
收稿日期:2020-11-26摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2021-03-26
基金项目:国家自然科学基金项目(41571396,61702385);2020 年国家级创业训练计划项目(202010488007)
作者简介:江佳俊(1997-),男,硕士研究生,研究方向为计算机视觉、深度学习;通信作者:蒋摇 旻(1975-),女,教授,博士,研究方向为计算机

视觉、机器人自动导航。

基于注意力机制的个性化图像美学质量评估

江佳俊1,2,蒋摇 旻1,2*,杨晓雨1,郭摇 嘉1,2

(1. 武汉科技大学 计算机科学与技术学院,湖北 武汉 430065;
2. 智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室(武汉科技大学),湖北 武汉 430065)

摘摇 要:图像美学质量评估在图像推荐和图像编辑美学等行业具有良好的应用前景。 大部分美学质量评估方法存在两个

问题:第一,只建立了通用美学评估模型,而忽略了个性化审美,这样的评估方法只适用于大众审美的评估,无法区分出不

用用户之间的差异;第二,往往只从图像本身特征和整体布局进行评估,没有考虑主体的突出性和位置合理性,由于主体

特征对评估结果有较大的影响,以致忽视主体的做法会使得评估结果具有较差的完备性。 针对这些问题,文中设计了一

种基于注意力机制的个性化图像美学质量评估方法。 该方法在个性化残差网络的基础之上引入了注意力机制,既保持了

个人在美学质量评估的主观偏好,又将主体的显著性因素加入评分过程。 在 Flickr 数据集上的实验中,该算法的平均

SROCC 相关系数表现为 0. 667,相较于单一的图像美学质量评估在 Flickr 数据集上的表现,性能提升了 3% 。
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Research on Evaluation of Personalized Image Aesthetic Quality
Based on Attention Mechanism
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Abstract:Image aesthetic quality assessment has a good application prospect in image recommendation and image editing aesthetics.
There are two problems in most aesthetic quality assessment methods. On the one hand,only the general aesthetic assessment model is es鄄
tablished,while the individual aesthetic assessment is ignored. Such an assessment method is only applicable to the public aesthetic
assessment and cannot distinguish the differences between users. On the other hand,the evaluation is usually conducted only from the
features of the image itself and the overall layout,without considering the prominence and rationality of the subject. Since the subject
features have a great impact on the evaluation results,the practice of ignoring the subject will make the evaluation results have poor com鄄
pleteness. Aiming at these problems,we design a personalized image aesthetic quality evaluation method based on attention mechanism.
This method introduces the attention mechanism on the basis of the personalized residual network,which not only maintains the subjective
preference of the individual in the aesthetic quality assessment,but also adds the significance factor of the subject into the scoring process.
In experiments on Flickr data sets,the average SROCC correlation coefficient of this algorithm is 0. 667,which is 3% better than the per鄄
formance of a single image aesthetic quality assessment on Flickr data sets.
Key words:image aesthetics quality evaluation;attention mechanism;residual network;personalized;deep learning

0摇 引摇 言
图像美学质量评估是利用计算机模拟人类对美的

感知和认知,自动评价图像的“美感冶 [1]。 图像美学质

量评估是计算美学与计算机视觉、心理学、虚拟现实等

领域的学科交叉新方向,其在图像推荐、图像编辑美学

等行业具有良好的应用前景。
在图像美学质量评估的研究历史中,大部分美学

图像评估方法都试图用量化指标对图像美感进行评
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估,根据量化指标的不同,大部分美学质量评估方法可

以被划分成以下三类:(1)基于分类的方法,图像美学

质量评估结果被分成“高质量冶、“低质量冶和“普通质

量冶三种类别;(2)基于评分的方法,图像评估结果为

一个量化的分值,通常在 1 ~ 10 之间;(3)基于分布的

方法,评估结果用各美学评分分值的概率分布来表达。
由于近年来提出的大部分美学评分方法采用第二种方

式,所以文中也选用基于评分的方式评估图像美学。
早期较传统的图像美学评价方法是根据与摄影相

关的视觉特征(例如对称性、构图布局、颜色、纹理、清
晰度、对比度等)来进行图像美学质量评估。 这些特

征往往是用一些手工设计的视觉特征描述子来表达。
虽然手工设计的特征可设计性范围很广,但是由于设

计特征时需要具备摄影中的美学规则的相关经验,计
算量较大、很少考虑特征之间的关系和很难涵盖所有

的美学规则等因素的存在,所以基于手工设计的特征

的方法往往效率较低且输出结果不稳定。
为了改善传统方法中手工设计特征的低效和鲁棒

性差的缺陷,近年来,研究人员逐渐将深度学习技术引

入审美评估,但是大部分基于深度学习的审美评估方

法存在一些共同的缺陷:
(1)一幅图像除了考虑构图布局外,往往存在需

要突出的主体(主题)部分。 大部分基于深度学习的

方法往往只从图像整体角度进行评估,没有考虑主体

的突出性和位置合理性。
(2)对于同一幅图像,不同人的美学评价可能不

尽相同,甚至相去甚远。 通用的美学质量评估方案一

般没有考虑不同用户审美间的差异。 如何将个人审美

主观偏好建立在评估系统中,实现个性化美学质量评

估,成为一个有挑战性的问题。
文中以个性化图像评估为研究对象,利用视觉显

著性技术将主体的突出性和位置合理性等因素引入审

美评估过程,提出了一种新的基于注意力机制的个性

化美学质量评估方法。 该方法在 Rodriguez-Pardo 等

人提 出 的 个 性 化 残 差 网 络 PAA[2] ( personalised -
aesthetic-assessment-using- residual-adapters)的基础

之上引入了注意力机制,既保持了图像内容个性化偏

好(个人美学质量评估的主观偏好),又将个人对图像

构图的偏好(即主体的突出性)因素加入评分过程。
在 Flickr[3]数据集上的实验表明,该方法相较于 PAA
方法在评估准确率上提升了约 3% 。

1摇 相关工作
1. 1摇 注意力机制

注意力机制的本质在于让网络能够学会忽略无关

信息而关注重点信息。 从作用角度而言,注意力机制

主要分为空间注意力和时间注意力两类,文中采用的

是空间注意力非局部操作 non_local 模块。

图 1摇 文中算法网络结构

1. 2摇 残差网络

残差网络主要用于解决深层网络退化问题和梯度

爆炸问题。 一条主路径和跳层连接组成残差块,若干

个残差块组成残差网络。
1. 3摇 研究背景

近些年来,图像美学质量评估成为了一个研究热

点。 传统的美学质量评估方法一般是通过图像的对称

性、三分法则和物体显著性等原则进行图像评估,这类

方法往往需要大量的人工标定和专业化手工设计特

征。 Yan Ke 等人[4]提出了一种评估方法,包含图片简

洁性、清晰度、颜色、对比度和平均亮度(曝光度)等特

征描述,实现了基于分类的美学质量评估。 Datta 等人

在文献[5]中将底层特征(颜色、纹理、形状、图片大小

等)和高层特征(景深、三分法则、区域对比度)结合起

来作为图像美学特征,得到了较好的效果。 Luo 等人

在文献[6]中提出将前景和背景进行分离,得到前-背
景对比度特征,该方法最后采用的美学特征包括清晰

度、对比度、亮度对比度、颜色的简洁性、和谐度和三分

法则的符合程度等。 其在 DPChallenge 数据集上进行

了实验,具有 93% 的分类准确率。 Wong 等人[7] 在

Luo 方法的基础上进行了改进,采用基于显著度的方

法提取前景,还融合了 Yan Ke[4] 和 Datta[5] 等人提出

的一些特征,丰富了特征内容,取得了较好的实验结

果。 Marchesotti 等人[8] 直接用尺度不变特征变换

(SIFT)、Fisher 变换和局部颜色描述来进行美学图像

评估,其在 MRSA 数据集上的实验表明,该方法评估
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性能显著提升。
上述基于手工设计特征进行图像质量评估的方

法,由于需要专业化手工设计特征,存在因手工设计特

征不完备性造成评估效率低且鲁棒性不高等缺陷。 为

了改善传统方法的缺陷,许多学者提出了一些基于深

度学习的图像质量评估方法。 与传统手工特征提取方

法不同的是,这类方法不使用手工设计特征,而是采用

基于监督学习的神经网络模型来进行质量评估,从实

验效果来看,与基于手工特征的方法相比,这类方法普

遍提高了评估的准确度。 Kong S 等人[9] 提出了一种

基于深度卷积神经网络图像美学排名方法,该方法的

评分模型中包含了图像属性和内容,可以预测 1 到 5
级美学的属性和等级。 该方法在 AVA[10] 数据集上的

实验取得了较好的分类效果。 Talebi 等人[11] 提出了

一种深度 CNN 模型(NIMA)用于图像美学质量评估。
NIMA 模型没有采用基于分类或者基于评分的美学量

化指标,而是根据美学质量评估模型评估任意给定的

图像的评分等级分布。 NIMA 给每幅图像在 1 到 10
的范围内每一个可能的分数的可能性都进行赋值,输
出一个分数分布直方图。 这种方法能更好地表达美学

评分问题本身具有的模糊性,所以在某种程度上提高

了图像美学质量评估的精确度,实验表明,该算法在公

共数据集 AVA 上获得了良好的性能测试结果,在
AVA 数据集中的极端美学品质图像表现更优。

考虑到图像的整体布局和内容相关性,Liu D 等

人[12]认为图像中视觉元素之间存在相互依赖关系,将
图像合成信息建模为其局部区域的相互依赖更为合

理,所以应该将图像划分为局部区域的组合,并在这些

区域上计算美学特征。 基于这种思想,他们提出了一

种基于组合感知的网络,该网络通过神经网络来学习

视觉元素之间的相互依赖关系,在 AVA 数据集上的

测试得到了较好的结果。
面对同一幅图像,不同的人可能会有不同的美学

评价。 图像美学质量评估往往带有大量的个人感情色

彩,大部分美学质量评估方法一般是试图建立一个通

用美学模型,没有考虑个人主观偏好。 但是近年来个

性化 图 像 美 学 也 逐 渐 受 到 学 者 们 的 关 注[2 , 13]。
Rodriguez-Pardo 等人[2] 采用一种基于卷积神经网络

模型的方法对具有不同类型的用户特定偏好进行建

模, 并 利 用 该 模 型 PAA ( personalized aesthetic
assessment using residual adapters)进行个性化的美学

质量评估。 该模型使用了残差适配器对特定用户的偏

好进行建模。 残差网络的加入不仅在一定程度上解决

了网络退化问题和梯度弥散问题,而且大大加快了网

络的效率。 在 Flickr 数据集[3]上的实验体现了该方法

基本能够实现个性化美学质量评估的功能。 J Ren 等

人[13]提出了一种主动学习算法,并使用一个由所有者

评定的真实个性相册的小数据集来优化网络。 J Ren
提出的网络主要包括三部分:(1)通用美学模型;(2)
图像属性特征网络;(3)图像内容属性网络。 将(2)、
(3)提出的图像特征进行融合,作为美学图像评估的

偏置来调整网络,实验表明,该方法能有效的自主学习

个性化偏好,且在定量比较方面优于现有方法。 由于

真实个性化数据集难以收集,文中最终决定在 PAA 网

络基础上进行改进。
一幅图像在进行美学质量评估时,除了需要考虑

到图像本身的属性特点和结构外,还需要考虑图像的

主体内容对图像评估结果的影响,但大部分评估方法

只从图像本身特征和整体布局进行评估,没有考虑到

图像主体的突出性及其位置的合理性对美学质量评估

的影响。 一般来说,视觉显著性最高的区域或者显著

物体对应着图像中最重要的内容,即图像主体内容,所
以显著性分析也被用于美学质量评估。 Tu Y 和 Niu L
等人在文献[14]中使用一个全卷积网络来生成能同

时感知照片构图和物体显著性的美学评分图,其模型

在实验中展现出了较好的性能。 但是,该方法在进行

图像显著性分析时,只考虑到了视觉显著性最高的区

域,而忽略了其他区域,导致评估结果不够全面。
综上,文中提出了一种基于注意力机制的个性化

图像美学质量评估方法。 该方法在个性化残差网络的

基础之上加入注意力机制来进行显著性分析,按显著

性的高低对图像区域分配对应权重,这样不仅考虑了

图像主体的突出性(显著性),而且还保留了图像显著

性低的区域的影响力,使得各个区域对评估结果影响

更加合理。 文中提出的方法既考虑了图像内容偏好

(个人美学质量评估的主观偏好),又考虑到对图像构

图的偏好(即主体的突出性),在 Flickr 数据集上实验

表明,与 Rodriguez-Pardo 提出的 PAA 方法[2]相比,文
中方法取得了更好的评估准确率。

2摇 基于注意力机制和个性化的网络模型
假设存在 N 个用户,其序号分别为 1,2,…,N 。

给定一个训练数据集 K = {Di}
N
i = 1 ,其中 Di 表示第 i 个

用户的训练样本集合, Di = {(x i,1,s i,1),…, (x i,N i
,

s i,N i
)} , Ni 表示第 i 个用户的样本个数, s i,j 表示第 i 个

用户对其第 j 个样本图像 x i,j 的美学质量评分(真实),

训练数据集 K 的大小为 移
N

i = 1
Ni 。 算法的目标是:通过

数据集合 K ,训练生成一个模型 M ,使得对任意图像

x ' ,能根据 M 估计出用户 m(m沂[1,N]) 对 x ' 的美学

质量评分 s 'm 。
为了实现上述目标,文中对 Rodriguez-Pardo 提出
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的 PAA 方法[2]进行了扩展,提出一种基于注意力机制

的个性化残差网络。 算法模型中融入个性化模块和注

意力模块。 网络结构如图 1 所示。 该网络以 ResNet18
为基线[15],除了在每个 Basic block 都加入个性化模块

外,还在 layer2 和 layer3 之间,以及 layer3 和 layer4 之

间加入了注意力模块。 每个 Basic Block 的结构相同,
如图 2 所示,均是在 ResNet18 原始 Basic block 模块中

的基础模块 C i 上加入了个性化(建模)模块。

图 2摇 含个性化建模的 Basic Block 模块的结构

摇 摇 图 2 中 C i 为基础模块,对第 i 层通用审美规则进

行建模,其在个性化训练过程中保持权重不变。 而 琢i
j

层建模第 i 个用户的第 j 层审美规则偏移( i 沂 [1,
N] , j 沂 [1,M] , M 可以根据基线网络规模进行调

整,文中取值为 2),在用户 i 的个性化训练中优化 琢i
j

的参数。 C i( i 沂 [1,2]) 采用的是大小为 3伊3、步长为

1 的卷积核, 琢i
j 采用大小为 1伊1、步长为 1 的卷积核。

网络训练过程分为两个阶段,第一阶段用训练数

据集训练基线网络。 第二阶段进行个性化训练。 用户

i 的个性化数据集 Di 是由用户 i 评估过的所有图像及

其标签组成。 当第 i 个用户进行个性化训练时,其对

应的 琢k
i(k 沂 [1,2]) 层通道开启,其他个性化层通道

关闭,网络数据经过 琢k
i 层和 C i 层后进行融合,作为之

后层的输入,这样训练之后每个 琢k
i 就保留了第 i 个用

户的个人偏好特征。 当有新的用户加入模型参与训练

时,只需保留 ResNet18 基础模块不变,新增 琢k
i 模块即

可,网络结构灵活,具有较好的可拆卸性和可扩展性。

图 3摇 注意力机制模块内部结构

摇 摇 文中用非局部操作 non_local[16] 模块实现注意力

模块,其内部结构如图 3 所示。 引入注意力机制主要

是为了增强图像构图对最终美学质量评估的影响。 考

虑到深层网络主要包含图像高层语义信息,位置信息

量较少,而最浅层网络图像信息较为驳杂稀疏,所以文

中设置两个注意力模块,分别放置在较浅层卷积层

( layer2 和 layer3)之后。 注意力模块将输入特征信息

进行分块处理,采用特征矩阵逐乘的方式,得到每个位

置像素的权重,从而实现权重的重新分配,对图像评估

影响较大的位置区域的像素分配较大的权重,影响力

较小的位置分配较小的权重。 经过该模块处理后的特

征如图 1 中的热力图所示,经第二个注意力模块处理

得到的热力图信息更为详细,主体信息更为明确。
在 layer4 后网络又经过三个全连接层和两个正则

化层,在最后一层全连接层后输出归一化后的美学审

美评分。 其中穿插了随机丢弃(dropout)部分神经元

的方法,在一定程度上降低了过拟合的几率。 此外,文
中在训练过程中将卷积与其紧接的批标准化( batch
normalization)进行折叠封装。 由于一般卷积后接 BN
层是没有偏差(bias)的,这样将两部分折叠,加快了前
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向传播的速度,也不会影响最终的实验结果。 文中网

络使用的损失函数是均方误差 MSE,定义如下:

MSE( s,s ') =
移

n

i = 1
( s i - s 'i)

2

n (1)

式中, s i 表示在一个 batch 中第 i 个样本的真实美学质

量评分值, s 'i 表示网络对第 i 个样本估计得到的美学

质量评分。 通过该损失来评估网络的性能。 在训练

中,选用 Adam 优化器,用动量和自适应学习率来加快

收敛速度。

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集

为了对图像进行美学质量评估,前人构造了许多

美 学 质 量 评 估 数 据 集, 包 括 FLICKR[3]、 AVA[10]、
CUHKPQ[17]等,这些数据集中的图片大多数来自于网

络上的图像分享网站 DPChallenge、Photo. Net 等。 文

中使用 Flickr 数据集进行相关测试。 Flickr 数据集属

于社交数据集,包含 1 亿+张图片,其中除了图像的评

分外,还包含各个用户之间的关系和共属的兴趣小组

等信息,在进行个性化建模前需要将数据集按用户进

行整理,整理得出多个个性化数据集,每个个性化数据

集包括某用户 id、该用户评估的所有图像 id 及其评分

分值。 考虑到图像的大小可能并未统一规格,需对数

据集进行统一处理,将图像缩放至 256伊256 大小,然后

对图像进行随机水平翻转,并将图像随机裁剪为网络

模型输入大小 224伊224,然后进行正则化处理,随机裁

剪和翻转增加了数据集的多样性,可有效避免过拟合。
为了加快训练过程中数据集的读取速度以及防止数据

集散列存放占用大量内存空间,将数据集处理好之后

以 TFRecord 格式进行存储。 TFRecord 格式采用二进

制编码,占用空间小(只占用一个内存块),加载数据

集时,只需要一次性加载这个二进制文件即可,简单、
快速。 对 Flickr 这种大型数据进行训练时,可以将数

据分成多个 TFRecord 文件,来提高处理效率。
3. 2摇 网络结构和参数设置

网络输入初始向量为 224伊224,紧接着进行卷积,
卷积核大小为 7伊7,步长为 2,之后是 4 个 layer 层,每
个 layer 层包含两个 Basic Block 模块,每个 Basic
Block 是一个 bottleneck,其中使用到两个卷积:大小3伊
3、步长为 1 的卷积核 conv 和大小 1伊1、步长为 1 的卷

积核 Rconv。 Basic Block 模块中的通用美学评估模块

C i ,通过使用专家评估的图像及标签集合对其进行预

训练并在之后的训练中保持权重不变;Basic Block 模

块中的个性化模块 琢i
j 则通过使用 Flickr 数据集中收集

到的个人用户的评估数据集对其进行训练。 layer2 和

layer3 后的注意力机制模块为非局部操作 non_ local
模块,对构图偏好进行特征的加权总和计算,能扩大构

图偏好部分对最终评估结构的影响,增强置信度。 特

征图 f 进入注意力 attention 块,该模块通过 1伊1伊1 的

卷积对输入的特征图 f 进行线性映射,压缩通道数,得
到 兹 、 渍 、 g 特征,如图 3 所示, 兹 与 渍 进行矩阵点乘得

到自相关特征 f1( f1 表示每帧中每个像素对其他所有

帧中所有像素的关系),然后对自相关特征进行

softmax 得到自注意系数,最后将自注意系数对应乘回

特征矩阵 g 中,扩展通道数,与原输入特征图 f 做残差

运算,得到非局部操作 non_local 模块的输出。 实验对

注意力模块在网络中不同位置带来的性能差异进行了

测试。 测试发现 non _ local 模块加载到 layer2 层和

layer3 层后得到的结果最佳,所以后续实验网络中在

layer2 层和 layer3 层后加入注意力模块。
另外考虑到图像评估阶段中个性化的问题,在图

像特征提取阶段中加入了残差块,通过残差块保存少

量的用户偏好信息,将瓶颈层(bottleneck)与残差块相

融合,从而达到个性化评估的效果。
3. 3摇 实验设计

文中使用 torch 在具有 6 GB GPU 内存的 NVIDIA
GeForce GTX 1060Ti 上的 Python 环境中训练和测试

该算法,使用 Adam 优化器来进行参数学习以及网络

优化,Batchsize 设置为 30,epochs 设置为 200,总共迭

代次数为 22 200 次。 在 Flickr 数据集上进行实验,分
别对残差块和注意力机制模块的有效性进行对比评

估。 Flickr 数据集总共包含 40 500 幅图像,210 个用户

参与评分。 文中选取 37 个用户作为测试集,共 4 739
幅图像,剩下的所有数据作为训练集。 为保证实验过

程中单一变量原则,所有实验中的学习率统一设置为

0. 1,并在每训练 10 轮 epochs 后降低 90% 。 在训练开

始时,使用较大的学习率能使得网络快速收敛,随着训

练的进行,逐渐降低学习率有助于找到最优解。 为了

得到稳定的模型,并兼顾效率,文中选择三折交叉验证

进行个性化的实现。 以第 i 个用户为例,第 i 个用户的

个性化数据集 Di 会在实验中依据三折交叉验证原则

进行划分,分为训练集合和测试集合。
文中 使 用 的 美 学 质 量 评 估 指 标 为 SRCC[18]

(Spearman 等级相关系数) 范围为 [ - 1,1] ,定义

如下:

籽 = 1 -
6 伊 移

N

i = 1
( r i - r 'i)

N2(N - 1)
(2)

通过该指标来展现出模型预测值和真实值的相近

程度, r 'i 表示第 i 幅图像的预测分数, r i 表示第 i 幅图

像的实际分数,SRCC 值( 籽 )越大,表明正相关程度越
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大,模型的性能越好。
3. 4摇 实验结果与分析

对比实验在 Flickr 数据集上进行,文中与 PAA
(personalized aesthetics with residual adapters)网络进

行实验对比,结果如表 1 所示。
表 1摇 与 PAA 网络在 Flickr 数据集实验结果对比

算法 SRCC(mean) SRCC(std)

PAA
Ours

0. 631
0. 659

0. 115
0. 110

摇 摇 由表 1 可以看出,在同一数据集 Flickr 上,PAA 网

络取得 SRCC 均值为 0. 631 的结果。 文中以 ResNet18
网络为基线网络,在该网络基础上融入了残差块并集

成了注意力机制,并通过选取 ResNet18 预训练模型前

四层权重对网络进行训练拟合,引入注意力机制增强

了特征提取过程中提取特征的有效程度,相当于权重

的重新分配。 通过对图像评估影响较大的区域分配较

大权重,从而提高了美学质量评估的准确度,同时文中

网络相较于 PAA,稳定性略有增加。
另外进行了消融实验,文中在 Flickr 数据集上依

次验证了残差块和注意力机制对最终的美学质量评估

的改进,对比实验结果如表 2 所示。
表 2摇 在 Flickr 数据集消融实验结果对比

算法 SRCC(mean) SRCC(std)

Baseline
Baseline+Residual
Baseline+Attention

Ours

0. 561
0. 593
0. 631
0. 659

0. 223
0. 205
0. 183
0. 110

摇 摇 文中的基线网络使用的是 ResNet18 网络,使用

ResNet18 预训练模型对模型进行训练后,在 AVA 上

展现的性能为 SRCC 均值为 0. 561。
在基线网络上加入残差块后,由于残差块用来学

习用户的特定偏好,而 Flickr 数据集中用户量较大,每
个人的偏好不尽相同,这就造成了虽然评估效果有了

一定的改善,但是 SRCC 值波动依旧较大。 另外考虑

到图像构图本身(主体的位置、布局等)对图像质量评

估有影响,为了在特征提取过程对美学质量评估影响

较大的部分特殊关注,在基线网络上加入注意力机制

模块,为这部分区域分配较大的权重,提高此区域对最

终美学质量评估的影响力,以便提升结果的可信度。
从在 Flickr 数据集上的表现来看,评估效果有了较大

的提高。 最终,文中在基线网络上融合了注意力机制

和残差块,在 Flickr 数据集上取得了 SRCC 值为 0. 659
的结果,通过 SRCC( std)来看该模型有了比较稳定的

表现。
由在 Flickr 数据集上的消融实验表明,残差块和

注意力机制的引入在一定程度上改善了图像质量评估

效果。
表 3摇 与 NIMA 网络在 AVA 数据集上实验结果对比

算法 SRCC(mean) SRCC(std)

NIMA
Ours

0. 612
0. 637

0. 218
0. 159

摇 摇 另外文中网络模型在 AVA 数据集上也做了测

试,虽然 AVA 数据集中缺乏用户与评估图像间的关

联信息,文中网络无法发挥出其个性化优势,所以将文

中算法作为通用美学评估方法和最流行的通用美学评

估方法 NIMA 进行了对比(如表 3 所示)。 从 AVA 数

据集上的测试结果显示,文中方法取得了 SRCC 均值

为 0. 637 的结果,比 AVA 稍好。 从网络评估的稳定性

而言,文中网络在 AVA 数据集上的表现比 NIMA 网

络在 AVA 数据集上的表现来说要稳定。 整体上看,
文中网络表现稍优于 NIMA 的网络。

综合 以 上 两 个 实 验 对 比, 文 中 在 基 线 网 络

ResNet18 上融合注意力机制和残差块后,网络性能有

了明显的改善。

4摇 结束语
文中提出了一种基于注意力机制和个性化的图像

美学质量评估网络,该网络主要以 ResNet18 为基线网

络,在其基础上进行改进,在每个 layer 层中融入了残

差块,并在第二个 layer 层和第三个 layer 层后加入了

注意力机制模块,每个 layer 层的输出都是经过当前层

处理(包括残差块)后与当前 layer 层输入相加后的结

果,这样能更好地保证特征提取的合理性。 实验结果

表明,模型在对图像进行质量评估时保留了个人偏好,
对个人的审美有了较大的改善,其次注意力机制的引

入使得图像评估指标有了较大提升,相比于现有方法,
文中提出的模型性能稍强,仍有很大的改进空间。 文

中只是在基线网络 ResNet18 上做了简单的改进,可以

考虑将基线网络替换为 Inception 网络或者是其他网

络,ResNet18 只 是 对 最 终 的 结 果 进 行 了 激 活, 而

Inception 在每次卷积后都进行了激活,这样提高了神

经网络对模型的表达能力,与此同时,Inception 卷积后

对通道数进行了叠加,提升了模型的拟合能力。 另外

可考虑扩充数据集,现有的数据集缺乏对个人偏好的

整理,可自己去收集整理出有关个人偏好的数据集。
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