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摘  要 

面孔吸引力分析预测是结合认知科学、心理学、计算机科学的一个交叉领域。是对人主观感受的客观量

化——通过机器去学习面孔特征与量化的感知间的映射关系。本文提出了一种结合CNN与Transformer
结构的混合模型，使用残差卷积网络提取图像的特征图，经嵌入层编码后输入到多层transformer编码

器中，利用自注意力机制从全局的角度把握不同特征成分间的关系。该方法在SCUT-FBP5500数据集上

取得了较好的实验效果，表明了从全局的角度将人脸图像转化为视觉词向量序列并进行属性预测是可行

有效的。 
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Abstract 
Insert Face attractiveness analysis and prediction is a cross field combining cognitive science, 
psychology and computer science. It is the objective quantification of people’s subjective feelings, 
learning the mapping relationship between face features and quantitative perception through 
machines. In this paper, a hybrid model combining CNN and transformer structure is proposed. 
The residual convolution network is used to extract the feature map of the image, which is en-
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coded by the embedded layer and input into the multi-layer transformer encoder. The self atten-
tion mechanism is used to grasp the relationship between different feature components from a 
global perspective. This method has achieved good experimental results on scut-fbp5500 data set, 
which shows that it is feasible and effective to transform face image into visual word vector se-
quence and predict attributes from a global perspective. 
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1. 引言 

面孔吸引力是人在面孔知觉上的一种认知偏好，在我们的社会交往和人际互动中有着重要作用。社

会学家，心理学家通过实验研究证明了富有吸引力的面孔往往会在社会认可、职业发展、人际关系上带

来更多的好处与优势。因此，对这种机制的探索和研究具有实质上的意义。大量认知心理学的实验表明

[1]，这种不同个体主观的感受具有一定的共性与规律。并且是可以通过机器去学习的[2]。 
面孔认知偏好分析与预测在人脸美化算法、医学美容指导、基于内容的图像检索、推荐系统等方向

上具有重要的应用价值。但这个问题仍然具有挑战性，一方面它涉及到认知科学、心理学、等多学科的

交叉领域，另一方面需要大量数据作为驱动，而目前这方面的数据集较少。 
早期的研究方法主要是通过手工设计不同特征表述符[3] [4]，这些特征可以是基于几何、颜色、纹理，

也可以是基于局部或整体尺度。随着深度学习的发展，许多学者将 CNN 结构的网络模型[5] [6] [7]应用到

该领域上，采用深度网络的相比传统的机器学习可以提取到更深层、更抽象的特征。能更好地学习到贴

近于人类的审美认知机制。近年来，视觉 Transformer [8]的出现打破了计算机视觉与自然语言处理的壁垒，

相较于 CNN 模型，Transformer 框架更具有更大的数据容量与相对更好的性能，能捕获图像的长距离依

赖关系，具有全局性。但存在一些缺点，首先 Transfomer 处理视觉任务时缺乏 CNN 网络所具有的归纳

偏置，需要在大规模的数据集上作训练，并且参数量较大，计算复杂度高(与 token 的平方相关)。由此，

一些混合模型兼顾了卷积的归纳偏置和多头自注意力机制捕获长距离相互作用的能力，如 BoTNet [9]、
CoAtNet [10]、TranCNN [11]，表明结合卷积层和注意层可以获得更好的泛化能力和容量，在较小的数据

集上也能取得不错效果。 

2. 任务流程及定义 

2.1. 任务流程 

面孔吸引力分析预测本质是一个多范式计算问题，可视作回归、分类、排序问题处理。其关键在于

如何去学习人脸特征到评价统计量的映射关系。如图 1 所示，首先将原始的图像数据集引入评价系统，

量化每位评价者的主观感受，对这种主观感受的量化指标做数据处理后生成具有代表性的统计量。统计

量的不同代表处理这个问题的不同范式，如取样本均值可作为回归问题，取众数作为分类问题，取在不

同评级上的分布率可作为一个标签分布问题[12]。将这个统计量作为该图像对应的标签。另一方面是将数

据集做预处理，比如剪切、旋转、对齐、归一化等方式转为便于机器处理的数据。一部分作为训练集和
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验证集输入到模型中进行训练和调优。传统的机器学习方法中，分为特征工程和输出算法模块(如高斯回

归、支持向量机分类等)，而深度学习模型则是一个由输入到输出端到端的整体架构。另一部分数据作为

测试集测试检验模型的学习效果，对新的输入图像进行评估预测。另外，可以迁移到新的数据集上对其

进行训练微调。 
 

 
Figure 1. Task flow-process diagram 
图 1. 任务流程图 

2.2. 任务定义 

对给定的人脸图像集： { }1 2, , , nF F F F=  ，n 为数据集容量。其中对给定的人脸 Fi，由 k 个评价者给

出的指标集： { }1 2, , ,i i i i
kP p p p=  ，在 Pi上抽取出统计量 Si。训练一个预测模型，对特定的人脸 Fi，抽取

特征{ }1 2 3, , , ,i i i if f f fξ ，并学习抽取的人脸特征到统计特征 Si间的映射：{ }1 2 3, , , ,i i i i
if f f f Sξ → 。 

3. 网络结构 

3.1. 结构总览 

如图 2 所示，本文提出的模型可以大致分为三个阶段：特征图提取、视觉词向量嵌入、自注意力计

算、表示特征回归 
 

 
Figure 2. Overall structure of our model 
图 2. 模型框架图 
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1) Backbone 部分，由预训练过的 Resnet-18 的前四个阶段组成，Conv_1 到 Conv_4 作为前置网络提

取特征图。 
2) 将提取的特征图在空间维度上展平并加上可学习的位置编码，再通过线性层映射到特定维度的嵌

入空间，作为具有表征性的视觉词向量。 
3) 利用多层的 Transformer 编码器模块，计算嵌入的词向量中各元素的自注意力。把握中不同视觉

特征成分在全局上的相对关系。面部特征词嵌入中各元素间的复杂联系。 
4) 最后的部分做一个全局平均池化后使用一个简单的全连接层计算回归输出。 

3.2. Backbone 模块 

本文采用在 MS-Celeb-1M 人脸检测数据集上预训练过的 Resnet-18 [13]的部分网络层作为 Backbone
来提取图片特征，对给定的输入为 224 × 224 × 3 的 RGB 人脸图像，经过如表 1 所示四个的阶段后，抽取

出人脸特征图 f f fH W C
fX × ×∈ ，其输出形状为[14, 14, 256]。 

 
Table 1. Backbone structure of our model 
表 1. 特征提取网络结构 

网络层数 输出维度 
H × W × C 网路结构 

Conv_1 112 × 112 × 64 7 × 7，64，stride2 

Conv_2 56 × 56 × 64 

3 × 3 maxpooling，stride2 

3 3 64
2

3 3 64
× 

× × 
 

Conv_3 28 × 28 × 128 
3 3 128

2
3 3 128
× 

× × 
 

Conv_4 14 × 14 × 256 
3 3 256

2
3 3 256
× 

× × 
 

3.3. Transformer 模块 

Transformer [14]是 2017 年提出的一个自然语言处理框架，包括词嵌入、位置编码、编码器与解码器

四个模块。一般地视觉任务中会将解码器模块去掉。 
在本文中由上一级的残差网络抽取的二维特征图组 f f fH W C

fX × ×∈ ，需要将其转化为一维的视觉词

向量序列，这里将其展平为 f f fH W C
fX ×∈ 后经由一个线性层 E 投射到 f f pH W C

pX ×∈ ，在这里 256fC = ，

384pC = 。并加上一个一维的可学习位置嵌入向量 Epos，由此得到视觉词嵌入向量序列： 

1 2
0 ; ; , f fH W

p p p posZ X X X E = +                                (3.1) 

位置向量 Epos学习嵌入向量在每一个位置上的信息，最后生成的 Z0则代表了对位置敏感的特征序列，

为了把握面部特征词嵌入中各元素间的复杂联系，将 Z0作为多层标准的 Transformer 编码器结构的输入。

Transformer 编码器通过多头注意力模块(MSHA)来计算嵌入向量的权重，包含可学习的三个矩阵：查询

矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V，其中每一个注意力头的注意力计算表达式如式(0.1)： 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.124117


方建安，李昶昊 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.124117 1153 计算机科学与应用 
 

( )

( )

T

T

Attention , ,

Softmax

Softmax

i i i i

i i
i

Q K
j i j i V

j i

head Q K V

Q K
V

d

Z W Z W
Z W

d

=

 
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 

                         (3.2) 

相较于单个注意力头的情况，多头注意力计算的实现采用多个查询矩阵、键矩阵、值矩阵将 Z0投影

到 Nh个不同的表示子空间： 

( ) ( )1 2MHSA Concat , , ,
h

o
j NZ head head head W=                       (3.3) 

其中的 , , f fH W dQ K V
i i iW W W ×∈ ， { }1, 2, , hi N∈  ， p

h

C
d

N
= ，Nh 表示不同注意力头的个数，每个头的 d 等 

于信道数除以头数 jZ 。最后通过拼接操作(Concat)将不同注意力头的输出整合成一个矩阵，整个注意力

计算过程如图 3 所示。每个 Transformer 编码器由多个多头自注意力模块堆叠而成，这里 { }1,2, , lj N∈  ，

超参数 Nl表示堆叠的个数。该结构输出如式(0.2)、(0.3)： 
 

 
Figure 3. Diagram of the practical teaching system of automation major 
图 3. 自注意力计算模块 

 

( )( )1 1MHSA LNj j jZ Z Z− −= +                              (3.4) 

( )( )MLP LNj j jZ Z Z= +                                 (3.5) 

其中， jZ ， jZ 表示在第 j 层中的中间输出与最终输出。LN 代表层正则化(Layer Normalization)。每个模

块最后 MLP 层由两个前馈层和一个 GELU 非线性激活函数。输入层与输出层大小相同均为 384，隐藏层

是输入层的四倍，这里设置为 1536。 
对最后的输出 ZNl进行一个全局池化操作后，再输入到一个隐藏层为 5 输出层为 1 的全连接层，其设

置目的是为了更好地归纳 5 个类级的权重，最终得到输出结果。 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.124117


方建安，李昶昊 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.124117 1154 计算机科学与应用 
 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集及预处理 

本文的实验数据集来源于华南理工大学 2018 年制作的 SCUT-FBP5500 数据集[15]，这是一个多属性

多范式的数据集，包含有 5500 张中性表情的正脸图像，共分为四个子集：亚洲男性、亚洲女性图像各

2000 张，高加索男性、高加索女性图像各 750 张。每张图片都对应有 60 个志愿者的评分，评分范围为

{1, 2, 3, 4, 5}。其中 5 表示吸引力最高的指标，其余依次递减。图 4 为数据集上的标签分布情况。 
 

  
Figure 4. Label distribution on SCUT-FBP5500 
图 4. 数据集上的标签分布 
 

本文以每张图像的所有评分的均值作为其对应标签。其分布情况如图 4。基于 SCUT-FBP5500 数据

库中包含有每张图像上标注的 86 个面部特征点数据，这里采用第 44 号，第 52 号(左右眼中点)和第 75
号点(上唇中点)的坐标作对齐处理，归一化至 224 × 224 大小。将训练集、验证集、测试集按 60%、20%、

20%的比例做随机划分。由于数据集样本量较小，为了避免的过拟合，采用左右翻转的方式将训练集、

测试集、验证集扩充一倍。 

4.2. 评价指标 

本文将面孔吸引力评估预测视作回归问题，采用三个回归模型评价指标：皮尔逊相关系数(PC)，平

均绝对值误差(MAE)，均方根误差(RSME)。皮尔逊相关系数是用以刻画真实值与预测值的相关程度的指

标，其取值范围为[−1, 1]，越接近于 1 表示相关性越强。而平均绝对值误差，均方根误差表预测值与真

实值的接近程度，用以刻画模型的拟合质量，它们的值越接近于零效果越好。其计算公式如下： 

( ) ( )

( ) ( )

2 2

1

2 2

1 1

PC

n

i i
i
n n

i i
i i

X X Y Y

X X Y Y

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                            (4.1) 

1

1MAE
N

i i
i

X Y
N =

= −∑                                 (4.2) 

( )2

1

1RMSE
N

i
i

X X
N =

= −∑                               (4.3) 
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4.3. 实验设置 

本次实验所用环境为谷歌实验室 Colar，显卡为 Nvidia TeslaK80，显存 11 G，深度学习框架为

Pytorch1.5 + cuda10.1，优化器选用 Adam，学习率初始时设置为 5 × 10−4，batch_size 设置为 50，通过在

验证集上的实验筛选出合适的超参数.前 10 轮训练中冻结特征提取网络的参数，后面轮次的训练对整个

网络的参数进行微调。 

4.4. 实验结果与分析 

经过实验验证，最终选定超参数 Nl = 3，Nh = 8，Nl会显著地提升参数量，过高会导致过拟合，Nh较

小则表现较差，因为没有足够的子空间来学习潜在的特征信息。为了验证本文模型的有效性，与该数据

集上的其它模型作对比，本文深度学习模型在皮尔逊相关系数、平均绝对值误差、均方根误差三个指标

上均取得到了提升。如表 2 所示。其中 Psychological inspired CNN [6]是一种采用级联微调的方法优化，

将输入的图像提取色彩、纹理、几何成分融合输出的模型，ResNeXt-50 based R3CNN [7]是一种通过排序

信息引导的 CNN 网络。 
 
Table 2. Experiment results comparison 
表 2. 实验结果对比 

在该数据集上的模型 PC MAE RMSE 

Geometric features + Gassian Regression 0.7472 0.3554 0.4599 

ResNest-18 0.8513 0.2818 0.3703 

ResNeXt-50 0.8777 0.2518 0.3325 

Psychological inspired CNN 0.8978 0.2267 0.3016 

ResNeXt-50 based R3CNN 0.9142 0.2120 0.2800 

Ours Model 0.9273 0.2014 0.2740 

5. 总结 

本文将多头自注意力模块应用在面部属性感知分析的面孔吸引力预测方向，提出了一种结合了残差

网络结构与 Transformer 编码器结构的混合模型。该模型先使用残差网络作为 Backbone 提取特征图，再

将特征图转化为视觉词嵌入向量，通过多头自注意力机制模块计算各元素间位置信息的长依赖关系，从

全局的建模方式来把握各层特征的相对联系。最后通过一个池化层与全连接层来获得回归输出。为了验

证了该混合模型的可行性与有效性，在 SCUT-FBP5500 数据集上进行实验，取得了较好的效果。  
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