的两节点间的边, 有 

  , 0
2 ij

V
E i j 




       
   


 

(5) 

假设对于每一对比较的图片 ,i j 的对比次数是

ijn ,有 ija 个评分者认为图片 i 比图片 j 美丽(反之有 jia

个评分者认为 j 比 i 美丽), 则有 ij ji ija a n  (没有交叉

发 生 时 ). 对 每 一 条 边  ,i j E 偏 好 概 率 为
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ij ij ija n  ,有   2 1ij ij ji ij ijY a a n     ,(4)式可以

写为: 

   
 

2

,

2 1min
V

ij i j ij
i j Es R

n s s 


    (6)

假设图片的真实偏好概率可以被 V 上的线性变换

函数代替, 有 

    Prij i job i F s sj   的美貌度比高 (7) 

这里 F 可以对称、累积、分散的函数, 当考虑变

量是 ij 时, 常将 F 定义为反对称函数  1
ij ijY F  . 

我们期望 ij i j ijY s s    , ij 是噪声. 常用的 F模型有:  

1) 均匀分布模型:  

 2 1ij ijY    (8)

2) Bradley-Terry 模型:  

 log
1

ij
ij

ij

Y






 
(9)

3) Thurstone-Mosteller 模型:  

  1
ij ijY F   (10)

其 中  和  是 常 量 ,F 是 高 斯 误 差 函 数

 
 

2

2

1 2

2 1 1 2

1

2
t

x
F x e dt

 

 

   
  . 

4) 三角变换模型:  

  arcsin 2 1ij ijY    (11)

这个模型表征了变量稳定性 , ijY 只取决于边

 ,i j 的数量或 ij ,但不是真正的概率 ijp .  

HodgeRank 提供了一个在不同数据模型下的总体

分数的排序以及获得的总体排序的不一致性的测量值, 

在图 2 中对比每种模型下美貌度的分布. 

2.2 图片分类 

  经过 HodgeRank 排序的分类后, 得到训练数据集

每张图片对应的分值, 并将其作为图片的分类结果. 

根据图片分类结果的详细程度有两种预测方法: 粗分

类, 细分类.  

2.2.1 粗分类 

 

  采用聚类思想. 经过分类后得到的分值归一化后

分布在 0~100, 将分值每隔 20 分归为一类, 如 0~20 分

作为第一类, 21~40 作为第二类, 依次类推, 分别对应

人脸美貌度的“很丑”、“丑”、“一般”、“美”、“很美”. 在

分值分类的同时相应的图片也进行分类, 且提取每个

类别的图片特征. 计算每个类别中每个样本间的相互

距离, 取到各样本点距离最近的点为该类别的聚类中

心. 输入待测图片时, 提取其相应的特征, 计算其与

各聚类中心的距离, 取距离最近的聚类中心的类别为

该测试样本的类别.  

2.2.2 细分类 

  对图片进行更加细致的分类采用 BP 神经网络算

法. 标准的神经网络算法因简单、宜行、计算量小、

并行性强等优点受到广泛的应用. 但在长期的使用过

程中发现 BP 算法存在训练时间长、收敛速度慢、易

陷入局部最小点等缺陷. 针对以上问题采用改进的 BP

算法, 从以下三个方面来改进标准的 BP 网络.  

1) 增加动量项[17]: 从前一次的权值调整中取出

一部分叠加到本次的权值调整中, 如 

( ) ( 1)W t X W t       (12)

其中 是动量系数,  0,1  . 动量项反应了以前积

累的调整经验, 对于 t 时刻的调整起阻尼作用, 当误

差曲面出现骤然起伏时, 可以减小震荡趋势, 提高训

练速度.  

2) 自适应调节学习率: 学习率 就是步长, 从误

差曲面上来看, 在平坦区域 太小会使训练次数增加, 

在误差变化剧烈区域,  太大或跨过较窄的坑凹处, 

使训练出现震荡, 反而增加了迭代次数. 这里采用自

适应调节算法, 经过权值调整后如果总误差上升, 则

本次调整无效即 )1(   , 当总误差开始下降后,

再进行 )1(   .  

3) 引入陡度因子: 1 (1 )knet
kO e   , knet 是净

输入, 当 E 接近于 0, 而 k kD O ( D 是期望输出, O

是实际输出)仍较大时, 可以判断已进入了平坦区, 此

时令 1  就可以压缩网络的净输入, 使之退出变换函

数的饱和区, 当退出平坦区后再令 1  .  

根据得到的图片类别和提取的图片特征直接进行

BP 网络训练. 这里输入图片特征, 输出是对应的类别

最终得到一个 0~100 间的数值作为最终的分值. 
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  图 2  常用 F 模型 HodgeRank 排序结果分布 

 

3  实验及结果分析 
3.1 实验数据的 HodgeRank 排序 

  使用六个测试者(三个男性, 三个女性)对 2000

张图片进行随机的两两对比实验, 保证每张图片都

进行了至少 3 次和其余图片的对比, 平均每人进行

的比较次数为 6010 次, 比次的全连接比较大大减少

了测试者的工作量. 对实验结果进行 HodgeRank 排

序时, 每张人脸图片作为一个节点, 测试者的一次

比较就是连接任意两个节点构成一条边, 这相当于

进行了 6010 次独立同分布的 (I.I.D)的对比实验 . 

HodgeRank 将结果分解为三个正交的部分. 即总体

分数的排序以及获得的总体排序的不一致性的测量

值. 将实验得到的分数值归一化到 0~100 作为图片

的相对分值. 常用的 F 模型得到的排序结果分布如

图 2 所示. 在实验结果, 考虑到分类结果的均匀性, 

选取 Bradley-Terry 模型和三角变换模型的平均值作

分值. 如图 3 所示, HodgeRank 得到的图片的分数结

果.

(3)

(4)

(2)

(1)

 
图 3  图片分类结果: (1)人工分类属于第一类的 7 张图片, (2)HodgeRank 排序分类得到的 7 张第一类图片, (3)人工

分类属于第五类的 7 张图片, (4)HodgeRank 排序分类得到的 7 张第五类图片, (5)实验得到的图片相对分值 

 

 3.2 人脸美貌度预测的实验结果及分析 

  图片特征对实验结果有很大的影响, 我们采用如 

下的图片特征进行对比实验:  

1) 基于密度: 直接将整张图片的原始像素作为图
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很美 很美 一般 一般 一般 丑 很丑

(1)

93 92 64 61 63 38 19

(2)

片特征的输入, 图片大小为100 100 , 得到的特征向

量为10000 1 维.  

2) LBP特征: 使用常用的8邻域基本的LBP, 并将

LBP 的结果进行直方图均衡化 , 得到特征向量为

256 1 维 

3) 基于特征点: 使用 ASM 算法提取人脸上 68 个

点作为图片特征, 得到特征向量为136 1 维.  

3.2.1 粗分类 

  针对聚类算法, 将 2000张图片按照分值分为 5类, 

在实验中每个类别所占的比例如下: 16%、19%、24%、

24%、17%, 图片分布大致均匀. 分别计算图片所对应

的以上三种特征, 得到对应类别图片的聚类中心. 选

择 100 张图片进行测试, 统计错误预测的图片张数, 

计算误差, 如表 3 中方法一所示.  

3.2.2 细分类 

  针对BP网络, 激活函数采用单极形Sigmoid函数, 

为了提高系统的稳定性和效率采用交叉验证的方法来

进行网络训练, 误差取所有样本的均方误差和. 针对

不同的图片特征网络的输入层、隐含层、输出层的节

点数如表 1 所示.  

表 1  不同的图片特征对应的网络各层的节点数 

特征提取方法 输入层 输出层 隐含层 

基于密度 100001 100 100 

LBP 257 100 30 

基于 68 个特征点 137 100 30 

 

隐含层节点数对比取值 200,150,100,50,30,20时的

实验结果来取值. 表 2 显示了标准 BP 网络和改进的

BP 网络在 LBP 特征下的迭代次数的对比. 

表 2  标准 BP 和改进 BP 迭代次数对比(LBP 特征) 

    算法类别 迭代次数 

    标准 BP 算法 1789 

    改进 BP 算法 68 

  由于人脸美丽的主观性, 每个人对同样的人脸

给定的分值是不同的, 但总是基于某个分值上上下

波动, 所以在测试实验结果的准确率时, 我们定义误

差的计算方式时考虑如下两点: 1)实验结果和期望值

之间的误差在 5 的范围内, 我们都认为是可接受的, 

即数据是正确的; 2)实验结果和期望值之间的误差不

是简单的 0-1 的结果, 而是将计算结果和期望值之间

的差值的相对值作为误差的结果. 即定义误差计算

公式为:  

 max min

     0,                          5

, 5

hope

hope hope

s s
error

s s s s s s

  
        (13) 

其中 hopes 表示期望的分值, maxs 是可达到的分值的

最大值即 100, mins 是可达到的分值的最小值即 0. 

  在表 3 对比了几种特征提取方法利用改进 BP 网络

的实验结果以及运算的耗时, 图 4 显示了聚类算法和改

进的 BP 算法对图片 LBP 特征进行分类的实验结果.  

表 3   使用不同特征提取算法的实验结果准确率以及计算耗时(取平均值) 

特征提取方法 方法一(%) 方法二(%) 学习模型耗时(s) 单个样本耗时(s)   

  基于密度 88.67 77.73 875006.2 1.065 

LBP 95.01 88.34 247.385 0.316 

基于 68 个特征点 90 72.57 250.46 0.498 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4  测试样本的美貌度预测分值: (1)粗分类得到的美貌度预测结果; (2)细分类得到的美貌度预测结果 
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  通过实验可以看出文中所提的方法在数据集处理

时体现出很大的优势, 采用改进的 BP 网络以及人脸

的 LBP 特征进行的人脸美貌度的预测, 其效果也很显

著.  

 

4 结语 
  在这篇文章中, 我们提出了一种预测人脸美貌度

算法 . 根据人脸的两两比较的结果得到基于

HodgeRank 排序的人脸分类, 对人脸图片进行基于聚

类思想的粗分类和基于改进的 BP 网络的细分类, 得

到人脸图片的分类值, 将其作为预测的美貌度. 通过

观察实验结果, 表明我们的算法有效, 可行. 在未来

的工作中我们首先着力于利用大规模人脸美丽样本库

进行研究, 提高实验结果的普适性; 其次由于人脸的

美貌度不仅取决于人脸的简单特征、相关的比例还和

肤色, 形状等很多因素有关, 如何更加有效的融入其

他相关的人脸美貌度的元素进行美貌度预测是今后重

点研究课题.  
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