
第５６卷　第１１期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１１
２０１９年６月 Laser&OptoelectronicsProgress June,２０１９

卷积神经网络结合深度森林的无参考图像质量评价

陈寅栋１,李朝锋２,桑庆兵１∗
１江南大学物联网工程学院,江苏 无锡２１４１２２;

２上海海事大学物流科学与工程研究院,上海２００１３５

摘要　提出了一种新的卷积神经网络与深度回归森林结合的无参考图像质量评价方法.该方法对原始图像进行

局部对比度归一化处理,采用卷积神经网络提取图像质量的判别特征,最后利用深度回归森林预测图像质量.该

方法无须手工设计图像特征,简化了图像的预处理过程.较少的卷积层数有利于减少网络的训练时间.使用深度

策略对回归森林进行集成,提高了单一森林的预测精度.基于LIVE数据库与TID２００８数据库的实验结果表明,

该方法能很好地预测图像质量,并具有良好的泛化性能与较高的准确率,尤其在JPEG２０００压缩、高斯模糊和白噪

声等３种失真类型上均表现出了良好的性能.
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１　引　　言

随着数字成像设备的广泛使用和网络工具的快

速发展,图像作为信息的载体发挥着越来越重要的

作用.但是,在采集、存储、传输等过程中,许多因素

会引起图像的失真,降低图像质量,从而影响后续处

理的结果.因此,图像质量评价[１]是图像领域一个

非常重要的研究方向.
图像质量评价主要分为主观方法与客观方

法[２].主观方法通常是依靠大量观察者给出具体评
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分,然后采用统计方法(取均值等)得出图像质量分

数,该方法长久以来都被认为是对图像质量进行评

价的最佳方法[２].但是在现实应用中,主观方法存

在费时费力且容易受到环境因素影响等缺点.客观

方法改善了这种缺点,是现今研究的主流方向.根

据有无原始无失真图像介入评价过程,客观方法可

以分为全参考、半参考和无参考等３种图像质量评

价方法.全参考与半参考方法需要用到原始无失真

图像的全部或部分信息[３Ｇ５],具有较好的主观一致

性.但是在现实生活中,完全无失真图像很难得到,
大多数图像都有一定程度的失真.无参考方法在评

价图像的质量时不需要考虑其对应的无失真图像,
因此现在的研究方向多集中于无参考方法.

无参考图像质量评价算法近年来取得了一定的

进展.Moorthy等[６]提出了一种基于支持向量机先

分类后回归的两步评价框架,采用小波变换分解图

像,并结合高斯尺度混合模型对小波系数进行拟合;

Mittal等[７]提出了一种无参考的空间域图像质量评

估(BRISQUE)算法,该方法根据亮度系数归一化分

布从空域中提取特征,大大缩短了计算时间;Saad
等[８]采用广义高斯模型拟合离散余弦变换(DCT)
系数,采用贝叶斯概率模型评价图像质量;Li等[９Ｇ１０]

提出了广义回归神经网络(GRNN)模型,该方法用

人工提取的图像感知特征训练广义回归神经网络,
而后又在此基础上通过将相位一致最大矩和最小矩

与灰度梯度共生矩阵相结合提取了更有效的图像质

量特征.
近年来,卷积神经网络等深度学习技术在图像

分类、识别等领域取得了很大的成功,基于深度学习

方法的图像质量评价方法也得到了广泛的应用.

Kang等[１１]对原始图像进行不重叠分块以及局部对

比度归一化,通过卷积神经网络(CNN)提取出图像

特征并预测了图像分数;Wu等[１２]在Kang等[１１]的

网络结构基础上增加了均值池化与方差池化,最后

使用支持向量机预测了图像质量.
卷积神经网络的特点在于将特征提取和回归

(或分类)相结合,最后的回归(或分类)采用简单的

线性函数输出结果,而忽略了数值间的关系.回归

森林算法通过建立多棵回归树并综合每棵回归树的

结果,通过决策表决法得出最后的预测结果,从而获

得比单棵树更好的预测结果.据此,本文提出了一

种基于CNN与回归森林的图像质量评价算法,主
要分为两个部分:１)使用CNN 提取图像块特征;

２)使用深度集成的回归森林算法预测图像质量.

２　卷积神经网络提取图像特征

２．１　局部对比度归一化

使用CNN进行模型训练时,对比度归一化不

仅能够有效地缓解神经元的过拟合问题,而且能减

少光照和对比度变化对网络带来的影响.在无参考

图像质量评价问题中,应在局部应用对比度归一化,
例如文献[７,１３]使用局部对比度归一化对图像进行

预处理.首先对图片进行类似文献[７]的局部对比

度归一化操作.假设位置(i,j)处的像素点强度值

为I(i,j),则其归一化值Î(i,j)可表示为

Î(i,j)＝
I(i,j)－μ(i,j)

σ(i,j)＋C
, (１)

式中:C 为常数;μ(i,j)与σ(i,j)分别代表灰度图

像均值与方差,即

μ(i,j)＝∑
P

p＝ －P
∑
Q

q＝ －Q
wp,qIp,q(i,j), (２)

σ(i,j)＝

∑
P

p＝ －P
∑
Q

q＝ －Q
wp,q [Ip,q(i,j)－μ(i,j)]２, (３)

式中:wp,q为二维中心对称的高斯加权函数;p 和q
为高斯窗口的长和宽;P 和Q 表示局部归一化窗口

大小.文献[７]指出,远小于图片的归一化窗口能提

升整个模型性能,因此本文在实际处理时选择P＝
Q＝３作为局部归一化的窗口大小.值得注意的

是,使用该方法进行局部对比度归一化后,每个像素

可能具有不同的局部均值与方差.

２．２　卷积神经网络模型

卷积神经网络一般包含以下６个部分:输入、卷
积、激活、池化、全连接和输出.对于图像质量评价

问题,卷积操作用于提取图像局部特征;池化操作用

于压缩卷积获得的特征图,简化网络计算复杂度并

提取主要特征;全连接用于输出最后的结果.
相比于传统的sigmoid或者tanh激活函数,本

文使用修正线性单元(ReLU)作为卷积神经网络中

的激活函数.文献[１１]在深层CNN中证明,使用

ReLU比tanh单元训练网络速度快.ReLU 采用

简单的非线性形式,将阈值函数应用于输入,令g、

ωi、αi 分别为ReLU的输出、第i层的权值和输入,
则有

g＝max(０,∑
i
ωiαi). (４)

　　本文CNN结构如图１所示,包含３个卷积与

池化层和２个全连接层,图中conv为卷积层,pool
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为池化层,fc为全连接层.输入层接收经过局部对

比度归一化后的７２×７２大小的图像块,使用３×３
大小的卷积核进行卷积操作,经过第一个卷积层后

得到６４个７２×７２大小的特征图,然后进行最大值

池化,池化核大小为２×２,步长为２,输出６４个３６×
３６的特征图.依次进行卷积、池化操作,然后连接２

个全连接层,分别有１０２４和１个神经结点.将最后

一个全连接层的输出作为模型对图像块提取的特

征.由于在训练过程中,随着迭代次数增多,过多的

全连接节点会导致模型过拟合,因此在第１个全连

接后添加了dropout层,按照５０％的概率随机抛弃

节点以防止过拟合.

图１ CNN网络结构

Fig敭１ ArchitectureofCNN

３　深度集成森林

３．１　回归森林

回归森林是由N 棵回归树组成的森林,每棵树

使用方均根误差(RMSE)作为分裂准则.对于第k
棵回归树,将任一叶节点R(k)

m 的输出值c(k)
m 定义为

该节点上所有输入实例xt对应的输出yt的均值,即

c(k)
m ＝avgyt|xt∈R(k)

m( ) , (５)
对于第r个变量x(r)和切分点s,定义２个区域,x
表示区域中的变量:

R１(r,s)＝{x|x(r)≤s}, (６)

R２(r,s)＝{x|x(r)＞s}. (７)
当r和s固定时,目标函数为

Lj ＝min
r,s

[min
c１ ∑xt∈R１

(r,s)
(yt－c１)２＋

min
c２ ∑xt∈R２

(r,s)
(yt－c２)２], (８)

式中:c１ 和c２ 为区间上的平均值,即
c１＝avg[yt|xt∈R１(r,s)], (９)

c２＝avg[yt|xt∈R２(r,s)], (１０)
故当 mk 是回归树深度时,整个回归森林的输出

即为

F＝{c(１)
m１

,c(２)
m２

,,c(k)
mk

},k＝N. (１１)

３．２　集成策略

最常见的集成学习方式是通过某种集成策略将

多个弱学习器组合成一个强学习器,以此获得更好

的性能.比如文献[１４]中基于阈值选择的方法对支

持向量机(SVM)进行集成;文献[１５]提出了基于随

机森林,使用深度策略结合的方法.假设存在３个

弱学习器 M１、M２和 M３,分别对３组样本进行预

测,若３个学习器的预测精度都较高且对于不同样

本有着不同的预测结果,那么集成后的模型性能能

够得到提升.而假如３个学习器的预测精度较高,
但是对不同样本的预测结果完全相同或者学习器本

身预测精度较低,则集成模型性能无法得到显著提

升.由此可得:个体学习器之间的差异性以及个体

学习器本身的性能决定了集成效果的好坏[１６].个

体学习器的差异性主要由训练数据的差异性决定,产
生这种差异的方法一般有２种:基于特征集的方法和

基于数据的方法[１７].前者通过一定的策略选取特征

子集来获得差异性,后者采用随机选取数据方法获得

集成个体间的差异性.本文通过将２类集成学习算

法结合,提出了深度集成的回归森林算法:１)通过基

于特征集的方法选择不同的特征组合;２)通过基于

数据技术的方式进一步选择特征,增加特征之间的差

异性;３)使用回归森林建立预测模型.

３．３　深度回归森林模型

深度回归森林[１５]由多层回归森林组成,其深度

由前后２层森林的预测误差决定.图２为深度回归

森林结构.
给定数据集y 与阈值e,将y 作为第一层回归

森林的输入,并将其输出值作为后一层回归森林的

输入.令Opre与Oaft分别表示前后两层森林的输

出,若 Opre－Oaft ≤e,则深度回归森林已生长到最

大,不再具备区分特征的能力,停止生长并将最后一

层森林的预测值作为整个模型的输出.为了增加模

型的泛化能力,以及确保在模型生长的过程中不丢

失信息,将前一层回归树的输出与原始数据线性组

合后作为下一层森林的输入数据.
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图２ 深度回归森林结构

Fig敭２ Architectureofdeepregressionforest

４　模型整体框架

图３为本文模型的整体框架.假设输入一张原

始大小的图像,首先将图像分割成７２×７２的小块,
并使用对比度归一化处理.通过使用卷积池化操

作,将每一个图像块处理成２５６个８×８大小的特征

图,并通过２个全连接层得到一个特征值.由于每

张图像切割成６０个小块,因此最终每一张原始图像

可以获得一个６０维的特征向量,以此作为深度森林

的输入.深度森林中每一层采用５００棵回归树进行

训练,并将６０维的图像特征向量扩展到５００维,增
加数据间的差异性,将经过森林扩展后的特征与原

始特征线性组合,作为下一层的输入,直到两层间的

验证误差小于给定阈值.
对于测试图像,同样使用切块的方式获得图像

块,由卷积神经网络获得特征值后,由深度回归森林

进行最后的质量预测,将最后一层森林的输出值取

平均值作为测试图像最后的质量分数.

图３ 本文模型整体框架

Fig敭３ Overallframeworkofproposedmodel

５　实验结果与分析

５．１　数据集

在德克萨斯大学奥斯汀分校建立的LIVE数据

库[１８]和乌克兰国家航空航天大学建立的TID２００８数

据库[１９]这２个公开的图像质量评价数据库上验证模

型性能.表１列举了２个数据库的具体信息,包括原

始图像数、失真图像数、失真类型数,以及参与测试人

数.LIVE数据库在２９张原始图像上加入了５种常

见失真类型:JPEG２０００(JP２K)、JPEG、白噪声(WN)、
模糊噪声(BLUR)和快速衰落(FF),获得了共７７９张

失真图片;TID２００８数据库中的失真类型则更加具

体,总共有１７００张失真图像.这２个数据库分别以

平均主观得分差(DMOS)和平均主观得分(MOS)作
为评价图像质量的参考分数,其中DMOS表示失真

图像与原始图像的分数差,范围在[０,１００],分数越

低,图像质量越好;MOS表示图像的实际打分,范围

在[０,９],分数越高,图像质量越好.为了方便数据的

后续处理,采用minＧmax标准化方法,将２个指标的

值都归一化到[０,１]之间,转换公式如下:

Xnorm＝
Xu －Xmin

Xmax－Xmin
, (１２)

式中:Xnorm为归一化后的单一图像分数;Xu 为原始

单一图像分数;Xmax和Xmin分别为所有原始图像分

数中的最大值和最小值.
选取斯皮尔曼等级相关系数(SROCC)和皮尔

森相关系数(LCC)来验证模型性能,其中SROCC
用于衡量模型预测的单调性,LCC用于评估模型预

测的准确性,这２个指标越接近１,表明模型的性能

越好.
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表１　图像质量评价标准数据库

Table１　Standarddatabasesofimagequalityassessment

Image
database

Numberof
reference
images

Numberof
distorted
images

Numberof
distortion
types

Number
ofpeople
tested

LIVE ２９ ７７９ ５ １６１
TID２００８ ２５ １７００ １７ ８３８

５．２　LIVE数据库实验结果

将数据库中所有失真图像按照图像内容不相

同原则分成８０％的训练样本和２０％的测试样本

两部分.首先使用训练集训练卷积神经网络模型

并提取图像特征,然后使用深度回归森林预测图

像质量.重复上述预测过程１０００次,最后取１０００
次测试结果的均值作为最终的算法性能评价,这
样可以有效降低测试过程受训练过程的影响.为

了保证训练样本的充足性,采用文献[１３]的方法

将每块 图 像 均 采 用 随 机 定 点 的 方 式 切 成６０张

７２×７２大小的图像块,由于实验所用图像失真均

匀,因此原图像的分数值可以当作是小图像块的

分数.对原图像进行分割不仅可以大大增加训练

数据量,避免过拟合,而且有助于预测局部区域图

像质量.使用随机梯度下降(SGD)算法优化网络

参数,初始学习率设置为０．０１,采用指数衰减法在

多次迭代后将学习率降低,以达到加速网络收敛

的目的.指数衰减法定义为

lnew＝lold×dfroor gstep
dstep( )

rate , (１３)
式中:lold与lnew分别表示更新前后的学习率;drate表

示衰减系数,设值为０．８５;gstep与dstep分别表示全局

步数与衰减步长,初始值为０和２５０００.
表２和表３分别记录了本文模型与现今代表性

的无参考图像质量评价方法DIIVINE[６]、BLINDSＧ
II[２０]、BRISQUE[７]、CORNIA[２１] 和 CNN[１１] 等 在

LIVE数据库上的实验结果(每种失真上表现最好

的３种算法以加粗标识).本文模型在ALL失真图

像上优势明显,在单一的JP２K、WN、BLUR和FF
失真上也有一定的优势,表明该模型具有更好的主

观一致性.

表２　LIVE数据库上SROCC实验结果比较

Table２　ComparisonofSROCCexperimentalresultsonLIVEdatabase

Model JP２K JPEG WN BLUR FF ALL
DIIVINE[６] ０．９１３ ０．９１０ ０．９８４ ０．９２１ ０．８６３ ０．９１６
BLIINDSＧII[２０] ０．９２９ ０．９４２ ０．９６９ ０．９２３ ０．８８９ ０．９３１
BRISQUE[７] ０．９１４ ０．９６５ ０．９７９ ０．９５１ ０．８７７ ０．９４０
CORNIA[２１] ０．９４３ ０．９５５ ０．９７６ ０．９６９ ０．９０６ ０．９４２
CNN[１１] ０．９５２ ０．９７７ ０．９７８ ０．９６２ ０．９０８ ０．９５６
Proposed ０．９６７ ０．９７４ ０．９８３ ０．９７１ ０．９３８ ０．９７２

表３　LIVE数据库上LCC实验结果比较

Table３　ComparisonofLCCexperimentalresultsonLIVEdatabase

Model JP２K JPEG WN BLUR FF ALL
DIIVINE[６] ０．９２２ ０．９２１ ０．９８８ ０．９２３ ０．８８８ ０．９１７
BLIINDSＧII[２０] ０．９３５ ０．９６８ ０．９８０ ０．９３８ ０．８９６ ０．９３０
BRISQUE[７] ０．９２２ ０．９７３ ０．９８５ ０．９５１ ０．９０３ ０．９４２
CORNIA[２１] ０．９５１ ０．９６５ ０．９８７ ０．９６８ ０．９１７ ０．９３５
CNN[１１] ０．９５３ ０．９８１ ０．９８４ ０．９５３ ０．９３３ ０．９５３
Proposed ０．９７１ ０．９７９ ０．９８３ ０．９８５ ０．９４４ ０．９７５

５．３　TID２００８数据库实验结果

由于本文模型是由训练得到的,为了验证其泛

化性能,使用２个完全独立的数据库进行训练和测

试.选择整个LIVE数据库共７７９张自然失真图片

作为训练数据,由于TID２００８数据库具有更多失真

类型 且 含 有 人 工 合 成 图 片,因 此 测 试 时 只 选 用

JP２K、JPEG、BLUR、WN等４种失真类型,且不包

括人工合成图片,共３８４张,测试模型性能,共进行

１０００次训练测试,各算法指标结果如表４所示.从

表４　TID２００８数据库上SROCC与PLCC实验结果比较

Table４　ComparisonofSROCCandPLCCexperimental
resultsonTID２００８database

Model SROCC LCC
CORNIA[２１] ０．８９０ ０．８８０
BRISQUE[７] ０．８８２ ０．８９２
CNN[１１] ０．９２０ ０．９０３
Proposed ０．９３５ ０．９２９

表４可知,本文所提出的模型在泛化性能上具有良

好的表现,测试结果优于传统基于人工提取特征学
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习的算法和单一卷积神经网络学习的无参考图像质

量评价方法.图４所示为所提模型预测值与 MOS
值的散点分布图,图中散点均匀分布在直线两侧,表
明所提模型具有较好的主观一致性.

图４ TID２００８数据库预测散点图

Fig敭４ PredictedscatterplotofTID２００８database

５．４　运算时间对比

由于客观图像质量评价多用于实时应用系统

中,因此其运算速度是一个比较重要的问题.实验

硬件选用戴尔笔记本电脑,搭载２．３GHzCPU 与

GTX１０５０ti GPU. 本 文 模 型 与 CNN[１１]、

BRISQUE[７]、CORNIA[２１]等其他无参考图像质量

评价模型的运算平均时间分别为０．５６１,０．１１４,

０．７２５,１．５９０s.结果表明,本文模型在运算时间上

优于传统基于手工提取特征的方法,更多卷积层数

与更大图像块是本文模型与文献[１１]模型运算时间

相差较大的主要原因.综上所述,本文模型能在性

能与计算时间上取得更好的结果.

６　结　　论

提出了一种卷积神经网络与回归森林结合的无

参考图像质量评价算法.首先通过对原始图像切块

并进行局部亮度归一化预处理图像,然后使用CNN
提取小块图像特征,并将所提特征使用深度回归森

林进行质量预测.通过在LIVE数据库与TID２００８
数据库上的实验结果表明,本文方法具有较好的泛

化性能与主观一致性.相比于以往端到端的CNN
模型,本文算法在训练过程上分成了两步,在模型训

练时间上比传统无参考方法耗时.因此,缩短训练

耗时将是本文算法改进的重点.
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