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集成学习算法在图像质量评估中的应用

牟卿志， 李玉婷， 孙宗升， 周　 荃

（潍坊职业学院 机电工程学院， 山东 潍坊 ２６２７３７）

摘　 要： 本文基于方法融合感知的思想，探究了集成学习算法在图像质量评估中的应用，对利用支持向量机及神经网络搭建

集成学习框架进行图像质量评估的性能表现进行了分析。 为保证集成学习后评估算法的通用性，使用保真度、结构相似性、
颜色质量与数据驱动学习等多种估计器指标进行集成，使用 ＬＩＶＥ、多重失真 ＬＩＶＥ 及 ＴＩＤ ２０１３ ３ 种数据库进行验证。 实验结

果表明，集成学习方法通常可以提高图像质量评估能力，基于深度学习网络的评估能力增强优于基于支持向量机的增强，当
存在两种以上附加方法进行融合感知时，二者较原有最佳性能方法均可取得较为有效地提升。
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０　 引　 言

由于拍摄、存储和显示技术的进步，图像信息交

互已经成为在线媒体和社交网络的主流，每天平均

有数十亿张图片在网上共享。 为了能够在有限的带

宽内共享所有图像，需要设计紧凑的压缩算法，使图

片不仅满足带宽要求，而且能够保持适当的感知质

量。 然而，海量图像数据使得人工主观评估的方法

不再可行。 因此，迫切需要可靠的图像质量评估方

法，来提供用户体验基准，以应对媒体与社交网络信

息流传递的需求。
图像质量评估通常用于处理一幅或多幅图像，

按规律映射到评估器进行运算，进而完成分数评估

工作［１］。 按照映射时是否需要参考图像来看，可分

为全参考图像质量评价 （ＦＲ－ＩＱＡ）、半参考图像质

量评价（ＲＲ－ＩＱＡ） 和无参考图像质量评价 （ＮＲ－
ＩＱＡ）３ 类。 其中，无参考图像质量评价因其广泛的

应用场景与较大的评价难度成为当今的研究热

点［２］。 在无参考图像质量评价中，按映射规律，评
估器可分为基于保真度［３－４］、结构相似性［５－６］、颜色

质量［７］与数据驱动学习［８］ 等多种评价指标。 分析

评估算法，可知现有估计器都基于视觉系统不同方

面的特征，即使某种方法在特定感知策略上不如其

他方法直接相关，但其仍然可以包含其他方法无法

提供的额外信息。 因此，融合多种方法提高整体评

估能力的策略被提出，并已成为图像质量评估工作



中的主要发展方向。 随着融合与增强方法的改进，
多方法融合可以产生更全面的质量估计器。 目前常

用多方法融合策略有基于线性组合［９］、回归［１０］、集
成学习策略［１１］等的方法，其中基于集成学习策略的

方法被证明表现优于常规融合方法。
在对算法评估能力探究，尤其是将多方法融合

策略视为一个集成学习框架进行分析方面，文献

［２］在 ＬＩＶＥ 和 ＴＩＤ ０８ 数据集对 ５ 种非特定失真的

算法性能，结合算法运行时间情况评选出最佳方法。
文献［１２］则针对模糊失真图像的特性，按人工模糊

与自然模糊进行了评估。 本研究发现，框架不应局

限于某些特定的质量指标、失真类型或学习方法。
为了研究集成学习质量估计器的通用性，本文选用

基于 ４ 种不同评价指标中的主流图像质量评估算

法。 在学习算法中，使用支持向量机与通用神经网

络执行增强。 所选用方法在 ３ 种最新且全面的数据

库中进行多项训练和测试，最后使用基于准确性和

线性进行度量，通过将融合方法与现有方法的评估

能力进行比较，证明并探讨了不同融合方法在不同

数据库上的评估能力。

１　 实验设定

１．１　 图像质量评估器选用

１．１．１　 基于保真度

保真度属性直白量化了评估图像相对于参考图

像的变化，是图像和视频编码标准中用于衡量失真

率的首选指标。 峰值信噪比（ＰＳＮＲ）是其最为常用

的像素级保真度度量方法。 进一步扩展指标，添加

均值漂移灵敏度，定义为 ＰＳＮＲ－ＨＭＡ（简称 ＨＭＡ），
这两个指标均用于失真率衡量操作。
１．１．２　 基于结构相似性

结构相似性是一种衡量两幅图像相似度的指

标。 文献［３］中提出的基于参考图像和扭曲图像在

空间域中亮度、对比度和结构方面比较的完全参考

度量方案－结构相似性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，简称为

ＳＳＩＭ），有效衡量了空间域中两幅图像结构的接近

程度，是目前主流方法。
１．１．３　 基于颜色

在亮度稳定情况下，颜色成为人类视觉系统

（ＨＶＳ）的首要感知评价信息。 在图像质量评估中，
文献［７］所提出的 ＰｅｒＳＩＭ 算法通过计算颜色－对立

空间（ＬＡＢ 空间）中色度通道的像素级保真度来引

入颜色信息，通过视网膜细胞的对比敏感度带通特

征，计算两幅图像相似性。

１．１．４　 基于数据驱动学习

数据驱动的质量估计器多采用无监督方式对使

用的图像进行训练。 图像通过多种预处理获得更具

描述性的结构和颜色表示后，被送入线性解码器以

获得稀疏表示，进而对稀疏表示进行比较，从而获得

客观分数。 数据驱动的质量估计器 ＵＮＩＱＵＥ 被证明

是具备优秀表现的算法［８］。
１．２　 集成学习算法

本文通过支持向量机和通用神经网络两种主流

方法探究提升效果。 在通用神经网络架构中，调整

的唯一参数是单个隐藏层中的神经元数量，其被设

置为实验中使用的质量估计器的总数。 均方误差设

置为代价函数；Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 方法设置为训

练函数。 所采用支持向量机的策略中包括序列最小

优化算法（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｍｉｎｉｍａｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）和

线性核。
１．３　 数据集

在估计器评估能力比较中，引入 ＬＩＶＥ［１３］、多重

失真 ＬＩＶＥ （ＭＵＬＴＩ） ［１４］ 和 ＴＩＤ ２０１３ （ ＴＩＤ１３） 数据

库［１５］。 数据库中提供了参考图像及附带评价的失

真图像，通过不同的失真图像及相关评价，可以有效

对质量估计器的评估能力进行客观验证。
以 ＴＩＤ２０１３ 数据集为例，其提供的参考图像及

相关失真图像如图 １ 所示。

（ａ） 参考图片　 　 　 　 　 　 （ｂ） 失真图片

图 １　 ＴＩＤ２０１３ 数据集中提供的参考图片与失真图片

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＴＩＤ２０１３ ｄａｔａｓｅｔ

１．４　 数据分区和实验次数

实验中，质量估计器的评估能力通过 ｋ 折交叉

验证进行测量。 其中， ｋ 设置为 ４。 在每次迭代中，
每个数据库中总图像的 ２５％被选为测试集，用于测

量现有质量估计器的评估能力。 每种方法都经过

１０ 次运行后取均值作为最终结果。
１．５　 评价指标

本文采用精度和线性度两种评价指标。 均方根

误差（ＲＳＭＥ） 用于测量精度，而泊尔森相关系数

（ＰＬＣＣ）用于测量预测线性度。 相关公式如下：
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ＲＳＭＥ ＝
∑
Ｎ

ｓ ＝ １
（ｘｓ － ｙｓ） ２

Ｎ
（１）

ＰＬＣＣ ＝
∑
Ｎ

ｓ ＝ １
（ｘｓ － μｘ）（ｙｓ － μｙ）

∑
Ｎ

ｓ ＝ １
（ｘｓ － μｘ） ２ · ∑

Ｎ

ｓ ＝ １
（ｙｓ － μｙ） ２

（２）
　 　 其中， ｓ 为索引图像序号； ｘｓ 是评价分数； ｙｓ 是

参考分数； ｕ 是图像均值； Ｎ 是图像总数。

２　 实验结果与分析

２．１　 现有质量估计器的评估能力

现有质量估计器的评估能力见表 １。 就准确性

（均方根误差 ＲＭＳＥ） 和线性度（泊尔森相关系数

ＰＬＣＣ） 而言， 最佳执行方法是 ＬＩＶＥ、ＭＵＬＴＩ 数据库

中的 ＵＮＩＱＵＥ 和 ＴＩＤ１３ 数据库中的 ＰｅｒＳＩＭ 方法。
就整体评估能力来看，ＵＮＩＱＵＥ 估计器的评估误差

较小，是评估能力最强的。

表 １　 现有 ＩＱＡ 方法的评估能力

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ＩＱＡ ｍｅｔｈｏｄｓ

均方根误差 （ＲＭＳＥ）

ＰＳＮＲ ＨＭＡ ＳＳＩＭ ＰｅｒＳＩＭ ＵＮＩＱＵＥ

泊尔森相关系数 （ＰＬＣＣ）

ＰＳＮＲ ＨＭＡ ＳＳＩＭ ＰｅｒＳＩＭ ＵＮＩＱＵＥ

ＬＩＶＥ １４．６３ １２．１４ １１．５ ９．３７ ７．８８ ０．８１１ ０．８３１ ０．８４４ ０．８９５ ０．９０３

ＭＵＬＴＩ １２．８５ ９．１４ １０．８１ ８．９３ ７．９４ ０．７９５ ０．８６２ ０．８４７ ０．８８３ ０．８８６

ＴＩＤ１３ １．３５ １．１２ １．２６ ０．８５ ０．８８ ０．８０７ ０．８２４ ０．８２８ ０．８６１ ０．８５７

２．２　 集成学习后图像质量估计器评估能力变化

本节探究了在集成学习算法的弱势方法中添加

新方法所导致的相对评估能力变化，以及现有方法

与集成学习后的图像质量评估方法的比较。 在集成

学习时，每个类别均由表现最差的方法作为基础，加
入所有方法列表中未使用过的最佳方法进行集成学

习（该方法此时状态将变更为已使用），进行估计器

能力评估，进而依次循环，继续进行方法列表下一个

未使用过最佳方法的集成，直至所有方法全部集成

为止。 初始最弱势方法为表 １ 中所列的 ＰＳＮＲ 方

法， 其 ＲＳＭＥ 值为 １４．６３，ＰＬＣＣ 值为 ０．８１１。
实验结果表明，随着集成学习方法数量的增加，

均方根误差（ＲＳＭＥ） 呈现递减趋势，而泊尔森相关

系数（ＰＬＣＣ） 增加， 图像质量评估的准确性不断提

升，线性度则不断优化。 仅在少数例外情况下， 泊

尔森相关系数（ＰＬＣＣ） 在集成学习方法的数量方面

出现线性度反向变化的行为。 实验结果在 ＬＩＶＥ、
ＭＵＬＴＩ 及 ＴＩＤ１３ 数据集的整体变化基本趋同。 在

ＬＩＶＥ 数据集运行的标准误差线柱状图如图 ２、图 ３
所示。 其中，主轴代表相应指标均值，误差线代表标

准差。
　 　 在准确性及线性度分析方面，以 ＬＩＶＥ 数据集

为例可以发现，集成学习方法通常可以提高图像质

量评估能力。
集成单种方法时，基于神经网络集成学习的方

式，使估计器评估能力在准确度与线性度方面分别

提升 ２５．５２％与 ４．８１％；而使用支持向量机集成学习

的质量估计器的评估能力提升不足，准确度与线性

度提升能力仅为 ７．１７％与 ０．４２％。 由此可见，神经

网络集成学习的方式对集成方法带来的误差减小较

为敏感，可显著在原方法上完成优势信息补充。
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图 ２　 集成学习后估计器的均方根误差
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图 ３　 集成学习后估计器的泊尔森相关系数

Ｆｉｇ． ３　 ＰＬＣＣ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ａｆｔｅｒ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
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　 　 集成两种及以上方法时，神经网络与支持向量

机集成学习策略均取得显著的评估能力优化，在
ＬＩＶＥ、ＭＵＬＴＩ、ＴＩＤ１３ 数据集运行结果见表 ２。
　 　 因全部集成学习完成后的方案将所有图像质量

评估算法都已融合在内，因此在进行评价时，选择将

集成学习算法与原来的单一最佳方法进行对比，以
验证多方法集成增强的有效性。 在 ３ 种数据库权重

一致的情况下，神经网络集成算法较原最优方法的

准确度与线性度分别提升 １６．６８％与 ２．５２％，而支持

向量机的准确度与线性度提升 ９．０１％与 １．１０％，两
者均取得了较为有效地提升。 考虑深度学习网络集

成学习参数设置的便捷性，且其评估能力增强亦优

于基于支持向量机的增强，因此该方法具有更强的

适用性与推广性。
表 ２　 现有与集成学习后的图像质量评估方法比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

均方根误差 （ＲＭＳＥ）

现有最佳方法 神经网络增强方法 支持向量机增强方法

泊尔森相关系数 （ＰＬＣＣ）

现有最佳方法 神经网络增强方法 支持向量机增强方法

ＬＩＶＥ ７．８８ ６．３１ ７．１５ ０．９０３ ０．９２４ ０．９０５

ＭＵＬＴＩ ７．９４ ６．８７ ７．１６ ０．８８６ ０．９０７ ０．８９１

ＴＩＤ１３ ０．８５ ０．７１ ０．８５ ０．８６１ ０．８８６ ０．８８３

３　 结束语

本文分析了基于多方法融合集成学习框架对图

像质量提升的影响。 实验结果表明，基于集成学习

方法的评估能力优于现有的最佳方法，可以证明集

成学习通常会提高图像质量评估算法的评估能力，
增强级别取决于集成学习策略的类型。 此外，使用

两种或两种以上的附加方法增强评估能力最差的质

量估计器，可以在所有场景中获得统计显著的改进，
而不依赖于特定集成学习策略。
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