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摘　要　对于两幅不同质量的图像,人眼视觉系统(HumanVisualSystem,HVS)能够比较容易地区分两幅图像间的质量差异,

因此通过模拟 HVS来判断两幅图像的相对质量比给出图像的绝对质量分数更加准确.文中提出了一种用于评估图像间相对

质量的 CPNet(CompareＧnet)模型,该模型是一种分数无关类型的算法,利用图像组合的形式解决数据量的限制,相比绝对质量

分数标签,提出的相对质量标签以及相对质量顺序标签具有更广阔的应用场景,并且获取方式更加方便、准确.首先,通过分析

卷积神经网络结构相关参数对网络性能的影响,来构建合理的网络基础结构;其次,以双通道输入网络和设计特征求差的方式

得到两幅图像的质量差异特征,并结合图像对相对质量标签来完成分类学习;最后,通过在公共数据库上的实验证明了该算法

的精度优于其他算法.所提算法在相同参考图像类型实验中分别取得了０．９７１和０．９４７的最优精度;在不同参考图像类型实

验上也取得了很有竞争力的精度,分别为０．９２６和０．８６０.另外,设计了三通道网络并进行实验来探究将所提算法扩展到多通

道的可能性.

关键词:图像质量评估;CPNet;相对质量顺序;质量差异;卷积网络

中图法分类号　TP３９１．４

　

RelativeImageQualityAssessmentBasedonCPNet
LIKaiＧwen,XULinandCHENQiang
SchoolofComputerScienceandEngineering,NanjingUniversityofScienceandTechnology,Nanjing２１００９４,China

　

Abstract　Fortwoimageswithdifferentquality,thehumanvisualsystem (HVS)caneasilydistinguishtheirqualitydifference．

Thus,itismoreaccuratetojudgetherelativequalityoftwoimagesbysimulatingHVSthantogivetheabsolutequalityscoreof

images．ACPNet(CompareＧnet)modelforevaluatingtherelativequalitybetweenimagesisproposedinthispaper．ItisascoreＧ

independentalgorithmthatusestheformofimagecombinationtosolvethelimitationofdatavolume．Comparedwiththeabsolute

qualityscorelabel,theproposedrelativequalitylabelandrelativequalityorderlabelhaveabroaderapplicationscenariothanthe

absolutequalityscorelabelandaremoreconvenientandaccuratetoobtain．Firstly,byanalyzingtheinfluenceofconvolutional

neuralnetworkstructurerelatedparametersonnetworkperformance,areasonablenetworkinfrastructureisconstructed．SecondＧ

ly,thequalitydifferencecharacteristicsoftwoimagesareobtainedbythemethodsoftwoＧchannelinputnetworkandthefeature

differentiation,andtheclassificationlearningiscompletedbycombiningtherelativequalitylabelsoftheimagepairs．Finally,exＧ

perimentsonpublicdatabaseshowthattheaccuracyoftheproposedalgorithmisbetterthanthatofotheralgorithms．CPNet

achievedthebestaccuracyof０．９７１and０．９４７inthesamereferenceimageexperiment,andalsoachievedaverycompetitiveaccuＧ

racyindifferentreferenceimageexperiments,０．９２６and０．８６０respectively．Inaddition,athreeＧchannelnetworkisdesignedand

experimentsarecarriedouttoexplorethepossibilityofextendingtheproposedalgorithmtomultiplechannels．
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１　引言

图像作为传递信息的主要方式之一,在人们的生活和工

作中发挥着重要作用;并且随着科技的发展,图像的获取途径

越来越多,图像在生活中已经随处可见.但是,图像在获取、

处理、传输等一系列操作中,存在着不同类型、不同程度的失

真,这些失真导致了图像质量的降低.为了对这些失真的图

像进行处理并评估其失真程度,图像质量评估算法应运而生.

图像质量评估是图像处理、计算机视觉等领域中的一项

基础而关键的任务,在许多场景中发挥着重要的作用,如图像

压缩[１]、图像增强或复原[２Ｇ３]等.由于图像质量主观评估在实

际应用中存在难度较高且客观条件受限等缺点,其应用场景



较为狭窄.因此,图像质量评估算法的研究基本聚焦于通过

模拟人眼视觉系统进行自动、客观的评估.

根据算法对参考图像的依赖性,客观图像质量评估算法

可以分为３类:１)全参考图像质量评估算法(FullＧReference

ImageQualityAssessment,FRＧIQA);２)半参考图像质量评估

算 法 (ReducedＧReferenceImage Quality Assessment,RRＧ

IQA);３)无 参 考 图 像 质 量 评 估 算 法 (NoＧReferenceImage

QualityAssessment,NRＧIQA).其中,全参考图像质量评估

算法研究得最早,主要通过失真图与原始图的逼真度得出评

估结果,如最早的基于均方误差的峰值信噪比(PeakSignalto

NoiseRatio,PSNR)[４],以及 Zhang等以结构相似度(StrucＧ

turalSimilarityIndex,SSIM)为基础提出的FSIM 方法[５].其

中,FSIM 方法从相位一致性、梯度幅值和色彩变化３方面对

失真图像的质量进行评估.但是,不管是全参考图像还是半

参考图像,都没有摆脱参考图像的限制,导致其应用范围相对

狭窄.无参考图像质量评估算法在没有包含原始图像的基础

上直接对失真图像进行质量评估,该类方法摆脱了对原始参

考图像的依赖性,因此具有最为广阔的应用场景,近年来成为

了研究的热点.

根据特征计算方法,可以将无参考图像质量评估算法分

为４类.１)统计特定失真类型特征的算法.该类算法主要根

据某一类失真给图像带来的特性统计计算其失真程度,从而

得到质量分数[６Ｇ１１].但是,该类算法需要假定失真类型且仅

含一种失真类型,因此对应的使用范围较为局限.２)基于机

器学习的方法[１２Ｇ１４].这类算法主要使用各类空域中的特征

表征图像质量,根据这些特征汇总得到高维向量,然后使用机

器学习算法对这些特征进行训练,预测图像质量.３)基于自

然场景统计特性(NaturalSceneStatistics,NSS)的评估算法.

对自然图像进行标准化后可以发现其存在一定的统计规律,

该规律 符 合 广 义 高 斯 分 布 (GeneralizedGaussianDistribuＧ

tion,GGD),而失真会影响 GGD的形状参数,通过对这类形

状参数进行统计对比可以得到失真程度.根据建立模型时是

否使用平均主观得分(MeanOpinionScore,MOS),这类方法

可以分为分数相关 (OpinionＧAware,OA)[１５Ｇ２３]和 分 数 无 关

(OpinionＧUnaware,OU)[２４Ｇ２５]两类.４)基于深度学习的评估

方法[２６Ｇ３２].近年来,深度学习得到了迅猛的发展,其中卷积神

经网络在图像质量评估领域也取得了重大的进展.卷积神经

网络的特点在于将特征提取和网络回归良好地结合在一起,

并且在网络框架中采用反向误差传播的方法将整个网络作为

一个整体进行训练,这样就可以在设计的网络模型中加入一

些新的技术,如各类激活函数.

但是,上述各种算法都是直接输出图像的绝对质量分数,

而对于两幅不同的图像,HVS能够比较容易地区分两幅图像

间的质量差异,如图１所示,右边图像显然比左边图像的质量

好.因此,HVS判断两幅图像的相对质量相比给出图像的绝

对质量分数来说更加准确.但是,无参考图像质量评估算法

只能将两幅图像当作单独的个体,分别进行绝对质量预测后

才能得到两幅图像的相对质量,这与 HVS的工作机制并不

相同.而全参考图像质量评估方法需要参考图像的先验知

识,HVS在不需要参考图像的前提下就能对两幅失真图像进

行相对质量的判断.因此,图像相对质量评估与全参考图像

质量评估和无参考图像质量评估有着本质区别.

(a)具有相同参考图像的两幅图像

(b)具有不同参考图像的两幅图像

图１　相对图像质量评估示例图

Fig．１　Examplediagramofrelativeimagequalityevaluation

除此之外,无参考图像质量评估算法,尤其是分数相关的

无参考图像质量评估算法,在完成图像质量评估任务时,需要

的客观图像质量评估数据库均是采用主观评估方法对数据库

中的图像进行质量分数标注.但是,当使用主观评估方法来

构建客观图像质量评估数据库时,对于同一幅图像,因为主观

评估个体之间存在着质量感知差异,如生理差异、心理差异或

者个人喜好等,不同个体往往会给出不同的主观评估分数.

也就是说,使用分数来进行无参考图像质量评估时存在着一

定的误差.后续用无参考图像质量评估算法直接输出预测分

数再进行比较,就进一步扩大了两幅图像的相对质量预测误

差;同时,当使用主观评估方法来构建客观图像质量评估数据

库时,采集主观评估意见往往会耗费大量的时间和人力/物力

资源,并且其过程和结果不可重现.以上这些缺点在很大程

度上限制了主观质量评估方法在实际场景中的应用.

在生活中,可以比较快速、准确地获取用于相对质量评估

的相对质量标签.人眼视觉系统可以快速、准确地分辨出两

幅图像之间的相对质量,相比主观评估方法中通过打分并收

集意见分数去得到一幅图像的质量分数,其节省了大量的人

力和物力;同时,在实际应用中,相对质量评估适用于某些很

难获取主观评分的场景.

本文通过探究图像间差异性在网络结构的体现,提出了

一种基于卷积神经网络的多输入相对图像质量评估算法.首

先,对双通道网络进行研究和设计,通过在网络内设计特征求

差的方式得到两幅图像的质量差异特征,结合图像间相对质

量标签完成分类学习,并利用公共数据库进行验证.其次,将

双通道网络扩展为三通道,同样通过特征求差的方式得到３
幅图像两两间的差异,并结合图像对相对质量顺序标签完成

分类学习.最后,通过实验验证了算法的有效性.

本文算法的优势在于:该算法是一种分数无关类型的算

法,即不需要分数标签,而是采用相对质量标签或者相对质量

顺序标签来进行网络的训练;同时,利用图像组合的方式能够

摆脱数据量的限制,如含有９８２幅图像的 LIVE数据库,通过

两两组合可以得到９８２×９８２对的两幅图像的相对质量数据

库;相对于输出绝对分数再进行比较得到相对质量标签或者
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相对质量顺序标签,直接输出图像组合之间的相对质量标签

或者相对质量顺序标签更加准确且更加方便;除此之外,遇到

一些很难获取主观评分的场景时,采用本文方法只需要获得

图像组合之间的相对质量或者相对质量顺序就可以进行训

练,不需要花费大量的人力和物力去对图像进行打分;同时,

因为人眼视觉特性,直接得到图像组合的相对质量或者相对质

量顺序相比获取图像的绝对质量分数来说更加准确且快速.

２　相关工作

早期的无参考图像质量评估算法通常只能对某一特定类

型的失真图像进行评估.例如,文献[６Ｇ７]计算JPEG压缩失

真图像质量,文献[８Ｇ９]计算块效应失真图像质量,文献[１０Ｇ

１１]计算模糊失真和噪声失真图像质量.后来的无参考图像

质量评估算法则是针对多种失真类型.基于自然场景统计特

性(NSS)来进行无参考图像质量评估是该领域内应用范围最

广泛的一种算法,如基于离散余弦变换后的相位谱和频域谱

特征[１７Ｇ１９]、基于小波变换后的各谱段特征[２０]、基于图像空间

域的相关特征[２３]来进行拟合得到 NSS特征.

近年来,深度学习开始成为人工智能领域的研究热点,且

在计算机视觉领域取得了很大的成就.Kang等[２６]于２０１４
年首次将卷积神经网络应用到无参考图像质量评估中,其以

图像块为网络输入,并使用 ReLU 和 Dropout等技术对网络

进行优化,最后通过对得到的属于一幅图像的所有图像块的

局部质量分数估计值求平均值得到该图像的全局质量分数.

此后出现了很多基于卷积神经网络的无参考图像质量评估算

法.Kim等[２７]提出了BIECON算法,该算法仿照全参考图像

质量评估方法来生成局部图像块的质量分数,即在预处理中

使用全参考方法来为不同图像块赋予不同的权值.Li等[２９]

通过在ImageNet数据库中进行预训练来解决数据量的限制.

Bosse等[３０]提出使用 RGB图像块作为网络输入,以增加颜色

信息.Gu等[３１]将可学习池化引入到无参考图像质量评估

中,其核心是以数据驱动的方式学得既有效又符合视觉注意

力的池化方法.

目前也有一些通过图像质量排序来实现无参考图像质量

评估的方法.Gao等[３２]将无参考图像质量评估转换为一种

利用偏好图像对的分类学习问题,采用特征融合和多核学习

进行图像质量评估.Liu等[３３]提出了一种数据增广方法,通

过采用不同的失真方法并结合不同的失真强度使原始图像失

真,从而得到大量失真图像,将这些图像两两组合后传入SiaＧ

mese网络进行训练;预训练后,取 Siamese网络的一支并使

用fineＧtuning方法来进行微调,以提升质量分数的预测精度.

这些方法通过使用排序的思想来解决无参考图像质量评估存

在的问题,本质上还是输出图像的预测质量分数.本文提出

了一种基于图像质量差异的 CPNet(CompareＧnet)用于图像

相对质量的评估,其核心为输出相对质量标签或者相对质量

顺序,即根据输入的图像对得到图像间的相对质量排序结果,

而不是图像的绝对预测质量分数,与上述提到的方法有显著

不同.后续的实验也证明,相比直接输出图像的质量分数再

通过比较得到图像组合之间的相对质量或者相对质量顺序,

本文算法更加准确且更加方便.

３　CPNet

３．１　双通道CPNet
双通道CPNet网络是一个二分类的网络,其输入和输出

都是相对质量标签而不是绝对质量分数,即判断两幅图像中

哪幅图的质量更好.双通道CPNet的网络结构如图２所示.

图２　双通道CPNet的结构

Fig．２　ArchitectureofdualＧchannelCPNet

３．１．１　网络设计

在双通道CPNet中,先按照通道数将两幅待评估图像分

开,每幅图像均经过２个卷积层、２个池化层和１个全连接

层,将两个全连接层相减后即可得到两幅图像的特征差异,再

通过一个全连接层得到预测的标签,最后使用softmax损失

函数计算误差.其中,两个卷积层的卷积核尺寸都为３×３,

步长为２,池化层为２×２的最大池,因此双通道 CPNet的输

出结构为１００×１００Ｇ５０×５０Ｇ２５×２５Ｇ１２×１２Ｇ６×６Ｇ１２８Ｇ２.两

层３×３的卷积层可以较好地提取图像特征,由于第二层卷积

提取的图像特征比第一层更抽象、复杂,并且根据对其他网络

结构的研究,卷积核的个数一般随着卷积层的增加而增加,因

此本文在第一个卷积层设置６４个卷积核,在第二个卷积层设

置１２８个卷积核.

Dropout、L１/L２权重衰减和batchnormalization批量标

准化都是目前较流行的用于防止过拟合的正则化方法,但是

本文在实验过程中发现是否添加Dropout和batchnormalizaＧ

tion对实验结果并没有太大影响,因此本文选择L２权重衰减

的正则化策略.

３．１．２　输入样本的预处理

将两幅不同的待评估图像以及相应的相对质量标签作为

输入样本,两幅图像以两个通道的形式作为一个整体,若第一

通道的图像质量较好,则样本标签为０,反之则为１.文献

[２６]将输入尺寸设置为３２×３２,并认为由于仿真图像失真均

匀,因此每个图像块的质量都是相同的;但是当图像块过小

时,图像块质量的这种赋值方式容易引入误差.本文认为图

像块尺寸的增大,也可以在一定程度上减小这种误差,因此本

文选择的输入样本尺寸为１００×１００,并且后续实验中也证明

了这个尺寸是合理的.

图像数据的预处理在深度学习技术中是非常重要的,其

有助于更快到达全局最优值,如数据标准化就是一种预处理

技术,其可以给更多算法带来性能上的提升.本文采用如下

的局部归一化方法:

I
∧
(i,j)＝I(i,j)－μ(i,j)

σ(i,j)＋C
(１)
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μ(i,j)＝ ∑
p＝P

p＝－P
　 ∑

q＝Q

q＝－Q
I(i＋p,j＋q) (２)

σ(i,j)＝ ∑
p＝P

p＝－P
　 ∑

q＝Q

q＝－Q
(I(i＋p,j＋q)－μ(i,j))２ (３)

其中,P＝Q＝５;I(i,j)表示图像I上(i,j)处的灰度值;C 是

一个正常量,避免除数为０.相比全局归一化,失真对局部归

一化的统计特性的影响更显著,因此,目前较流行的基于卷积

神经网络的图像质量评估算法都对图像进行了局部归一化.

３．１．３　网络训练

本文输入的是尺寸为１００×１００的图像对及对应的相对

质量标签.在LIVE数据库中,根据两幅图像的平均主观得

分差异(DifferentialMeanOpinionScore,DMOS)值可以得到

对应的平均主观意见分(MeanOpinionScore,MOS).MOS
值越高,图像质量就越好,从而可以得到该图像对的相对质量

标签.在测试阶段,对图像对中所有的１００×１００大小的图像

块对进行相对质量预测,并统计图像对０和１的个数,将个数

较多的标签赋给该图像对,即若质量较好的图像块超过一半,

则该图像的质量就高于另一幅图像.最后,预测正确的图像

对占所有测试集的比例即为算法的正确率.

３．２　三通道CPNet
三通道CPNet是一个多分类的网络,其输入和输出都是

相对质量顺序标签,即标签表示３幅图像的质量高低顺序.

三通道CPNet的网络结构如图３所示.

图３　三通道CPNet的结构

Fig．３　ArchitectureofthreeＧchannelCPNet

３．２．１　网络设计

与双通道CPNet网络相似,在三通道 CPNet网络中,先

按照通道数将３幅待评估图像分开,每幅图像均经过３个卷

积层、２个池化层和１个全连接层,将后两个全连接层分别与

第一个全连接层相减后即可得到后两幅图像与第一幅图像的

特征差异;分别对两个特征差异进行全连接,之后进行拼接,

并再次经过一个全连接层得到预测的标签;最后使用softmax
损失函数计算误差.三通道 CPNet的每个通道中,３个卷积

层的卷积核尺寸都为３×３,步长为２,池化层为２×２的最大

池,因此三通道 CPNet的输出结构为１００×１００Ｇ５０×５０Ｇ２５×

２５Ｇ１２×１２Ｇ６×６Ｇ２×２Ｇ１２８Ｇ１２８Ｇ１０.因为３幅图像之间的特征

差异较２幅图像之间的特征差异更复杂,所以使用三层３×３
的卷积层可以更好地提取图像特征,在第一个卷积层设置６４
个卷积核,第二个卷积层设置１２８个卷积核,第三个卷积层设

置２５６个卷积核.同样,选择L２权重衰减的正则化策略.

３．２．２　输入样本的预处理

将３幅不同的待评估图像以及相应的相对质量顺序标签

作为输入样本,选择的输入样本尺寸为１００×１００.预处理

时,采用双通道CPNet的设置.相对质量顺序标签的设置如

表１所列(１,２,３分别代表３幅图像,相对质量顺序从左到右

表示图像质量分数依次降低).

表１　相对质量顺序与对应标签

Table１　Relativequalityorderandcorrespondinglabel

相对质量顺序 １２３ １３２ ２１３ ２３１ ３１２ ３２１
标签 １ ２ ３ ４ ５ ６

３．２．３　网络训练

本文输入的是１００×１００尺寸的图像对及对应的相对质

量顺序标签.在LIVE数据库中,根据３幅图像的DMOS值

可以得到３幅图像的 MOS 值,进而可以得到该图像对的相

对质量顺序标签.在测试阶段,对图像对中所有的１００×１００
大小的图像块对进行相对质量顺序预测,然后统计图像对标

签的个数,并将个数较多的标签赋给该图像对.最后,预测正

确的图像对占所有测试集的比例即为算法的正确率.

４　实验与分析

为验证本文算法的性能,在LIVE数据库上进行实验,并
将其与６种无参考图像质量评估算法进行性能对比.参与对

比的 算 法 包 括 ４ 种 机 器 学 习 算 法 (BRISQUE[２３],DIIＧ
VINE[２１],SSEQ[１６],BIQI[２０])和两种基于卷积神经网络的算

法(Kang[２６],RankIQA[３３]).

LIVE数据库中共有２９幅参考图像,每个参考图像都有

相应的失真图像.实验过程中,随机选择７０％的参考图像及

其对应的失真图像,将这些图像组成图像对以作为训练集,

１０％的参考图像作为验证集,其他参考图像和对应的失真图

像组成的图像对作为测试集;其他４种方法的训练样本是

８０％的图像和对应的 MOS值.将测试集中的数据组成图像

对,对图像对中的２幅图像或者３幅图像分别进行质量分数

预测.根据２个或者３个质量分数得到相对质量标签或相对

质量顺序标签,即可得到该算法的准确率.
实验将根据图像对的构成,从４个维度对算法进行验证,

包括相同参考图像、相同失真类型,相同参考图像、不同失真

类型,不同参考图像、相同失真类型,以及不同参考图像、不同

失真类型.

４．１　双通道CPNet的对比实验

４．１．１　相同参考图像类型实验

本小节中的实验分为两个部分:１)图像对的两幅图像具

有相同参考图像和相同失真类型;２)图像对的两幅图像具有

相同参考图像和不同失真类型.
实验１)的结果如表２所列,最后一列是每种算法的平均

准确率.从表２可以看出,３种基于卷积神经网络的方法拥

有比传统的机器学习方法更好的性能,体现了卷积神经网络

在图像质量评价领域的优势;而本文算法优于 Kang[２６]和

RankIQA[３３]算法,证明通过对两幅图像的特征做差可以学习

到两幅图像之间的质量差异.实验２)的结果如表３所列.
可以看出,本文提出的基于CPNet的相对图像质量评估算法

获得了最高的准确率.
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表２　各算法对相同参考图像、相同失真类型的两幅

图像对的准确率

Table２　AccuracyofeachalgorithmfortwoＧimagepairwith

samereferenceimageanddistortiontype

算法 JP２K JPEG WN BLUR FF Aver
SSEQ ０．９１４ ０．８８５ ０．９６９ ０．９５６ ０．９１５ ０．９２８

DIIVINE ０．９２２ ０．８７４ ０．９７４ ０．９８０ ０．９１７ ０．９３３
BRISQUE ０．９２９ ０．８９３ ０．９７３ ０．９８７ ０．９３６ ０．９４４

BIQI ０．９１５ ０．８８５ ０．９７３ ０．９６５ ０．９１７ ０．９３１
Kang ０．９５１ ０．９２５ ０．９９０ ０．９８８ ０．９４８ ０．９６０

RankIQA ０．９７２ ０．９３９ ０．９９６ ０．９７９ ０．８６１ ０．９４９
CPNet ０．９６７ ０．９４０ ０．９９７ ０．９９５ ０．９５５ ０．９７１

表３　各算法对相同参考图像、不同失真类型的两幅

图像对的准确率

Table３　AccuracyofeachalgorithmfortwoＧimagepairwith

samereferenceimageanddifferentdistortiontype

算法 准确率

SSEQ ０．８７４
DIIVINE ０．８８８
BRISQUE ０．９０７

BIQI ０．８９３

算法 准确率

Kang ０．９３２
RankIQA ０．９１７
CPNet ０．９４７

－ －

表２和表３表明:本文算法优于其他算法,对所有参考图

像都有较好的结果.图４给出了本文算法预测成功的两组图

像对.通过观察预测错误的图像对并分析其错误的原因发

现,在所有被预测错误的图像对中,两幅图像的 MOS值的差

异都不超过５,最小的差异甚至还不到０．０１,如图５所示,这
个范围内的差异也是人眼很难分辨的.因此,本文的双通道

CPNet算法在图像质量差异的学习能力上接近于 HVS.

(a)JP２K(MOS＝３０．６２５９) (b)FF(MOS＝５１．０５６４)

(c)JP２K(MOS＝５５．３７４４) (d)GBLUR(MOS＝７２．４６７３)

图４　预测成功的图像对示例图

Fig．４　Successfulpredictionexamplesofimagepair

(a)GBLUR(MOS＝７０．８１３４) (b)WN(MOS＝６６．７７１３)

(c)WN(MOS＝２７．５０７０) (d)JP２K(MOS＝２７．４１５９)

图５　预测失败的图像对示例图

Fig．５　Failurepredictionexamplesofimagepair

４．１．２　不同参考图像类型实验

本节的实验样本包括两种:１)组成图像对的两幅图像具

有相同的失真类型,但是参考图像不同;２)数据库中随机两幅

图像组成图像对,并且两幅图像既不是相同的失真类型,也没

有相同的参考图像.

实验１)的结果如表４所列,其中第７列为各算法的平均

准确率.实验２)的结果如表５所列.

表４　各算法对不同参考图像、相同失真类型的两幅

图像对的准确率

Table４　AccuracyofeachalgorithmfortwoＧimagepairwith

differentreferenceimagesandthesamedistortiontypes

算法 JP２K JPEG WN BLUR FF Aver

SSEQ ０．８３２ ０．８６５ ０．９０５ ０．９１９ ０．８４０ ０．８７２

DIIVINE ０．８３６ ０．８９４ ０．９３１ ０．９１７ ０．８２９ ０．８８１

BRISQUE ０．８５５ ０．８７３ ０．９２２ ０．９２９ ０．８３７ ０．８８３

BIQI ０．８４２ ０．８８４ ０．９２７ ０．９０３ ０．８３７ ０．８７９

Kang ０．９０９ ０．９２７ ０．９５８ ０．９３９ ０．８５２ ０．９１７

RankIQA ０．９１５ ０．９１３ ０．９５０ ０．９１５ ０．８１６ ０．９０２

CPNet ０．９３１ ０．９４４ ０．９６２ ０．９３６ ０．８５９ ０．９２６

表５　各算法对不同参考图像、不同失真类型的两幅

图像对的准确率

Table５　AccuracyofeachalgorithmfortwoＧimagepairwith

differentreferenceimageanddistortiontype

算法 准确率

SSEQ ０．８４２
DIIVINE ０．８６３
BRISQUE ０．８６１

BIQI ０．８４６

算法 准确率

Kang ０．８２１
RankIQA ０．８６８
CPNet ０．８６０

－ －

由表１－表５可知,双通道 CPNet对具有相同参考图像

或者相同失真类型的图像对的效果比传统的机器学习算法更

好,但是在随机两幅图像的质量对比中效果不理想.这符合

人眼的视觉特性,即一幅图像如果受到相同类型、不同程度的

失真,人眼可以很容易地分辨出来,但是如果受到不同类型的

失真,人眼也很难判断失真程度.

４种基于机器学习的无参考图像质量评估算法在相同参

考图像对 实 验 中 的 性 能 也 有 一 定 程 度 的 下 降 (见 表 ２ 和

表３).在相同参考图像、相同失真类型实验中,每幅参考图

像被仿真到某个失真类型中的若干幅图像都具有差异较大的

失真程度,因此图像对中的两幅图像质量的差异都比较明显,

相对质量的预测准确率也会相应提高.相比相同参考图像、

不同失真类型的图像对,不同参考图像、不同失真类型的图像

对存在更多质量差异不明显的情况,因此这４种方法在不同参

考图像、不同失真类型的图像对实验中的准确率也有所下降.

图６展示了不同参考图像对实验中 CPNet对于两幅图

像的第一个卷积层的卷积核权重.图６(a)是来自于不同参

考图像但是失真类型都为白噪声(WhiteNoise,WN)的图像

对的相对质量评估实验中的权重图;图６(b)中的图像对的失

真类型与参考图像都不同.从图６可以看出,相同失真类型

下的两幅卷积核权重图相似,因此做差能够学习到两者之间

的质量特征差异;而不同失真类型下的两幅卷积核权重图较

混乱且不相似,因此实验效果并不理想.
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(a)不同参考图像、相同 WN失真下的卷积核权重图

(b)不同参考图像、不同失真下的卷积核权重图

图６　不同维度实验中卷积核权重图的对比

Fig．６　Comparisonofconvolutionkernelweightsinexperiments

ofdifferentdimensions

４．２　三通道CPNet对比实验

为了说明随着通道数的增加,提取的特征差异越加复杂,

进行了２层卷积层双通道CPNet(CPNetＧ１)、３层卷积层双通

道CPNet(CPNetＧ２)、２层卷积层三通道CPNet(CPNetＧ３)、３
层卷积层三通道 CPNet(CPNetＧ４)之间的对比.其中,２层

双通道 CPNet和３层双通道 CPNet的实验均是在三通道

CPNet的训练集和测试集上进行,将一组三通道 CPNet的数

据分３次输入双通道CPNet来进行训练和测试.例如:一组

三通道CPNet数据是(１,２,３),则将(１,２),(１,３)和(２,３)输

入双通道CPNet.

４．２．１　相同参考图像类型实验

本小节中的实验分为两个部分:１)图像对的３幅图像均

具有相同参考图像和相同失真类型;２)图像对的３幅图像具

有相同的参考图像,但是失真类型不全部相同.实验１)的结

果如表６所列,其中最后一列是各算法的平均准确率;实验

２)的结果如表７所列.

表６　各算法对相同参考图像、相同失真类型的３幅

图像对的准确率

Table６　AccuracyofeachalgorithmforthreeＧimagepairs

withsamereferenceimageanddistortiontype

算法 JP２K JPEG WN BLUR FF Aver

SSEQ ０．８８９ ０．８４４ ０．９５０ ０．８９４ ０．７３３ ０．８６２

DIIVINE ０．８４１ ０．８０３ １ ０．８３７ ０．６８１ ０．８３２

BRISQUE ０．８３２ ０．７９４ １ ０．８４７ ０．６７６ ０．８３０

BIQI ０．８５１ ０．７４９ ０．８３２ ０．９１４ ０．６８６ ０．８０６

Kang ０．９３６ ０．８７８ １ １ ０．５８９ ０．８８１

RankIQA ０．９４０ ０．８３５ １ ０．９１７ ０．５５８ ０．８５０

CPNetＧ１ ０．９４０ ０．８６３ １ １ ０．７３９ ０．９０８

CPNetＧ２ ０．９２４ ０．８７１ １ １ ０．７１９ ０．９０３

CPNetＧ３ ０．９３８ ０．８７５ １ １ ０．７５４ ０．９１３

CPNetＧ４ ０．９３２ ０．８６８ １ １ ０．７１１ ０．９０２

由表６和表７可知,CPNet在整体上优于其他算法.同

样,通过观察被预测错误的图像对可以发现,在几乎所有被预

测错误的图像对中,３幅图像中至少存在两幅图像的 MOS值

差异不超过５,这与双通道CPNet中的错误预测分析相同.

表７　各算法对相同参考图像、不同失真类型的３幅

图像对的准确率

Table７　AccuracyofeachalgorithmforthreeＧimagepairs

withsamereferenceimageanddifferentdistortiontype

算法 准确率

SSEQ ０．７８０
DIIVINE ０．７６９
BRISQUE ０．７７６

BIQI ０．６９９
Kang ０．６２４

算法 准确率

RankIQA ０．７４３
CPNetＧ１ ０．８０７
CPNetＧ２ ０．８１２
CPNetＧ３ ０．７８３
CPNetＧ４ ０．７８８

图７给出了实验２)的３个测试示例.

图７　测试示例图

Fig．７　Diagramoftestexamples

针对图７中的３个测试示例,各算法的预测结果如表８
所列.其中,１,２,３分别代表３幅图像,相对质量顺序从左到

右表示图像质量分数依次降低,加粗表示预测成功.除了示

例３,本文算法在都预测正确,而其他算法在上述３个示例中

都预测错误.示例３中的第一幅和第二幅图像的质量差异很

小且属于不同的失真类型,人眼很难区别相对质量差异,因此

各算法都未能正确预测.

表８　各算法在图７所示的３个示例上的预测情况

Table８　PredictionofeachalgorithmonthreeexamplesinFig．７

算法 示例１ 示例２ 示例３
实际相对顺序 １３２ １２３ １２３

SSEQ[１６] １２３ １２３ ２３１

DIIVINE[２１] １２３ １３２ ２１３

BRISQUE[２３] １２３ １３２ ２１３

BIQI[２０] ３２１ １３２ ２１３

Kang[２６] ３２１ １３２ ２１３

RankIQA[３３] １２３ １３２ ２１３

CPNetＧ１ １２３ １２３ ２１３

CPNetＧ２ １３２ １２３ ２１３

CPNetＧ３ １３２ １２３ ２１３

CPNetＧ４ １３２ １２３ ２１３

４．２．２　不同参考图像类型实验

本节的实验包括如下两类:１)组成图像对的３幅图像具

有相同的失真类型,但是参考图像不同;２)从数据库中随机选

３幅图像组成图像对,３幅图像具有不同的失真类型和不同的

参考图像.

实验１)和实验２)的结果分别如表９和表１０所列.
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表９　各算法对不同参考图像、相同失真类型的３幅

图像对的准确率

Table９　AccuracyofeachalgorithmforthreeＧimagepairs

withdifferentreferenceimagesandsamedistortiontypes

算法 JP２K JPEG WN BLUR FF Aver
SSEQ ０．７４６ ０．７５８ ０．８２２ ０．７９７ ０．７６０ ０．７７７

DIIVINE ０．６８８ ０．７２９ ０．８７１ ０．７５０ ０．７７８ ０．７６３
BRISQUE ０．６８２ ０．７３８ ０．８６５ ０．７４９ ０．７８６ ０．７６４

BIQI ０．７０８ ０．７２２ ０．７２２ ０．８４６ ０．６４６ ０．７２９
Kang ０．５５３ ０．６３６ ０．８２１ ０．６５１ ０．６１１ ０．６５６

RankIQA ０．７６４ ０．７０７ ０．８２５ ０．７５４ ０．５５７ ０．７２１
CPNetＧ１ ０．７３５ ０．６９０ ０．８５６ ０．６６３ ０．７３９ ０．７３６
CPNetＧ２ ０．７５０ ０．７１１ ０．８５８ ０．７０６ ０．７３９ ０．７５３
CPNetＧ３ ０．７４５６ ０．７１５ ０．８５１ ０．６８１ ０．７３５ ０．７４６
CPNetＧ４ ０．７６３ ０．７２４ ０．８５６ ０．６９９ ０．７５４ ０．７５９

表１０　各算法对不同参考图像、不同失真类型的３幅

图像对的准确率

Table１０　AccuracyofeachalgorithmforthreeＧimagepairs

withdifferentreferenceimageanddistortiontype

算法 准确率

SSEQ ０．７６８
DIIVINE ０．７７５
BRISQUE ０．７７１

BIQI ０．６９６
Kang ０．４９３

算法 准确率

RankIQA ０．６５７
CPNetＧ１ ０．７１７
CPNetＧ２ ０．７２８
CPNetＧ３ ０．７０７
CPNetＧ４ ０．７１１

由表６－表１０可以看出,三通道CPNet网络对于具有相

同参考图像的图像对的效果相比传统的机器学习算法和其他

两个卷积网络算法更好,但是在不同参考图像对的对比实验

中效果不理想,相比双通道也有下降.这符合人眼的视觉特

性,即对于具有相同参考图像的一组图像,人眼可以比较容易

地区分图像间的质量差异;但对于不同参考图像的一组图像,

随着该组图像数越来越多,人眼就越来越难进行准确的质量

排序.因此,在具有相同参考图像的实验上,CPNet有扩展到

多路的可能性;而在具有不同参考图像的实验上,随着图像对

中图像数量的增加,基于CPNet的图像质量排序的准确率会

下降.

本文提出的CPNet整体上优于其他两种基于卷积网络

的图像质量评估算法[２６,３３],说明本文提出的 CPNet能够通过

做差的方式学习到图像间的质量差异,这比通过网络直接输

出质量分数,然后对比得到相对图像质量的方法更有效.其

他两种卷积网络输出分数后,尽管根据分数可以立马得到一

组图像的排序结果,但是机器则需要两两对比３次才能够得

到一组图像的排序结果,这增大了预测误差;而本文提出的

CPNet则是直接将排序结果作为标签来进行训练,说明本文

提出的CPNet在一定程度上更符合人眼的视觉特性.

表６－表１０表明:相同参考图像对实验中,两层卷积层

CPNet的预测准确率高于三层卷积层 CPNet的预测准确率;

而在不同参考图像对实验中,两层卷积层 CPNet的预测准确

率低于三层卷积层CPNet的预测准确率.该结果说明:在相

同参考图像对实验中,做差得到的特征差比较简单,浅层的网

络就能够很好地进行区分;而在不同参考图像对实验中,做差

得到的特征差就相对复杂,深层的网络能够更好地提取差异

特征并进行区分.

４．３　网络参数实验

本节主要通过实验介绍双通道 CPNet的设计,选择与

Kang[２６]类似的网络结构,在LIVE数据库使用相同的训练集

和测试集进行实验.通常采用算法结果与主观分数之间的相

关性来判断一种无参考图像质量评估算法的效果,相关性越

高说明算法的效果越好.常见的相关性表示方法包括皮尔逊

线性 相 关 系 数 (Pearson’sLinearCorrelation Coefficient,

LCC)和斯皮尔曼等级次序相关系数(Spearman’sRankOrＧ

deredCorrelationCoefficient,SROCC).

LCC表征的是线性相关系数的结果,如式(４)所示:

ρX,Y＝
cov(X,Y)

σXσY
＝
E((X－μX)(Y－μY))

σXσY
(４)

其中,X 和Y 表示两个向量,分子表示两个向量的协方差,分

母为两个向量的标准差的积;μX 和μY 表示向量X 和Y 的均

值,σX 和σY 表示向量X 和Y 的标准差.

SROCC主要表示的是两个向量对应的数据顺序的相关

性,即当一个变量为另外一个变量的单调函数时表示两个变

量的SROCC是最高的,如式(５)所示:

ρX,Y＝
∑
N

i＝１
(xi－x－)(yi－y－)

∑
N

i＝１
(xi－x－)２∑

N

i＝１
(yi－y－)２

(５)

其中,xi 和yi 分别表示向量X 和Y 排好序后的第i个元素,

i∈{１,􀆺,N},N 表示向量的长度.

LCC和SROCC对应的结果值域都是[－１,１],其中±１
均表示相关性最高,１表示正相关,而－１表示负相关.如果

对应的系统绝对值更接近于０,那么对应的相关性就较低.

４．３．１　卷积核个数

固定网络的结构为一个卷积层,输入样本尺寸为３２×

３２,卷积核大小为５×５,在卷积层后有一层尺寸与卷积层产

生的特征图像大小相同的 MaxＧpooling层,全连接层的参数

设置与 Kang[２６]相同.卷积核个数选择为:１６,３２,４８,６４,８０,

９６,１１２,１２８.实验结果如图８所示.

图８　卷积核个数对LCC和SROCC的影响

Fig．８　InfluenceofnumberofconvolutionkernelsonLCC

andSROCC

由图８可知,卷积核个数小于６４时,随着个数的增加,性

能显著提升;卷积核个数超过６４后,卷积核个数的增加并没

有带来很大的性能提升,而且卷积核个数越多,网络中需要训

练的参数也就越多,反而导致更多的内存占用和更长的训练

时间.因此,本文选择第一层卷积核的个数为６４.

４．３．２　卷积核尺寸

固定网络结构为包含一层卷积层的网络和包含两层卷积
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层的网络.前者的卷积核个数为６４.根据对其他网络的研

究,卷积核的个数一般随着卷积层的增加而增加,因此后者中

第一层卷积层的卷积核个数为６４,第二层卷积核个数为１２８.

包含一层和包含两层卷积层的卷积核尺寸设置为:３×３,５×

５,７×７和９×９.实验结果如图９所示.

图９　卷积核尺寸对LCC的影响

Fig．９　InfluenceofconvolutionkernelsizeonLCC

由图９可知,在包含一层卷积层的网络中,卷积核尺寸过

小或过大都会降低实验效果.卷积核尺寸过小时,无法学习

到图像的结构特征;过大时,会丢失图像细节信息.而在包含

两层卷积层的网络中,３×３尺寸的效果比包含一层卷积层的

网络效果好得多.通过分析认为,叠加后的感受野相当于一

个５×５尺寸的卷积层,因此如果网络的卷积层个数超过一

层,则３×３尺寸的卷积核更合适.因为本文的卷积层超过一

层,因此设置双通道CPNet的卷积核尺寸为３×３.

４．３．３　卷积层个数

固定网络中卷积核的个数为６４,除了最后一个 MaxＧpooＧ

ling层的尺寸为整幅特征图,每个卷积层的后面都有一个２×

２尺寸大小的 MaxＧpooling层,设置卷积层的层数为１,２,３,

４,５,实验结果如图１０所示.

图１０　卷积层个数对LCC和SROCC的影响

Fig．１０　Influenceofnumberofconvolutionallayerson

LCCandSROCC

可以看出,当卷积层个数超过３后就出现了过拟合现象,

并且随着层数的增加,参数量和训练时间也大幅增加.因此,

设置双通道CPNet的卷积层个数为２.

４．３．４　输入样本尺寸

本节通过实验说明输入样本尺寸的选择以及选择根据通

道数将输入样本分开的原因,然后分别经过卷积层和池化层,

在全连接层对其进行特征求差.如果不根据通道数将输入样

本分开,则输入样本中的两幅图像的特征在卷积层就融合到

了一起,无法确定网络是否学习到图像之间的质量差异.但

是因为不同的输入尺寸间的差异较大,所以需要根据输入尺

寸来对网络参数进行微调,使得结果更合理.实验结果如

图１１所示.

图１１　网络结构差异性和样本尺寸对算法准确率的影响

Fig．１１　Influenceofnetworkstructuredifferenceandsample

sizeonalgorithmaccuracy

由图１１可以看出,将两幅图像分开卷积后在全连接层进

行做差可以帮助网络更好地学习到图像质量差异的特征;而

且算法的性能随着样本尺寸的增大而升高,但是样本尺寸越

大,带来的算法时间复杂性就越高,需要训练的参数量更多,

同时会导致数据量减少,因此本文选择样本输入的尺寸为

１００×１００.

结束语　本文提出了一种基于 CPNet的相对图像质量

评估方法.该方法是一种分数无关类型的算法,在一定程度

上避免了主观评分带来的误差,同时利用图像组合的形式解

决了数据量的限制.除此之外,本文提出的相对质量标签或

者相对质量顺序标签具有更广阔的实际应用场景.相对于绝

对质量分数标签来说,所提算法不必花费大量人力、物力以及

时间来获取训练标签,同时更加准确.在 LIVE数据库上的

实验结果表明,本文方法更加贴近于人眼视觉特性,而且在相

同参考图像实验上,本文提出的 CPNet取得了比传统无参考

算法以及其他卷积网络算法更好的结果,同时也具有扩展到

多通道的可能性.而在不同参考图像实验上,随着通道数的

增加,CPNet预测的准确率呈现下降的趋势.未来需要进一

步提高网络的预测性能,提高其在不同参考图像实验上的预

测准确率.
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