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基于卷积神经网络的立体图像舒适度客观评价
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摘要　基于卷积神经网络模型,提出一种立体图像舒适度评价方法.该方法无须提前根据特定的任务从图像中人

工提取具体的特征,而是模拟人脑处理机制对图像进行层次化的抽象处理,自主提取特征.该方法采用三通道卷

积神经网络结构,分别对原始图像进行主成分分析,以及３２×３２、２５６×２５６两种尺度的分块处理得到三条通道的

输入数据集,根据输入数据设计每条通道的网络结构.采用两种尺寸分块处理得到不同尺寸的图像块特征信息,

采用主成分分析降维处理得到原始图像的整体信息.此外,通过随机丢弃、局部响应归一化等方法提升算法的评

价性能.实验结果表明,以修正线性单元为激活函数、输出层用Softmax分类器,对天津大学TJU立体图像数据

库中４００幅不同舒适度等级的立体图像样本进行测试,等级分类率正确达９４．５２％,优于极限学习机、支持向量机

算法.
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１　引　　言

立体图像能够带给人们身临其境的视觉体验,
但立体图像从产生到呈现于人眼的整个过程需要经

过采集、压缩、编码、存储及显示等步骤,难免引入噪

声,导致观看者视觉不舒适.因此,如何实时有效地

评估立体图像的舒适度已成为立体成像领域的关键

问题之一.立体图像舒适与否的判定与通常所说的
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质量等级相对一致,下文不妨将立体图像舒适度等

级的判定称为立体图像质量评价.立体图像的质量

评价通常分为主观评价和客观评价:主观评价方法

是组织许多观测者参与图像评价实验后给出对应的

主观质量分数,评价结果更加接近于人的真实感受,
但该方法费时费力,不易操作;客观评价方法是通过

客观模型给出立体图像的质量分数,能够有效克服

主观评价方法的不足.因此,建立一套可以准确反

映人眼主观感受的立体图像质量客观评价机制具有

重要的意义[１].
近年来,相关研究机构对立体图像质量评价算

法进行了较为深入的研究.早期是直接将平面图像

质量评价的相关指标应用于立体图像质量评价上,
如峰值信噪比[２]、均方误差[３]、结构相似度[４]等.然

而,立体图像相较于平面图像包含更多的深度信息,
直接将平面图像质量评价算法应用于立体图像质量

评价,不符合人眼的主观感受[５],须将平面图像质量

评价算法与立体图像中的一些立体信息相结合,进
而提升评价效果.由于人眼视觉系统比较复杂,单
纯结合一些立体信息的平面评价算法与人眼的主

观感受仍不完全相符.一些研究人员尝试采用能

够模拟人类大脑的神经网络进行立体图像质量评

价,取得了良好的效果.文献[６]使用独立成分分

析提取立体图像的有效特征,基于二叉树的支持

向量机算法提出一种应用于立体图像质量客观评

价的分类器,能够分类识别立体图像的质量;文
献[７]考虑到传统神经网络学习速度慢、泛化能力

差等缺点,首先通过主成分分析(PCA)对原始图

像进行预处理,之后引入极限学习机(ELM)[８]对
立体图像质量进行客观评价,但由于ELM 网络的

初始参数,即输入权重和阈值随机给定,导致网络

的性能不稳定.
近几年,深度学习成为机器学习领域的研究热

点.与传统的机器学习相比,深度学习更能模拟人

脑深层次处理数据的方式,使得原始数据的内部

结构和关系得到很好的层次化特征表示.通过深

度学习方法自动提取的特征更加符合人脑的处理

机制,大幅提升了网络模型的稳定性和泛化能力.
卷积神经网络(CNN)是深度学习的一种典型网

络,已被广泛应用于图像分类、语义识别等任务.

CNN在图像分类任务中以图像作为输入,并将特

征学习和训练合为一体,能够高效地学习复杂的

非线性关系[９].文献[１０]将尺寸较小的图像输入

构建的CNN进行交通信号平面图像分类,取得良

好的效果.文献[１１]先将大尺寸输入图像切割成

相同尺寸的图像块,然后把得到的图像块送入到构

建的神经网络模型中得到质量分数.然而,将原始

大图切割成小尺寸的图像块可能破坏原始图像的结

构信息,进而影响立体图像质量评价.针对以上问

题,提出基于三通道CNN的立体图像质量评价模

型.三条通道中:一条的输入数据集是通过对原始

图像进行PCA降维处理得到,旨在修改图像尺寸的

同时保持图像的结构信息;另外两条通道的输入数

据集 分 别 通 过 将 原 始 图 像 切 割 成 ３２pixel×
３２pixel、２５６pixel×２５６pixel尺寸的图像块而得

到,以避免单一尺寸图像分块对模型稳健性的影响.
通过构建的三通道网络模型提取图像特征,之后将

提取的特征输入Softmax分类器完成立体图像的

质量评价,最后通过大量对比实验验证本文算法的

有效性.

２　特征预处理

CNN主要通过卷积和池化操作提取图像特征,
若输入的图像尺寸太大,网络模型会很复杂,训练难

度加大.因此,应对尺寸较大的输入图像预处理,本
文采用图像分块和PCA降维两种方式.

２．１　图形分块预处理

图像分块预处理可将一幅大尺寸图像变成若干

幅小尺寸图像.本文对原始图像进行两种尺寸的分

块预处理,得到尺寸分别为３２×３２、２５６×２５６的图

像块(这两种尺寸通过实验仿真得来).处理的步骤

如下.

１)图像分块.假设图像尺寸为M×N,图像块

的尺寸设置为p×p,那么分块后得到的图像块数

量为

P＝(M/p)(N/p). (１)

　　２)图像块归一化处理.为了产生相似数量级

像素值的图像块,需要对图像块进行归一化处理,处
理规则为

Î(x,y)＝
I(x,y)－μ(x,y)

σ(x,y)＋c
, (２)

μ(x,y)＝
１

m×n ∑(i,j)∈Ω
I(x＋i,y＋j), (３)

σ(x,y)＝
１

m×n ∑
(i,j)∈Ω

[I(x＋i,y＋j)－μ(x,y)]２,

(４)
式中I(x,y)表示(x,y)处的像素值,μ(x,y)表示

区域块的均值,σ(x,y)表示区域块的标准差,c表示
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任意的一个极小正数,以防止分母为０,Ω表示计算

均值与方差的局部区域,i和j表示区域块中坐标点

移动的幅度,m和n分别表示局部区域Ω的长和宽,

Î(x,y)表示归一化后的像素值.经过归一化处理,
原始图像块变成均值为０、方差为１的图像块.

２．２　PCA算法

通过PCA算法对实验图像进行降维预处理,能
够提取立体图像的整体有效信息,减少计算量及噪

声等因素对实验的影响[１２].本质上,PCA算法是

一种线性映射算法,不会丢失图像的结构信息.本

文对原始图像降维后的维度设置为４００,之后将

４００维特征转换成尺寸为２０×２０的图像,算法步骤

如下.
给定l个样本,每个样本的尺寸为m′×n′,样本

矩阵X＝(x１,x２,􀆺,xl)T,其中xi(i＝１,２,􀆺,l)
为第i个样本构成的m′×n′维向量.

１)对样本矩阵X作中心化处理:

p＝
１
l∑

l

i＝１
xi, (５)

di＝xi－p, (６)

式中p为样本数据的均值,di为零均值向量,则零均

值矩阵X－＝[d１,d２,􀆺,dl].

２)计算样本数据的协方差矩阵:

C＝
１
lX－􀅰X－T. (７)

　　３)利用奇异值分解定理,获得X－􀅰X－T的特征值

λi,以及特征向量ξi.

４)对得到的特征值从大到小排序,选取前k个

特征值(k 值设置为４００)及其与之对应的特征向

量,并计算贡献率r.贡献率r表示所定义的主成分

在整个数据分析中所占的比重,因此选取特征值之

和与所有特征值之和的比值来表示:

r＝
∑
k

i＝１
λi

∑
l

i＝１
λi

, (８)

式中λi表示特征值向量λ中的第i个特征值.

５)将各个样本数据投影到所选择的特征向量

组成的有效子空间中.

３　三通道CNN算法

CNN类似于多层感知机,具有良好的并行处

理、自学习和泛化能力[１３].典型的CNN结构由卷

积层、下采样层和全连接层组成,如图１所示.原

始图像首先在卷积层与滤波器进行卷积,得到若

干特征图后,通过下采样层对特征进行模糊,逐层

提取特征后,通过全连接层输出,用以识别图像的

特征.

图１ CNN结构[１４]

Fig．１ ArchitectureofCNN

基于CNN构建三通道CNN 模型,如图２所

示.三通道CNN中的三条通道从上到下依次对应

的输入数据集分别为PCA降维数据集和３２×３２、

２５６×２５６数据集.每条通道的结构由卷积层和下

采样 层 组 成,之 后 在 全 连 接 层 合 并,最 后 使 用

Softmax分类器输出立体图像的质量分数.其中,
下采样层使用最大值池化,所有卷积层和全连接层

都配有修正线性单元(ReLU)激活函数[１５].为了避

免 过 拟 合,卷 积 层 都 配 有 局 部 响 应 归 一 化 层

(LRN)[１６],全连接层都配有随机丢弃(Dropout)层
(丢失概率设置为０．５)[１７].

　　三通道CNN算法的具体过程如下.

１)将样本分成训练集和测试集两部分,并将其

读取成图像矩阵.

２)对训练数据集和测试数据集进行PCA降维

与分块预处理,分别得到PCA降维数据集,以及尺

寸为３２×３２和２５６×２５６的图像块数据集.

３)将预处理后的训练集数据送入构建的三通

道CNN中进行训练,训练集训练好网络模型后,完
成模型建立.

４)将测试集送入训练好的网络模型中,得出对

应的图像质量分数.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境及数据库

本文实验的模型基于Caffe深度学习框架搭建

而成,仿真服务器硬件配置:英特尔E５Ｇ２６２０CPU,

RAM６４G,GPU为 NVIDIATitanX.软件环境:

Ubuntu１４．０４系统,MatlabR２０１４a,Caffe深度学

习框架.
实验中选取的原始立体图像数据均来自于天津

０６１０００３Ｇ３
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图２ 三通道的CNN结构

Fig．２ ArchitectureofthreeＧchannelCNN

大学立体成像研究所提供的TJU立体图像数据库.
数据库内立体图像的质量等级,根据国际电信联盟

对立体图像质量的主观评价建议划分,如表１所示.
将所有的立体图像质量分为５个等级:极好、好、一
般、差、非常差,分别对应５、４、３、２、１分.

表１ 立体图像质量划分建议

Table１ Suggestionsonqualitydivisionofstereoscopicimages

Grade Criteriaforjudgingimagedamage
Degreeof
comfort

５ Almostnodistortion Excellent

４ Slightlydistortedbutnotrepugnant Good

３ Generaldistortionandalittlerepugnant Fair

２ Obviouslydistortedbutnotdisgusting Poor

１ Seriousdistortedanddisgusting Bad

　　选择TJU立体图像数据库中包含上述５个质

量等级的４００幅立体图像进行实验.其中,样本图

像的 分 辨 率 为 ２５６０pixel×１０２４pixel,并 对 这

４００幅立体图像进行镜像处理,扩充为８００幅.立

体图像数据库中的图像是通过对４幅源立体图像

(无失真图像)进行不同程度的JPEG压缩、加噪、叠
加失真及模糊失真处理得到,如图３(a)~(d)所示.
数据库中的部分失真图像如图３(e)~(h)所示,分
别是对图３(a)进行模糊处理的４分立体图像、对
图３(b)经JPEG 压 缩 处 理 的１分 立 体 图 像、对
图３(c)进行加噪处理的２分立体图像、对图３(d)进
行叠加失真的３分立体图像.从８００幅立体图像样

本中选取合适的４００幅图像作为实验的训练数据

集,剩余的４００幅图像作为测试数据集.

图３ (a)~(d)源图像和(e)~(h)失真图像

Fig．３  a Ｇ d Sourceimagesand e Ｇ h distortedimages

０６１０００３Ｇ４
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４．２　网络参数设置

三通道 CNN 模型的参数设置如表２所示:

Pca_net表示PCA降维处理后数据集对应的通道网

络;Patch_３２_net表示３２×３２图像块数据集对应的

通道网络;Patch_２５６_net表示２５６×２５６图像块数

据集对应的通道网络;Conv表示卷积层,“Ｇ”后数

字表示该层卷积核的个数,括号中的数字表示卷

积核的大小,如ConvＧ１００(３×３)表示该层是卷积

层,卷积核的个数为１００,每个大小为３×３;同理,

Max表示最大值池化,括号中表示池化核的大小;

Fc表示全连接层,“Ｇ”后数字表示全连接层的输出

维度.
表２ 网络模型参数设置

Table２ Parametersettingofnetworkmodel

Patch_２５６_net Patch_３２_net Pca_net

ConvＧ２０(５×５) ConvＧ２０(５×５) ConvＧ５０(３×３)

Max(３×３) Max(２×２) ConvＧ５０(３×３)

ConvＧ１００(５×５) ConvＧ５０(５×５) ConvＧ５０(３×３)

Max(４×４) Max(２×２) Max(３×３)

ConvＧ１００(５×５) Ｇ Ｇ

ConvＧ１００(４×４)

Max(３×３)

ConvＧ１００(３×３)

Max(３×３)

FCＧ２５００

FCＧ６００

FCＧ５

４．３　结果分析

通过实验,不仅验证了一般分块预处理CNN
算法与所提三通道CNN模型的性能,而且还分析

了Dropout层与LRN层对所提模型的影响,最后

比较本文算法和ELM、支持向量机(SVM)在立体

图像质量评价中的优劣.
本文模型是结合相应的理论知识、经验,以及大

量实验而来.表３列出了不同网络结构对立体图像

质量评价的影响,一种网络结构代表一种CNN算

法.其中:Patch_３２_net表示图像块为３２×３２数据

集的网络模型;Patch_２５６_net表示图像块２５６×２５６
数据集的网络模型;Patch_３２_２５６_net表示图像块

３２×３２、２５６×２５６数据集相结合的网络模型;PCA_

net表示PCA数据集的网络模型;PCA_３２_net表示

PCA数据集网络与图像块３２×３２数据集网络相结

合的网络模型;PCA_２５６_net表示PCA数据集网

络与图像块２５６×２５６数据集网络相结合的网络模

型;PCA_３２_２５６_net表示PCA数据集网络与图像

块３２×３２、２５６×２５６数据集网络相结合的网络模型

(三通道CNN算法).网络仿真参数如表２设置,
激活函数设置为ReLU,模型使用Dropout及LRN
层.从表３可以看出,PCA_net比Patch_３２_net、

Patch_２５６_net的性能更好,这是由于单纯分块得到

的数据不能完全体现整幅立体图像的舒适度分数,
局部图像块的舒适度分数不一定与整幅图像的舒适

度相一致,而PCA算法是对一整幅图像进行处理,
其数据大致能够表示整幅图像,得到的舒适度分数

与整幅图像的舒适度分数基本一致.PCA_３２_２５６_

net网络的识别率最高,这是由于该算法结合了

PCA提取的特征和两种尺寸图像块所包含的特征,
使得图像特征提取得更加充分,从而网络学习得

更好.
表３ 不同网络结构下CNN模型对所有测试样本的识别率

Table３ Recognitionratesoftestsampleswith

differentstructuresofCNNmodel

StructureofCNNmodel Recognitionrate/％

Patch_３２_net ５１．６７

Patch_２５６_net ５５．００

Patch_３２_２５６_net ６６．２５

PCA_net ７６．７５

PCA_３２_net ８４．５０

PCA_２５６_net ８８．２５

PCA_３２_２５６_net ９４．５２

　　表４列出了 Dorpout与LRN层对PCA_３２_

２５６_net网络性能的影响.从表４可以看出,在网

络模型中同时加入 Dropout与 LRN 层的性能更

好.这是由于Dropout减少了神经元的复杂共适应

性,增强了网络的稳健性,能够有效防止过拟合,加
入LRN后,对网络下一层的输入进行了局部归一

化,使得较大响应值变得相对更大,提高了模型的泛

化能力.
表４ Dropout与LRN层对PCA_３２_２５６_net识别率的影响

Table４ InfluenceofDropoutandLRNlayeron

PCA_３２_２５６_netmodelrecognitionrate

Optimizationmethod

Dropoutlayer LRNlayer
Recognitionrate/％

No Yes ９３．２０

Yes No ９３．４０

Yes Yes ９４．５２
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　　表５列出了本文算法与SVM[６]、ELM[７]针对

TJU立体图像库的分类识别准确率.可以看出,本
文算法分类识别正确率达９４．５２％,高于其他两种算

法.CNN算法的训练过程是通过梯度下降算法不

断自动调整网络参数,耗时较长(约２．２h),但提取

的特征更加符合人脑的处理机制.但需要指出的

是,本文方法训练时间的长短与仿真时使用的GPU
性能和个数有关,并且在测试时,只需调用已经训练

好的网络模型,完成一次前馈过程即可得到图像的

舒适度分数,该过程耗时很短,在实际应用中并不影

响用户体验.虽然SVM与ELM仿真所需时间短,
但是二者在手动选择特征时亦需耗费大量时间,且
无法保证手动调整参数后网络提取特征的质量.综

上,本文算法对立体图像质量进行客观评价的结果

与实际主观评价分数基本相符,能有效评价立体图

像质量.
表５ 不同算法关于立体图像质量评价的识别率

Table５ Recognitionratesoftestalgorithms

Algorithm
Recognition
rate/％

Train
time/s

Test
time/s

Proposed ９４．５２ ７９２０．００００ ０．１４７０

SVM[６] ９２．５０ ２０．２７００ ０．００４７

ELM[７] ９３．８５ ０．００２５ ０．００３７

５　结　　论

提出一种基于三通道CNN的立体图像舒适度

评价算法,取得了较好的分类效果.CNN模型通过

使用PCA降维和分块两种预处理方式处理数据,并
以三通道的形式进行网络优化,弥补了图像分块后

结构信息被破坏,以及不同分块尺寸对系统稳健性

的影响,使得CNN模型能够更好地提取图形特征.
另外,通过使用Dropout和LRN层,提高了模型的

评价准确性.同时,CNN人工参与很少,为立体图

像舒适度客观评价及系统的推广提供了有效途径.
实验结果表明,本文算法在立体图像舒适度评价精

度上优于ELM和SVM,具有可行性.下一步的研

究内容将重点考虑更加简单、高效的立体图像预处

理方法,或者采用卷积稀疏字典等算法来提取特征,
以获得更优的评价效果.
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