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基于深度学习和人眼视觉系统的遥感图像质量评价
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摘要　提出了一种基于深度学习和人眼视觉特性的遥感图像质量评价方法.利用卷积神经网络和反向传播神经

网络分类器,同时对遥感图像进行特征学习及模糊和噪声强度的等级分类.利用掩盖效应和感知加权因子修正评

价模型,得到了更符合人眼视觉的遥感图像质量评价结果.研究结果表明,所提方法有效解决了同时存在模糊和

噪声的遥感图像质量评价的困难,能有效准确地评价遥感图像的质量,且与主观评价结果有较好的一致性,更符合

人眼视觉感受.
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Abstract　Aqualityassessmentmethodofremotesensingimagesisproposedbasedondeeplearningandthehuman
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１　引　　言

遥感技术能够从不同高度大范围地快速获取地

面信息,目前被广泛应用于气象、地质、生态、水文等

领域.图像质量直接关系到已获取信息的准确性和

可靠性.一般来说,图像的退化不仅受到成像系统

的影响,还受到大气和气候等环境的影响[１].为了

确保遥感数据的应用能力,对遥感图像质量的评价

是很有必要的[２].但是目前遥感图像数据量巨大,
高效率并准确地实现图像质量评价具有很大的研究

价值.
遥感图像质量的评价方法主要分为主观评价和

客观评价.主观评价需要评分员对遥感图像进行人

工判读,评价出符合人眼视觉效果的质量结果,这种

方法费时费力.客观评价方法是计算机根据相应算

法建立模型从而得到相应的图像质量指标.海量的

遥感数据量导致人们不能对每一幅遥感图像进行主

观评价,因此建立计算机自动遥感数据评估机制具

有十分重要的意义.
目前,图像分辨率评估和报告标准(IRARS)委
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员会 已 经 建 立 了 国 家 图 像 可 辨 性 评 估 量 表

(NIIRS).经过后续的发展,NIIRS一直是美国情

报界最受欢迎的图像质量指标,是由解释任务或标

准定义的１０级量表;Sheikh等[３]提出的视觉信息

保真度(VIF)方法通过计算待评价图像与参考图像

之间的互信息来衡量待评价图像质量的优劣.鉴于

遥感图像最终的应用对象是人眼,所以图像质量评

价结果还需要考虑人眼视觉系统(HVS).文献[４]
将底层特征的图像质量评估算法与梯度结构相似度

算法相结合,得到一种符合人眼视觉系统特点的图

像质量评估方法.Chandler等[５]基于小波域的视

觉信噪比对自然图像质量进行评价.
目前广泛应用的图像质量评价方法需要依靠手

工提取特征,不仅费时耗力,而且对人员技术有较高

的要求,因此并不适用于图像特征各异且数据量较

大的应用场景.人类大脑能够综合处理大量视觉感

知信息,而深度学习能够模拟人脑的视觉认知推理

过程来建立学习数据内部隐藏关系逻辑的层次模

型,对于大规模、高维度数据处理拥有巨大的潜能.
深度学习模型可以在接受大规模标记数据集的训练

时,获 得 显 著 的 泛 化 能 力.深 度 卷 积 神 经 网 络

(CNN)模型采用多层线性和非线性变换,可以有效

地处理高维度的原始图像数据,学习输入与输出之

间的复杂映射,极大地降低了图像质量评价过程对

特征选择的依赖[６].
由于模糊和噪声大多数是同时存在于遥感图像

中,不能归为单一的失真类型.不同类型的失真会

对图像质量造成不同的影响,而当两种类型的失真

同时出现在一张图像上时,人眼主观感受到的影响

并不是简单的“１＋１＝２”,而是不同失真类型的相互

影响.在混合失真中,不同失真对于图像质量的影

响可能出现相互抵消或者相互增强的效果.因此,
在对遥感图像质量的评价过程中需要同时考虑噪声

和模糊.为解决这一困难,邵宇等[７]利用人眼视觉

系统中的对比度掩盖效应,分析了模糊和噪声对遥

感图像视觉特性的影响,结合结构相似性度量方法,
提出了一种无参考型遥感图像质量评价方法.张飞

艳等[８]在遥感影像小波域统计特性的基础上,通过

分析噪声和模糊对影像特性的不同影响,从而对噪

声和模糊强度分别进行判定,得出图像质量评价指

标.由于遥感图像最终的接受者是人眼,因此评价

遥感图像质量的方法还应该遵循人眼的视觉特性.
针对上述问题,提出了一种基于深度卷积神经

网络的遥感图像质量评价模型,模型分为３个步骤:

１)利用深度卷积神经网络作为特征提取器,将提取

特征输入BP(BackPropagation)神经网络分类器,
分别建立模糊强度和噪声强度分类器;２)根据人眼

视觉特性中的对比度掩盖效应,构建模糊影响因子,
对模糊强度进行感知加权;３)修正评价模型,得到

最终的遥感图像质量综合评价模型.

２　方法概述

２．１　算法总体框架

对VGG(VisualGeometryGroupNetwork)１６
网络进行修改,将收集到的遥感图像样本集输入网

络中,对模糊和噪声程度不同的遥感图像并行地进

行特征提取,并对失真程度进行判别.根据 HVS
中的掩盖效应(噪声对图像平滑区域影响更大,模糊

对图像边缘、纹理丰富的区域影响更大),对失真程

度进行感知加权.最后利用上述方法对每一幅测试

图像计算感知加权后的模糊强度,再与噪声强度综

合得到遥感图像最终的质量评价结果.评价模型的

整体结构如图１所示,其中i和j 表示失真强度等

级,Sc 为综合质量得分,ω 为模糊度影响因子,B 和

N 分 别 为 模 糊 等 级 和 噪 声 等 级,ILSVRC 为

ImageNet大规模视觉识别竞赛.

２．２　模糊等级、噪声强度等级的判定

深度学习能够将原始输入转换为更高和更抽象

级别的表示.深度学习的关键在于:这些特征层不

是由人类工程师设计的,而是通过学习过程从数据

中学习到的.CNN是目前进行图像分类、对象识别

和其他图像处理任务等[９]一种最佳的表现方法,同
时也是一种优秀的特征提取器,它可以对原始图像

的特征和表征形式进行端到端的学习,进而进行分

类任务,免去了手工设计特征的麻烦,CNN作为特

征提取器已经被广泛用于计算机视觉任务中[１０].
基于CNN的算法近年来在ILSVRC[１１Ｇ１２]中取得了

超人 类 的 成 果,受 深 度 学 习 的 启 发,通 过 修 改

VGG１６网络来设计评价模型.基于并行深度卷积

CNN的单路评价框架如图２所示,其中conv表示

卷积 层 (convolutionallayer),fc(fullyconnected
layer)表示全连接层.

VGG 网 络 架 构 最 初 是 由 Simonyan 和

Zisserman提出的[１３].其中,１６层 VGG网络经过

大量实验证明其特征提取效果较好[９].VGG１６架

构如图３所示.前面是５个卷积层,后面是３个全

连接层.卷积层使用３×３内核,步长为１,填充为

１,以确保每个激活映射保留与前一层相同的空间维
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图１ 评价模型整体结构

Fig敭１ Overallstructureofassessmentmodel

图２ 基于并行CNN的单路评价框架

Fig敭２ SingleＧchannelassessmentframeworkbasedonparallelCNN

图３ VGG１６网络结构

Fig敭３ VGG１６networkstructure
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度.在 每 次 卷 积 之 后 立 即 激 活 线 性 整 流 函 数

(ReLU),并且在每个块的末尾使用最大汇集操作

以减小空间维度.最大池化层使用２×２内核,步长

为２且无填充,以确保来自前一层的激活映射的每

个空间维度减半.ReLU层直接连接巻积层和全连

接层,同时全连接层fc６和fc７还应用了一种正则化

的方法(Dropout),使得训练时间得以缩短,防止过

拟合 (overfitting)现 象 的 出 现. 经 过 缩 小 的

２２４pixel×２２４pixelRGB图像通过向前传播,利用

８个卷积层和３个全连接层来计算特征.
调整所有输入图像的大小后,使用海量数据集

ImageNet初始化该深度网络的参数,以便与CNN
兼容.由于特征信息的代表性随着网络层数的加深

会越来越强,因此对 Vgg１６网络进行修改,仅保留

网络第２个全连接层之前的部分,利用Vgg１６网络

作为特征提取器,将从第２个全连接层提取的４０９６
维特征作为图像的特征向量.并且利用迁移学习的

方法[１４],以VGG１６作为基础模型,对ImageNet数

据集上的对象检测任务进行预训练.使用 VGG１６
来提取图像的深层特征,提取到的更深层次高层特

征具有充分的图像表示能力和泛化能力,其特征可

以直接使用分类器来区分不同样本的高层语义信

息,并应用到失真程度等级判别的任务上.BP神经

网络分类器被广泛应用于分类任务,具有较强的非

线性映射能力和泛化能力,是一种常用且优秀的机

器 学 习 分 类 器.用 BP 神 经 网 络 分 类 器 替 换

softmax层,用提取的特征作为BP神经网络分类器

的输入,通过训练好的BP神经网络分类器分别得

到图像的模糊等级和噪声等级的分类结果.
模糊等级和噪声等级定义如表１和表２所示,

为了表现图像失真程度越高,对应的等级特征值越

低,设Bblur_i,i＝１,２,３,４,５和Nnoise_j,j＝１,２,３,４,

５分别对应从高到低的失真强度.
将图像的模糊等级和噪声等级的判别转化为

BP神经网络的分类问题,由卷积神经网络提取出的

图像的４０９６维特征利用BP神经网络分别进行模

糊等级和噪声等级分类.分类阶段分为训练和分类

两个部分,首先将提取的训练集图像的深度特征分

别输入到两个BP神经网络分类器中,对BP分类器

进行训练,从而可以得到训练好的BP神经网络分

类器.训练完成后,将测试集图像的深度特征输入

到已经训练好的两个BP神经网络分类器中进行分

类,最终得到分类器１和分类器２的输出标签,即模

糊等级和噪声等级的评价结果.

表１　模糊等级

Table１　Blurlevel

i １ ２ ３ ４ ５
Bblur_i ５ ４ ３ ２ １
Blur

intensity
０ １ ２ ３ ４

表２　噪声等级

Table２　Noiselevel

j １ ２ ３ ４ ５
Nnoise_j ５ ４ ３ ２ １
Noise
intensity

０ １ ２ ３ ４

２．３　模糊度影响因子

然而,对一幅遥感图像质量的影响不应该仅仅

考虑模糊强度和噪声强度的影响,还应该考虑到人

眼视觉特性对遥感图像质量的影响.在数字图像处

理中,视觉掩盖效应是在多个激励存在的情况下,一
个激励干扰另一个激励,使得视觉阈值发生变化.

HVS对于图像中不同区域有着各自不同的敏感程

度.同一种类型和规模的模糊失真,会在同一图像

上细节丰富区域和平坦区域上引起不同的失真程

度.大量视觉经验表明[７],对于图像中的边缘和细

节丰富的区域,模糊失真对图像质量的影响更大,而
对于图像中的平坦区域,影响较小,如图４所示.根

据HVS特性,人眼对图像中平滑区域(图４圆圈所

示区域)的噪声比较敏感,对纹理区域(图４方形所

示区域)的模糊比较敏感.因此,对于图像中模糊程

度的度量,主要是计算模糊对图像中的细节丰富区

域的影响.
通过引入表征图像纹理复杂程度的模糊度影响

因子,反映模糊失真对图像中细节丰富区域的影响.
图像的纹理[１５]是图像像素颜色或灰度在空间中以

一定形式变化而产生的图案,可用于反映图像本身

的属性.灰度共生矩阵通过定义大量的纹理特征来

对图像纹理进行有效地描述.熵是图像信息量的度

量,纹理信息也属于图像的信息,是一个随机性的度

量.本文采用灰度共生矩阵的熵来描述遥感图像中

纹理的非均匀程度或复杂程度.当共生矩阵中所有

元素的随机性较大时,空间共生矩阵中所有值几乎

相等,共生矩阵中元素分散分布时,熵较大.灰度共

生矩阵的熵来定义为

S＝－∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
P(x,y)lb[P(x,y)], (１)

式中:N 为图像的灰度级;P(x,y)为灰度共生矩阵

在(x,y)点的值.如果图像包含的纹理信息越多,

０６１１０１Ｇ４
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图像的熵值越大.通过图像熵值的大小可以确定图

像的纹理复杂度.如图５所示,该方法可以有效地

描述遥感图像的纹理复杂度,熵值越大,表示图像的

纹理信息越多,纹理复杂度较大.

图４ 模糊和噪声对遥感图像视觉特性的影响.(a)原始图像;(b)加入噪声后图像;(c)再加入噪声后图像;
(d)模糊后图像;(e)再模糊后图像

Fig敭４Influencesofblurandnoiseonvisualcharacteristicsofremotesensingimages敭 a Originalimage 

 b imagewithnoise  c imagewithnoiseoncemore  d imagewithblur  e imagewithbluroncemore

图５ 具有不同纹理复杂度遥感图像.(a)S＝９．２７８４;(b)S＝２３．１２４８;(c)S＝１９．０５０２;
(d)S＝１４．９２５５;(e)S＝２０．１０７４;(f)S＝１３．２１２５;(g)S＝２３．２５９２;(h)S＝１８．７９５７

Fig敭５ Remotesensingimageswithdifferenttexturecomplexity敭 a S＝９敭２７８４  b S＝２３敭１２４８  c S＝１９敭０５０２ 

 d S＝１４敭９２５５  e S＝２０敭１０７４  f S＝１３敭２１２５  g S＝２３敭２５９２  h S＝１８敭７９５７

　　考虑到人类对图像质量的感知是一个复杂的非

线性过程,为了简化问题,选用关系函数将共生矩阵

熵转化为模糊度影响因子.设模糊度影响因子为

ω,综合质量得分为Sc,经过加权后最终的遥感图像

０６１１０１Ｇ５
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综合质量得分为

Sc＝Bblur_i×ω＋Nnoise_j,i,j＝１,２,３,４,５.
(２)

　　数据分析可知,模糊度影响因子ω 随着共生矩

阵熵S 的增长而缓慢增长.为了使所得综合质量

得分与其平均主观得分(MOS)[１６]有很好的一致性,
选用对数型函数模型来描述二者的关系.

设模糊度影响因子为

ω＝lbS×c, (３)
式中:c为常数,用于微调关系函数.这里根据经验

值,将c设为０．２.最后得到遥感图像的综合质量得

分为

Sc＝０．２×Bblur_i×
lbS＋Nnoise_j,i,j＝１,２,３,４,５. (４)

３　实验与分析

收集了包含植被、道路、城市建筑等典型遥感地物

特征的 QuickBirdＧ２卫星遥感图像,图像大小均为

５１２pixel×５１２pixel,如图６所示.为了分析同时存在

噪声和模糊这两种失真对图像质量的影响,对原始遥

感图像进行高斯模糊处理,选取的高斯模糊窗口大小

[９,９],强度为０．５~３,获得一系列模糊图像;在同一高

斯模糊的图像上再依次加入方差为０．００１~０．０２的高斯

噪声,获得一系列同时具有不同程度的模糊强度和噪

声强度的遥感图像.由此建立遥感图像数据集８００
幅,在训练阶段使用６００幅图像通过 VGG１６提取

特征,输入至BP神经网络分类器中进行训练.测

试阶段,用剩下的２００幅图像来预测遥感图像质量.

图６ 由QuickBirdＧ２卫星获取的幅遥感图像.
(a)海港;(b)植被;(c)道路;(d)建筑群

Fig敭６ RemotesensingimagesacquiredbyQuickBirdＧ２
satellite敭 a Harbor  b vegetation  c road  d buildings

　　将所提方法得出的结果和常用的结构相似性

(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)的评价结果进行对

比.由于遥感图像的最终接收者是人,因此主观评

价结果对于遥感图像的评价尤为重要.为了分析所

提方 法 与 主 观 评 价 结 果 的 关 系,建 立 一 个 包 含

８００幅遥感图像质量评分库,参与评分的观察者共

２２人,其中具有图像质量评价专业背景的人有２
人,一般观察者有２０人.按照主观评价方法中的国

际电信联盟无线通信委员会(ITUＧR)质量和损伤度

量表,如表３所示,对评分库中的图像进行打分,最
终整理得到 MOS.

表３　ITUＧR质量和损伤度量表

Table３　ITUＧRqualityandimpairmentscales

FiveＧgradescale ５ ４ ３ ２ １
Quality Excellent Good Fair Poor Bad

Impairment Imperceptible
Perceptible,

butnotannoying

Slightly
annoying

Annoying
Very

annoying

　　 采 用 ３ 种 衡 量 算 法 性 能 的 技 术 指 标,即

Spearman等级次序相关系数(SROCC)、Pearson线

性相关系数(PLCC)和方均根误差(RMSE),来衡量

所提方法和其他评价方法与主观评价值的一致性.
由于这几种方法得出的质量评价值范围不同,因此

需要根据评价结果的散点图采用Logistic函数进行

非线性拟合[１７].
选取PSNR、SSIM、特征相似度(FSIM)这３种

具有代表性的评价方法作为参考指标进行性能比

对.表４给出了各评价方法性能的对比结果.这

３个指 标 中,PLCC 值 和 SROCC 值 越 接 近 １,

RMSE值越小,表示算法的客观质量预测结果与人

类的主观感知结果越相近,算法的性能越好.由表

４可以看出,与SSIM、PSNR和FSIM 这３种方法

相比,所提方法与主观评价结果的准确度和相关度

均有明显提高,具有更好的性能.由图７可以看出,
所提方法与主观评价结果具有较高的一致性.

所提方法与FSIM、SSIM和PSNR的拟合散点

图如图８所示,与FSIM 和SSIM 具有较好的一致

性,而与PSNR结果一致性较差,这是由于SSIM和

０６１１０１Ｇ６
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FSIM考虑了图像结构,与PSNR相比更加符合人

眼视觉特性,主要原因是PSNR属于像素级的评

价,其值不能很好地反映人眼主观感受.
表４　不同方法的性能比较

Table４　Performancecomparisonofdifferentmethods

Method PLCC RMSE SROCC

SSIM ０．８９７９ ０．５６３１ ０．８７１４

PSNR ０．８４５０ ０．６８４２ ０．７７１３

FSIM ０．８９７８ ０．５６０２ ０．８７９３

Proposed ０．９００４ ０．５５６６ ０．８９６２ 图７ 所提算法的综合评价结果

Fig敭７ Overallassessmentresultsbyproposedmethod

图８ 所提方法与SSIM、PSNR和FSIM的拟合散点图.(a)SSIM;(b)PSNR;(c)FSIM
Fig敭８ FittingscatterplotbetweenproposedmethodandSSIM PSNR FSIM敭 a SSIM  b PSNR  c FSIM

　　选用的QuickbirdＧ２遥感卫星图像能直观反映

地物的真实颜色,适合人眼的观察习惯,分辨率较

高,从成像机理上接近于自然图像.将所提方法应

用在自然图像上进行测试.选用美国的德克萨斯大

学奥斯汀分校图像和视频工程实验室发布的混合失

真 图 像 质 量 评 分 库 (LIVEMD)进 行 实 验.

LIVEMD中的模糊噪声混合数据集中包含１５幅原

始参考图像和２２５幅失真图像.模糊和噪声失真分

别分为三个等级,在同一模糊等级的图像上一次添

加不同等级的噪声,共分为１５个子类.数据集中每

幅图像都有对应的平均主观得分差(DMOS),即人

眼对无失真图像和有失真图像评价得分的差异,

DMOS值越小,表示图像的质量越高.

实验结果如表５和图９所示.由实验结果可

知,所提算法在LIVEMD数据库上同样具有很好的

性能,验证了所提评价方法的通用性.用所提方法

得到的LIVEMD图像的综合质量评价结果与其主

观DMOS值进行拟合,结果显示所提方法与主观评

价方法有较好的符合度.
表５　LIVEMD数据集中不同方法的性能比较

Table５　Performancecomparisonofdifferent

methodsinLIVEMDdatabase

Method PLCC RMSE SROCC
SSIM ０．７６７９ １１．９４８７ －０．６９５３
PSNR ０．７７５７ １１．７９１０ －０．７０８８
FSIM ０．８１７８ １０．７３５８ －０．８６４２
Proposed ０．８９６８ ８．２５２３ －０．８６６４

０６１１０１Ｇ７
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图９ LIVEMD数据集中不同评价方法的DMOS拟合曲线图.(a)SSIM;(b)所提方法;(c)PSNR;(d)FSIM
Fig敭９ FittingcurvesofDMOSfordifferentassessmentmethodsinLIVEMDdataset敭 a SSIM  b proposedmethod 

 c PSNR  d FSIM

４　结　　论

利用深度学习的方法,省去手工设计特征的麻

烦,设计出并行CNN的评价框架,结合人眼视觉特

性,提出了一种同时存在模糊和噪声的遥感图像的

质量评价方法,解决了只能评价单一失真类型的图

像质量的困难.并且结合人眼视觉特性中的掩盖效

应,加入感知加权因子,修正评价模型,使得遥感图

像质量的评价结果更加符合主观评价结果.实验结

果表明,该方法能有效地评价遥感图像的质量,所得

评价结果符合人类视觉感知,与主观评价结果具有

较好的一致性,能够对噪声和模糊两种失真同时存

在的遥感图像进行有效的、准确的评价.
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