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概要 
近年，顔の特徴を用いて魅力度を予測する研究が盛

んに行われており，特に，畳み込みニューラルネット
ワーク（Convolutional Neural Network: CNN）を用いた
研究では高い精度での予測が達成されることが報告さ
れている．本研究では，CNNを用いて顔の魅力度を予
測するモデルを構築し，CNNにおける予測判断の根拠
を可視化するのに優れた Gradient-weighted class 

activation mapping（Grad-CAM）の手法による顔魅力要
因の調査を行った．その結果，抽出された特徴から，
性差による違いと心理学研究における知見とのいくつ
かの共通点が確認された． 

キーワード：深層学習, 畳み込みニューラルネットワ
ーク, 隠れ層, 心理学 

1. はじめに 

顔の魅力は対人印象の形成に密接に関わり,社会生

活や顔を見る者の心理にも影響を及ぼす重要な要素で

あるため,顔の魅力を構成する要素について様々な研

究が行われている．先行研究では,顔の平均性[1],シンメ

トリー性[2],性的二型[2]（いわゆる男性らしさ，女性ら

しさ）は人間の顔の魅力の知覚に影響を与える重要な

要因であり,性別や文化間においても一貫性があるこ

とが明らかになっている[3]ものの，魅力知覚に影響す

る顔の特徴やその心理メカニズムの詳細は未だ明らか

ではない部分も多い． 

 近年では，これらの顔の特徴を用いて魅力度を予

測する研究が機械学習の分野で盛んに行われており

[4][5]，顔の魅力度予測が化粧推薦や画像検索などの応

用[6]に有用であることが示されている．その中でも特

に，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional 

Neural Network: CNN）を用いた研究では高い精度での

予測が達成されることが報告されている[7]．さらに，

構築した CNNモデルの隠れ層を可視化することで，魅

力予測に重要となる特徴について考察を行っている研

究もある．例えばXu et al(2015)[8]の研究では，CNNモ

デルを用いて顔魅力予測モデルを構築し隠れ層の可視

化を行った結果，顔の輪郭や目と口が顔の魅力の予測

に重要な特徴として抽出され，これは人間の視覚認識

の直感と一致することを提唱している．このように，

CNN等の予測モデルを用いることにより，顔魅力にお

ける定量的に観測可能な普遍性の高い特徴の抽出が可

能となる．しかし，隠れ層の可視化による特徴の抽出

は，先行研究では予測精度を高める手法の検討を目的

にするものが多く,人の魅力知覚に影響する顔の特徴

や魅力知覚メカニズムの解明を目的とした研究はあま

り行われていない． 

2. 目的 

本研究では，CNNを用いて魅力予測モデルの構築及

び隠れ層の可視化を行う．可視化結果を確認し，モデ

ルが重要と判断している特徴とこれまでの心理学研究

における知見との共通点や差異を調査することで，人

の魅力知覚に影響する顔の特徴の理解を拡張すること

を目的とする． 

3. 検証の手続き 

検 証 は ， ベ ン チ マ ー ク デ ー タ ベ ー ス の

SCUT-FBP5500[9]を用いて行う．SCUT-FBP5500には，

魅力得点が 60 人の評価者によってラベル付けされた

男性画像 2750 枚，女性画像 2750 枚の顔画像が収録さ

れている． 

 最初の検証では，構築する魅力予測モデルの精度

検証を行う．本研究では，性差について考察を行うた

め，男女画像を別々に分割しそれぞれで検証を行う．

検証では，2750 枚の画像の中から 2200 枚の画像をラ

ンダムに選択して学習データセットを作成し，残りを

テストデータセットとする．データ分割による偏りを
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減らすために，すべての検証は 5 分割の交差検証を行

う．また，先行研究[10][11]にならい，予測性能を評価

するための精度指標は，画像のラベル値と予測結果間

のピアソン相関を用いる．さらに，本研究で構築する

CNN モデルと既往手法による予測精度を比較するた

め，機械学習のベンチマークモデルとして Linear 

Regression(LR),Gaussian Process Regression(GPR),Support 

Vector Regression(SVR)を用い，それぞれの手法につい

ても同条件で予測精度の算出を行う． 

 次の検証では，構築したモデルを用いて隠れ層の

可視化を行う．可視化結果を確認し，モデルが重要と

判断した特徴の結果と心理学研究において人の魅力知

覚に重要と提唱されている内容との共通点や差異を探

り，魅力知覚における顔の特徴に関する考察を行う． 

4. 構築モデル 

本稿で用いたモデルのネットワーク図を図 1 に示す。 

図中の各層の上数字はその層のサイズを表し、下の記

載はその層における処理を表す．各プーリング層と全

結合層の直後に Dropout の処理を行っている．活性化

関数は ReLUを使用し、ミニバッチサイズは 64で固定

し，1000epochで学習を行った． 

5. 精度検証結果 

CNNモデルを構築し，精度検証を行った結果，男性

顔データセットを用いた検証ではテストデータに対し

て平均 0.771 の相関が達成され，女性顔データセット

を用いた検証ではテストデータに対して平均 0.789 の

相関が達成された．機械学習のベンチマークモデルと

なる LR, GPR, SVRの予測精度は男性顔データセット

の場合はそれぞれ 0.225，0.356，0.704女性顔データセ

ットの場合はそれぞれ 0.199，0.354，0.703であり，本

モデルは既往の機械学習手法と比較しても高い精度で

あった．5分割の交差検証の結果を表 1に示す。

 

 

図１ モデルネットワーク図 

表１ 精度比較結果 

model sex 1 2 3 4 5 average 

本モデル（CNN） 
male 0.753 0.798 0.750 0.750 0.806 0.771 

female 0.792 0.787 0.794 0.807 0.790 0.794 

SVR 
male 0.743 0.730 0.696 0.676 0.672 0.704 

female 0.702 0.715 0.678 0.713 0.707 0.703 

GPR 
male 0.386 0.340 0.388 0.361 0.304 0.356 

female 0.342 0.314 0.361 0.369 0.386 0.354 

LR 
male 0.234 0.167 0.279 0.286 0.160 0.225 

female 0.206 0.155 0.249 0.185 0.197 0.199 
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6. 隠れ層の可視化結果 

全データで学習したモデルを用いて，CNNにおける

予測判断 の根拠を可視化する のに優れた

Gradient-weighted class activation mapping（Grad-CAM）

[12]を用いて，出力層に最も近い隠れ層を可視化し，モ

デルが魅力度の値を予測している根拠となる特徴を観

察した．本研究では，可視化の大きな傾向を把握する

ために，Grad-CAM で算出した画像ヒートマップの平

均値が，全画像の分布の 10％以下である画像を，男性

画像，女性画像それぞれについて除外した．次に，男

女各画像の魅力度スコアラベル値が上位 50 画像を高

魅力顔群として，下位 50の画像を低魅力顔群として抽

出し，顔画像をそれぞれの群で重ね合わせて平均化し

た.その結果，高魅力顔群の男性画像では眉毛周辺の活

性が，女性画像では目の下や目の周りの活性が見られ

る傾向が見られ，低魅力顔群の男性画像では同様に眉

毛周辺の活性が，女性画像では特定の顔の部位への活

性の傾向は見られなかった. 

 

図 2 男性の平均顔のGrad-CAMによる可視化結果 

 

図 3女性の平均顔のGrad-CAMによる可視化結果 

7. 考察 

これまでの研究から，性的二型と顔の魅力には相関

があることが一般的に知られている[2]．Russel (2009) 

[13] は，顔の特徴と皮膚の間の輝度コントラストが性

的二型性と有意に相関することを示した．Jones ら

（2015）[14]は，男性は女性よりも眉毛の領域で輝度コ

ントラストが高く，女性は男性よりも目の領域で輝度

コントラストが高いことを提案した．これらの特徴は，

男性らしい印象を与える特徴であるテストステロンの

作用による形態的な特徴と，女性らしい印象を与える

特徴であるエストロゲンによる作用における形態的特

徴に関連すると考えられる．本研究で構築したモデル

においても眉や目の周りの性的二型を強調する特徴が

活性する傾向があったことから，より「その性らしい」

特徴を有する顔が魅力的であるとモデルが判断してい

たことが推察される．この結果は，機械学習の側面か

ら Russel (2009) [13]や Jones et al(2015) [14]が提案した

見解や，性的二型が顔の魅力の知覚に影響を与える[2]

という心理学の知見を支持する結果となったと言える． 

 また，本研究の結果では，高魅力顔群の女性画像で

は目の下や目の周りの活性の傾向が見られたのに対し，

低魅力顔群の女性画像では特定の顔の部位への活性の

傾向は見られなかった．Jones et al（2015）[13]は，女

性は目元の特徴を強調するために化粧をする傾向があ

ることを報告しているため，今回用いた顔画像におい

ては目元周辺の化粧の有無による違いが影響した可能

性が考えられる．これらの結果については他の顔画像

データセットを用いるなどによる結果の頑健性の検証

や，顔の各部位の位置情報を示すランドマークの情報

を用いた詳細の分析を行い，考察を深めていくことが

今後の課題となる． 

8. まとめ 

本研究では，CNNを用いて顔の魅力度を予測するモ

デルを構築し，Grad-CAM により魅力度の値を予測し

ている根拠となる特徴を可視化した．その結果，性的

二型が顔の魅力の知覚に影響を与えるという心理学の

知見との共通点が確認された．引き続き，他の顔画像

データセットの使用や他のモデルでの結果の頑健性の

調査を行い，モデルの処理過程についても考慮し考察

を深めていくことで，本研究で検討しているアプロー

チが人の魅力知覚に影響する顔の特徴の理解に加え，

魅力知覚メカニズムの解明の一助に繋がると考える． 
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