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基于并行深度卷积神经网络的图像美感分类

王伟凝 1 王 励 1 赵明权 1 蔡成加 1 师婷婷 1 徐向民 1

摘 要 随着计算机和社交网络的飞速发展, 图像美感的自动评价产生了越来越大的需求并受到了广泛关注. 由于图像美感

评价的主观性和复杂性, 传统的手工特征和局部特征方法难以全面表征图像的美感特点, 并准确量化或建模. 本文提出一种并

行深度卷积神经网络的图像美感分类方法, 从同一图像的不同角度出发, 利用深度学习网络自动完成特征学习, 得到更为全面

的图像美感特征描述; 然后利用支持向量机训练特征并建立分类器, 实现图像美感分类. 通过在两个主流的图像美感数据库上

的实验显示, 本文方法与目前已有的其他算法对比, 获得了更好的分类准确率.
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Abstract With the rapid development of computers and social networks, automatic image aesthetic evaluation is in

demand and has attracted more and more attention recently. Since the complexity and subjectivity of image aesthetic

evaluation task, the traditional handcrafted features and generic image descriptors are hard to represent the overall

aesthetic character of images. It is difficult for them to quantify and model the image aesthetics exactly. In this paper,

a new method of image classification based on parallel deep convolutional neural networks is proposed. We use parallel

deep learning networks to automatically complete feature extraction and acquire more comprehensive description of image

aesthetics from different views. Then a support vector machine (SVM) classifier is built with the aesthetic features

to accomplish image aesthetic classification. Experiments on two most frequently used databases of image aesthetics

demonstrate that our proposed method achieves better results than other exsiting methods.
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近年来, 随着社交网络的普及和发展, 数字图像
数量激增. 每天被上传和分享的图像都不计其数, 大
规模图像的自动管理需求越来越大. 人们往往倾向
于将高质量的照片留存下来. 近些年, 从美感的角度
来评价图像质量受到了越来越广泛的关注[1]. 目前,
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图像的自动美感评估已有许多应用. 例如, 在图像
检索方面, 美感质量成为排序算法的重要参考之一;
在图像美学优化方面, 美感评价具有重要的指导意
义[2]; 在人机交互方面, 图像美感有利于建立和谐的
人机交互系统[3−4].

美学是以艺术为主要对象, 研究美、丑等审美范
畴和人的审美意识、美感经验、美的创造、发展及其

规律的科学[1]. 图像美感可以定义为人们在观察图
像时的美学感受[3]. 美感评估是希望通过计算机, 模
拟人类的感知来判断图像的美感, 实现对图像进行
美感高低分类, 或者对图像的美感程度给出评分. 在
计算机视觉领域, 由于人类美感活动的复杂性和主
观性, 美感质量评估研究具有相当的挑战性. 美感感
知受到文化、时代、地域、个人主观喜好等的影响.
但总的说来, 人类的美感感受和判断还是具有很大
的共性. 无数绘画、摄影和艺术作品作为人类共同的
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审美财富受到人们的广泛欣赏和喜爱.
在图像美感评价研究中, 早期研究者们通过提

取图像的相关美学特征, 再利用机器学习方法来训
练分类器, 对图像进行高低美感分类. 美学特征的
有效提取对分类结果至关重要. 研究者们对美学特
征做了大量的研究, 从人类的审美习惯和经验出发,
借鉴摄影、艺术、绘画等领域的美感规则, 考虑人
类的视觉注意机制等, 从图像中提取了各类美学特
征[4−9]. Tong 等[5] 率先提取了许多低层的基本图像

特征, 如颜色直方图、图像能量等. 然而这些特征缺
乏美感相关性. Datta 等[6] 则提取了 56 维包括与
图像美感较为相关的低层特征和基于美感规则的高

层特征 (如景深、三分法则等). Ke 等[8] 也设计了高

层美学特征, 用更少的特征数取得了更好的效果. 通
过对主体区域的研究, Tang 等[9] 利用区域特征和全

局特征来进行图像美感评价, 取得了很好的效果. 这
些手工特征在图像美感评价中都取得了一定的效果,
促进了图像美感评价的发展进步. 然而, 图像的构图
规则和美学规律千变万化, 在工程上难以被准确地
建模和量化; 人工提取的美学特征往往是从图像的
一个小角度出发, 难以全面地表达图像美感; 且一些
高层美学特征往往只是对美学规则的近似[10]. 这些
都已成为图像美学特征提取中的瓶颈.
为了克服传统手工特征 (Handcrafted features)

设计存在的问题, 一些研究者尝试用局部特征
(Generic features)[11−12] 来评估图像美感质量. 这
些特征能够详细描述图像的局部信息和细节, 例
如Marchesotti 等[11] 利用 Bag-of-Visual-Words 局
部特征; Guo 等[12] 对图像的 SIFT 特征进行 LLC
(Locality-constrained linear coding) 编码, 并结合
手工特征, 都取得了一定的效果. 然而, 局部特征应
用于图像美感分析时, 存在较大的局限性. 例如, 它
忽略了图像的色彩信息, 而图像色彩对其美感非常
重要; 同时也忽略了全局信息, 因此难以从整体的构
图或美感规律上来表达图像. 另外, 各类局部特征大
都是提取 SIFT 特征后通过不同的编码得到, 特征
设计的思路没有本质性的突破, 难以较大地提升分
类准确率.

近几年, 深度学习方法的出现, 在机器学习和特
征学习方面引发了一场革命. 与传统的机器学习方
法不同, 深度学习无需人工提取特征, 其网络可以根
据输入自动学习特征, 在解决许多传统人工智能, 包
括计算机视觉问题上有突破性进展, 如图像分类、
物体识别、人脸识别等[13−15]. 其在物体分类任务
中带来的准确率的显著提升是深度卷积神经网络

(Convolutional neural networks, CNN) 获得人们
的广泛关注的里程碑. 深度学习网络利用大量的原
始样本数据, 充分利用隐藏层逐层深入地学习图像

的抽象信息, 更全面直接地获取图像特征. 通过对特
征的分析和从其卓越的效果可以看出, 深度网络中
学习的特征能更好地表达图像的不同类别信息. 数
字图像是以矩阵来描述的, 卷积神经网络能更好地
从局部信息块出发, 进而描述图像的整体结构, 故在
计算机视觉领域, 深度学习方法中大多采用卷积神
经网络来解决问题.

2014 年以来, 学者们开始尝试将深度学习用于
图像美感分类问题. Lu 等[10] 同时考虑了图像的局

部视角和全局视角来设计卷积神经网络, 并将图像
的风格和语义标签用于美感质量评价. Dong 等[16]

利用大型图像物体分类与检测数据库训练得到的深

度学习网络模型来提取图像特征, 基于这些特征训
练一个两类支持向量机 (Support vector machine,
SVM) 分类器, 对图像进行高低美感分类. 另一方
面, Dong 等[17] 还进一步将上面的深度学习网络特

征和手工特征进行了特征融合, 用于 SVM 分类器,
取得了较好的效果. 总的来说, 利用深度学习网络解
决图像美感评估问题还只是刚刚起步, 还有很多内
容值得研究探索和发展, 分类效果也有待进一步提
高.
本文尝试使用深度学习方法进行图像美感评估.

我们认为在组建图像美感分类问题的深度学习网络

时, 有以下三个问题值得考虑:
1) 深度学习网络能否学习出图像美学特征？
现有传统方法提取的美学特征在不同程度上存

在有效性低、冗余性大、鲁棒性低的问题, 图像美感
分类的效果受到限制[17]. 深度学习网络是模拟生物
视觉系统进行设计的, 具有较强的图像理解能力.
深度学习网络在图像物体分类问题上取得了很

好的效果. 其可以从原始图像中自动学习出包含丰
富语义信息的特征矩阵, 这些信息很好地表达了图
像中的物体类别信息. 从已有图像物体分类的研究
成果来看[13], 深度学习网络自动学习到的特征, 比
手工特征或局部特征的分类准确率更高.
图像美感分类和图像物体分类都是对图像矩阵

进行分析, 从中获取图像类别间共性和个性的特征,
以求最大化地区分不同类别. 我们认为, 深度网络提
取的图像信息中, 必定也包含了图像美感质量的内
容, 利用深度学习网络学习美学特征, 是图像美感评
估的一个发展方向.

2) 如何解决深度学习网络的学习能力与图像美
感数据库数据量偏小的矛盾？

已有的深度学习应用研究指出[14], 深度学习网
络适用于解决数据量大的复杂问题, 例如 ILSVRC
竞赛中的图像分类问题, 其是一个包含 120 万幅图
像 1 000 个物体类别的分类问题, 图像数量大, 类别
多, 采用卷积神经网络能比传统方法取得更好的效
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果.
然而在图像美感分类问题上, 图像库的样本数

量和类别划分难以达到以上要求. 原因如下: a) 在
图像美感数据库构建时, 每幅图像需要一定数量的
人群对美感进行评分, 工作量很大, 超大的数据库难
以获取; b) 美感评价有一定的模糊性, 难以划分出
更多的类别. 图像美感分类一般只涉及到美和不美
的二分类问题. 若根据 0∼ 10 的评分范围从低美感
到高美感细化为 10 类, 类别也不多, 且类别分数接
近的图像美感差别较小, 会引入较大噪声, 不利于分
类.
如何在数据量受限, 且类别数量少的情况下, 有

效发挥深度学习网络在图像美感分析任务中的作用,
是值得我们思考的一个问题.

3) 如何得到较为全面的图像美学特征？
不同的图像, 影响美感的主要刺激各不相同, 可

能是颜色, 可能是构图, 可能是亮度, 也可能是纹理
等. 这也导致了手工特征和局部特征进行美感分类
的一大瓶颈, 即不能全面地表征图像. 因此如何从不
同角度更全面地挖掘图像信息, 提取图像特征, 使图
像美感分类器具有更广泛的适用性, 是图像美感分
类的一个重要的发展方向.

深度学习网络可以根据输入自动学习特征, 输
入什么, 网络就学习什么特征. 这意味着输入源对于
深度学习网络非常重要, 输入源不同, 网络学习到的
信息不同. 数字图像有不同的编码表达形式, 从不同
角度展示图像. 将同一图像的不同表示矩阵输入到
并行的深度卷积神经网络中, 可以联合图像的不同
方面信息, 更全面地获取图像特征.
针对上述思考, 本文提出一种并行深度卷积神

经网络用于图像美感分类的方法, 利用深度学习网
络进行特征学习, 进行了以下尝试. 1) 我们利用大规
模图像分类和识别数据库 ImageNet[18] 训练得到的

模型, 参与本文深度学习网络模型的权值初始化, 使
我们的模型包含更丰富的图像信息, 解决图像美感
数据库数据量小, 类别少, 难以发挥深度学习网络优
势的问题. 2) 从同一图像的不同角度出发, 我们设
计了并行的深度卷积神经网络, 进行图像美学特征
学习; 3) 将特征进行结合, 利用支持向量机 (SVM)
训练图像高低美感分类器, 实现了图像美感分类.
我们探索了不同的网络并行结构, 最后综合考

虑美感分类效果和算法复杂度, 提出一种双路并行
深度卷积神经网络的图像美感分类方法, 在图像美
感的两个重要的数据库上都取得了很好的效果.
本文的章节安排如下: 第 1 节介绍本文方法的

总体结构; 第 2 节介绍本文并行深度卷积神经网络
方法的具体实现, 包括单路卷积神经网络的设计, 并
行结构设计等; 第 3 节是网络结构实验结果与分析;
第 4 节是本文方法的图像美感分类效果与现有方法
的分析对比; 第 5 节是总结与展望.

1 并行深度卷积神经网络结构

本文提出的并行深度卷积神经网络方法的整体

框架如图 1 所示.
图 1 中, 有两个并行的深度卷积神经网络, 它们

的网络结构相同, 输入不同, 分别进行图像美学特征
学习, 最后合并特征建立分类器.
每个单路深度卷积神经网络, 包括 5 个卷积层,

6 个全连接层, 第 5个全连接层输出一个 256维的列

图 1 本文方法的整体框架

Fig. 1 The overall framework of the method in this paper
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向量, 即我们要提取的特征向量. 网络具体结构设计
思路见第 2.1 节.
并行网络的输入分别为: 1) 原图像缩放到宽和

高都为 256 像素的图像矩阵; 2) 图像的 HSV 变换
的 V 通道矩阵; 具体介绍见第 2.2 节.
将训练集中的图像分别转换为以上两种输入形

式, 输入到单路卷积神经网络中训练得到网络模型.
然后对每幅图像分别利用每一路的网络模型提取第

5 个全连接层的特征, 并将特征结合起来, 则每幅图
像得到一个 512 维的特征. 利用支持向量机 (SVM)
对这些特征进行训练, 得到最终的图像美感分类器.
在训练完成后, 系统对于一幅新图像的输入, 先

按上述两种输入形式做变换, 得到网络的输入矩阵.
然后分别利用每一路卷积神经网络的模型提取图像

特征, 将特征合并得到 512 维特征, 再经过图像美感
分类器进行分类, 自动得到高或低美感评价结果.

2 并行深度卷积神经网络实现

2.1 单路卷积神经网络设计

针对图像美感数据库图像数据少和复杂性低的

问题, 我们将大型图像数据库训练出来的网络模型
的一部分, 迁移到我们的美感评价网络中, 以其训练
所得的参数作为我们网络的参数初始值, 以使网络
能在已包含图像基本信息的基础上学习美学质量信

息.
深度卷积神经网络方法由 Krizhevsky 等[13] 于

2012 年首次提出, 其在一年一度著名的 ImageNet
大规模计算机视觉识别挑战赛 (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge, ILSVRC) 的
大型图像分类数据库上的分类效果上取得了非常大

的进步, 具有里程碑式的意义. 这个图像分类数据库
中的图像来自于目前世界上图像识别最大的数据库

ImageNet, 根据图像中物体种类的不同分为 1 000

个类, 包含约 120 万幅图像. 这样的复杂任务使得训
练出来的深度学习网络可以学习到足够多的图像信

息来更好地解析表达图像.
美感分类与图像分类问题具有较好的相关性,

已有的图像美感评估研究显示[19], 在基于内容的图
像检索和分类中有效的一些低层特征或者语义特征,
对于图像美感分类都发挥了较好的作用. 因此我们
可以合理地假设已完成 ImageNet 数据库训练的图
像物体分类网络模型[13], 具有提取复杂图像特征的
能力, 可以作为图像美学特征提取的基础. 并且, 文
献 [13] 的网络是目前已有图像分类任务模型中较为
简洁的一个网络结构, 为我们组建并拓展美感深度
学习网络提供了便利.

本文的卷积神经网络结构的设计是在文献 [13]
网络结构的基础上, 进行了适应性的扩展. 我们采用
文献 [13] 网络结构的前 6 层, 并就本文的算法思路
添加了 5 层全连接层. 具体如下:

本文网络的前 6 层具体为: 第 1 层为卷积层, 有
96 个卷积核, 大小为 11× 11× 3; 第 2 层为卷积层,
有 256 个卷积核, 大小为 5× 5× 48; 第 3 层为卷积
层, 有 384 个核, 大小为 3× 3× 256; 第 4 层为卷积
层, 有 384 个核, 大小为 3× 3× 192; 第 5 层为卷积
层, 有 256 个核, 大小为 3× 3× 192; 第 6 层为全连
接层, 有 4 096 个输出. 这些卷积层间的池化层和归
一化层的设置, 以及层间的连接与文献 [13] 的结构
相同.
为了适应本文的算法思路, 我们对单路卷积神

经网络接下来的全连接层进行了探索和设计. 由于
后面要对特征进行联合处理, 则每一路卷积神经网
络的特征向量个数不宜过多, 一方面不利于特征联
合, 另一方面会造成特征信息冗余, 反而影响分类效
果. 所以我们对第 7 层及之后的全连接层的层数和
输出进行了探索 (详见第 3 节表 2), 最终设计了一
个 11 层的深度卷积神经网络, 如图 2 所示.

图 2 单路卷积神经网络

Fig. 2 Single column convolutional neural networks
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第 7 层全连接层, 有 2 048 个输出; 第 8 层全连
接层, 有 1 024 个输出; 第 9 层全连接层, 有 512 个
输出; 第 10 层全连接层, 有 256 个输出; 第 11 层全
连接层的输出个数和类别输出个数相同, 均为 2. 考
虑到网络层数越深, 其特征信息的代表性越强, 因此
我们将提取第 10 层全连接层的特征作为图像的特
征向量.

该网络结构的输入图像大小为 256 像素 × 256
像素. 这两个数值分别是宽度和高度. 图像数据被随
机裁剪出 10个 227像素× 227像素大小的图像,保
证这些输入能尽量覆盖到一幅图像的全部区域.
在网络参数初始化阶段, 我们的做法为: 利用文

献 [13] 的深度网络训练图像分类数据库得到的网络
模型的前 5 层卷积层和第 6 层全连接层的网络参数,
参与本文深度卷积神经网络中对应网络层的参数初

始化. 而本文网络的第 7 层至第 11 层网络层的参数
则采用随机初始化. 这是因为卷积层特征代表的是
图像的特征信息, 随着卷积层层数的加深, 特征信息
不断抽象. 而全连接层可以理解为是一维列向量对
卷积层特征图的总结变换, 不同类别图像区别较大,
针对性强. 总的来说, 网络层数越深, 其参数与既定
分类任务越相关; 而网络层数越浅, 其参数对特征表
达来说越具体. 所以, 我们利用文献 [13] 的深度网络
训练图像分类数据库得到的网络模型参与本文网络

前 6 层的参数初始化.
训练网络时, 网络中的参数随输出和样本标签

计算所得的损失函数不断更新. 我们将前 6 个网络
层的学习率设为 0.001, 后面的网络层的学习率设为
0.005, 以使随机初始化的全连接层参数更新比其他
层快. 学习率随着迭代次数的增加都会有规律地减
少, 具体设置与训练数据集的样本数和训练中的梯
度下降算法有关.

2.2 并行网络的输入

影响图像美感的因素是多方面的, 构图、色彩、
亮度、纹理、复杂度等对图像美感都有影响. 对同一
幅图像, 不同因素对其美感质量的影响程度是不同
的. 如图 3 所示, 色彩是影响图 3 (a) 美感的主要因
素, 构图是影响图 3 (b) 美感的主要因素, 亮度是影
响图 3 (c)美感的主要因素,纹理是影响图 3 (d)美感
的主要因素. 图像的编码方式有多种, 每种方式都侧
重图像的不同方面的描述. 将同一幅图像不同的表
达形式输入到深度学习网络中, 网络学习到的特征
信息不同. 将这些特征联合起来, 可以更全面地表达
图像信息. 于是, 我们从图像的构图、色彩、饱和度、
亮度、纹理细节等方面考虑并行卷积神经网络的输

入, 具体做法如下:

图 3 影响图像美感的主要因素示例

Fig. 3 The main factors affecting aesthetics of images

1) Normal: RGB 图像从不同颜色分量混合的
角度以色彩来表示图像. 由于网络要求输入是宽高
相同的图像, 因此我们把 RGB 图像缩放到 256 像
素 × 256 像素的大小作为网络的输入.

2) Resize: 若图像本来的宽高不同, 直接对图像
进行缩放, 会改变图像原来的尺寸比例, 导致图像产
生畸变, 这对图像美感会造成一定的影响. 我们采取
以下做法: 把图像的长边固定变换到 256, 短边则按
长边的变换比例进行变换, 图像中空余出来的位置
则用 0 填充.

3) H、S、V: HSV 图像的 H、S 和 V 三个通道
分别代表图像的色度、饱和度和亮度信息, 和 RGB
图像的三通道代表的意义区别较大. 我们将RGB 图
像转换为 HSV 图像, 并把 HSV 图像的单个通道矩
阵取出, 即 H 通道图像矩阵、S 通道图像矩阵、V 通
道图像矩阵, 分别作为深度学习网络的输入.

4) Daubechies: 图像能量中含有丰富的边缘、
轮廓信息, 图像的小波系数包含丰富的能量信息. 已
有图像美感分类相关的论文通过图像的 Daubechies
小波变换, 对小波系数进行建模计算得到图像高层
美学特征[3, 6]. 本文中, 我们将图像进行 Daubechies
小波变换, 取其第 1 层小波系数矩阵作为我们深度
学习网络的输入.

各种图像输入示例如图 4. 为了验证并确定哪
些输入以及几层并行组合是有效的, 我们利用这些
不同形式的图像矩阵作为单路卷积神经网络的输入,
组建了并行卷积神经网络. 分别进行了多种不同输
入的网络并行实验 (详见第 3.2 节), 得到了多种输
入并行下的分类结果. 最后从算法的分类准确率和
算法复杂度方面综合考虑, 选择 Normal 和 V 共同
组建了双路并行卷积神经网络.
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图 4 卷积神经网络的不同图像输入形式示例

Fig. 4 Examples of different types of input images of

convolutional neural networks

2.3 特征结合与图像分类

我们分别将以上图像矩阵输入到深度卷积神经

网络中, 进行训练得到相应的网络模型. 对每一幅图
像分别利用以上模型提取第 10 层 (全连接层) 的特
征向量, 将这些特征向量进行组合, 得到完整的图像
美学特征.
由于不同的特征组合会导致特征数量不同, 也

考虑到在各美感图库中特征和图像数量变化较大,
我们使用泛化性能较好的支持向量机 (SVM) 机器
学习方法对这些组合特征进行学习, 得到最终的图

像美感分类器.

3 实验与分析

为了评估本文方法的有效性, 我们分别在
AVA[20] 和 CUHKPQ[9] 两个不同的图像美感数据

库上进行了实验, 本节给出实验结果与分析.

3.1 图像美感分类数据库

AVA 数据库和 CUHKPQ 数据库是在图像美
感分类中的常用数据库, 其中的图像都是来自受欢
迎的社交网站中人们共享的图像. 图 5 是 AVA 数据
库和 CUHKPQ 数据库中的高美感和低美感图像示
例.

图 5 数据库中高美感和低美感图像示例

Fig. 5 Examples of high aesthetic images and low

aesthetic images of datasets

3.1.1 AVA数据库

AVA[20] 是一个包含超过 25 万幅来自社交图片
分享网站 www.dpchallenge.com 的图像的大规模
数据库. 每幅图像采集了平均 210 个用户对图像的
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主观美感评分, 评分范围是 1∼ 10 分. 这些评分者
包含各种群体, 不分性别、年龄和专业限制, 保证了
评分的客观性和广泛代表性. 每幅图像各用户评分
的平均值作为图像的美感评分标签, 分数越高, 代
表图像的美感越高. 文献 [20] 提供了 AVA 数据库
中图像的网络链接供我们下载, 据此我们共收集了
255 529 幅图像构成本文的 AVA 数据库.
我们对图像的美感评分进行排序, 利用以下两

种方式对数据库进行高低美感类别划分.
1) AVA1. 为了减少图像样本噪声和增加高低

美感样本的类间距离, 我们按照Dong 等[16] 的做法,
挑选图像数据库中前 10% 高分的图像作为高美感
图像, 并挑选前 10% 低分的图像作为低美感图像,
高低美感图像分别有 25 532 幅. 然后随机选取高低
美感类图像中的一半作为训练集, 另一半作为测试
集. 下文我们以 AVA1 表示此图库.

2) AVA2. 按照 AVA 数据库[20] 给出的训练和

测试数据集的划分, 得到 235 599幅图像作为训练数
据集, 19 930 幅图像作为测试数据集. 按照 AVA 数
据库[20] 和 Lu 等[10] 的做法, 以 5 分为界, 将训练集
和测试集中的图像划分为高美感和低美感两个类别.
美学评分为 5 分以上的归类为高美感图像, 美学评
分为 5 分以下的归类为低美感图像. 如此, 我们得到
180 856 幅高美感图像和 74 673 幅低美感图像. 其
中, 训练集包含高美感图像 166 689 幅, 低美感图像
68 910 幅; 测试集包含高美感图像 14 167 幅, 低美
感图像 5 763 幅. 下文我们以 AVA2 表示此图库.
3.1.2 CUHKPQ数据库

CUHKPQ 是一个包含 17 673 幅来自专业摄影
网站图像的数据库[9]. 且根据图像场景分成了 7 个
类别,分别为Animal、Plant、Static、Architecture、
Landscape、Human 和 Night. 在数据库构建时, 每
幅网络图像由 10 个用户进行高低美感的二分类评
价, 有 8 个或以上的用户给出评价相同的图像才选
入数据库. 这有效地减少了图像库的噪声.

本文在 CUHKPQ 各场景类别图库和包含各类
别所有图像的总图库 (Overall) 上进行实验. 为了方
便图像美感分类方法的比较, 本文参照文献 [9, 12,
16] 的方法, 将各类别图库中一半的高美感图像和一
半的低美感图像作为训练集, 另一半作为测试集.

3.2 并行深度卷积神经网络结构实验

3.2.1 单路卷积神经网络结构

为了更好地适应本文并行卷积神经网络特征的

合并, 即减少单路网络的特征向量的维度, 以减少特
征的冗余性和算法的复杂度, 同时又要保证单路卷
积神经网络模型对输入图库的分类性能, 本节主要
探讨本文单路卷积神经网络的结构设计.

网络结构的 5 层卷积层是不变的, 与文献 [13]
网络结构的卷积层同. 我们主要对全连接层的层数
和输出特征值的个数进行了设计, 并在 AVA1 数据
集上进行了实验, 结果如表 1 所示.

表 1 不同结构单路卷积神经网络的分类准确率

Table 1 Classification accuracy of single column

convolutional neural networks with different structures

全连接 Fc Fc Fc Fc Fc Fc 分类准确率

层设置 4 096 2 048 1 024 512 256 2 (%)

Arch1 √ √ √ 83.70

Arch2 √ √ √ √ 83.73

Arch3 √ √ √ √ √ 83.21

Arch4 √ √ √ √ √ √ 83.28

表 1 中, 每种网络结构包含的层用 “√” 表示,
Fc 表示全连接层, 下面的数值表示该全连接层的输
出特征值个数.
表 1 显示, 全连接层层数的增加对美感分类效

果的影响差别不大. Arch2 只有 3 层的结构可以获
得最高的准确率 83.73%, 但得到的特征维数太高
(1 024 维), 不利于后期处理. 综合考虑准确率和特
征维数, 本文选择 Arch4 作为我们的单路卷积神经
网络结构. 在 Arch4 中, 第 10 层的输出特征值个数
为 256, 特征维数适当, 有利于特征合并.

3.2.2 并行网络结构

本节主要探索最有效的并行网络结构, 即将第
2.2 节中哪些图像矩阵输入到并行网络中并进行组
合, 能更好地学习图像美感信息, 得到更好的美感分
类效果.

首先对各种单路网络输入进行实验. 我们利用
AVA1 数据集, 分别将第 2.2 节提出的各种图像矩阵
输入到单路深度卷积神经网络中, 进行图像美感分
类的训练和测试, 得到了以下分类准确率, 如表 2 所
示.
可以看出: 1) 将图像直接缩放到宽高分别为

256 像素的图像的处理, 美感分类的准确率最高, 为
83.28%; 2)取HSV图像的一个通道V的矩阵,能达
到 82.99% 的准确率; 3) Daubechies 小波系数矩阵
能达到 81.60%的准确率.可见,图像的颜色、能量、
亮度都是影响图像美感的重要因素.
接着, 我们确定哪些输入组合效果最好. 我们利

用各个单路深度卷积神经网络训练出来的模型, 提
取图像的特征, 将各路特征进行组合, 利用 SVM 进
行训练和测试. 各种特征组合方式的分类准确率如
表 3 所示, 其中, 每种组合方式所包含的特征类型用
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“√” 表示.

表 2 不同输入的单路卷积神经网络的分类准确率

Table 2 Classification accuracy of single column

convolutional neural networks with different inputs

输入方式 分类准确率 (%)

Normal 83.28

Resize 80.28

H 70.03

S 75.90

V 82.99

Daubechies 81.60

表 3 各种特征组合方式的分类准确率

Table 3 Classification accuracy of various

features combination

输入组合 Normal Resize H S V Daubechies特征维数分类准确率

(%)

1 √√√ 768 83.93

2 √ 256 83.28

3 √ √ 512 83.66

4 √ √ 512 84.18

5 √ √ 512 85.00

6 √ √ √ 768 85.17

7 √ √√ 768 85.33

8 √ √ √ 768 85.83

9 √ √ √ √ 1 024 85.41

10 √ √√√ √ 1 280 85.94

由以上结果可以看出: 1) 将特征组合的图像美
感分类准确率都比原单路特征的分类准确率有所提

升. 2) 将从 Normal 和 V 输入矩阵所提取的特征
组合能达到 85.00% 的准确率 (第 5 种). 3) 从表 3
中可以看出, 第 10 种特征组合方式所得的美感分类
准确率最高, 为 85.94%. 但其特征维数也较高, 为
1 280 维. 这导致了算法复杂度的提高, 与第 5 种特
征组合方式相比, 特征维数增加了一倍以上, 而准
确率没有很大的提高. 4) 第 6、7、8 种特征组合方
式, 分别为Normal、H、V 进行组合; Normal、S、V
进行组合; Normal、V、Daubechies 进行组合, 特征
维数都为 768, 比第 5 种特征组合方式稍高, 图像
美感分类准确率也比第 5 种特征组合方式稍高. 但
Daubechies 图像矩阵的算法复杂度较其他图像矩
阵大.

在样本数量有限的数据库中, 特征维数过高, 不
利于模式识别问题的解决. 在有时间效率要求的情
况下, 算法复杂度会影响算法的实际应用. 本文综合
考虑图像美感分类准确率、算法复杂度和对图像美

感数据库的适用性问题, 最终选定第 5 种特征组合
方案, 即将 Normal 和 V 作为输入的两路深度卷积
神经网络所提取的图像美感特征进行组合. 在实际
图像美感分类应用的过程中, 如果时间效率允许, 且
图像美感训练数据充足, 可以考虑采用第 6、7、8 种
特征组合方案.

4 图像美感分类实验结果与对比

本节中我们展示本文方法在上文所述图像美感

分类数据库上的效果, 并与传统手工特征、局部特征
提取方法和现有深度学习图像美感分类方法的分类

效果进行比较.

4.1 AVA数据库实验结果与对比

4.1.1 AVA1数据库

在 AVA1 数据库中, 为了方便图像美感分类算
法的对比, 训练数据集和测试数据集的设置与文献
[16] 相同. 我们利用本文算法, 用训练集中高、低美
感图像各 12 766 幅训练得到美感分类器, 并对测试
数据集中高、低美感的图像各 12 766 幅进行图像美
感分类实验. 与现有方法的对比结果如表 4 所示.

表 4 AVA1 数据库的实验结果及与现有方法的对比

Table 4 The experimental results of the AVA1 datasets

and comparison with existing methods

方法类型 图像美感分类方法 分类准确率 (%)

Datta 等[6] 68.67*

手工特征
Ke 等[8] 71.06*

局部特征 Marchesotti 等[11] 68.55*

DCNN Aesth SP[16] 83.52

深度学习方法
本文方法 85.00

* 此行数据引用自文献 [16] 的结果.

从表 4 可以看到, 本文方法的图像美感分类准
确率最高, 为 85%. 即高于手工特征的方法[6, 8], 也
高于Marchesotti 等[11] 的局部特征的方法. 即使是
最新的深度学习方法的运用, 也比 Dong 等[16] 的方

法的准确率高约 1.5%. 总体来说, 深度学习的方法
要比传统特征提取的方法性能更好.

4.1.2 AVA2数据库

在利用深度学习方法进行图像美学分类的课题

中, Lu 等[10] 也进行了研究. 因此, 我们在 AVA2 数
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据库上利用本文的图像美感分类算法进行实验, 并
与 Lu 等[10] 的方法进行了对比, 结果如表 5 所示.

表 5 AVA2 数据库的实验结果及与现有方法的对比

Table 5 The experimental results of the AVA2 datasets

and comparison with existing methods

图像美感分类方法 分类准确率 (%)

RDCNN semantic[10] 75.42

本文方法 77.03

由表 5 中的实验数据可以看出, 本文方法的分
类准确率比 Lu 等[10] 方法的高.

总的来说, 深度学习方法要比传统手工特征方
法的图像美感分类性能更好. 而本文方法在两种
AVA 数据库的实验中, 图像美感分类的效果最好.

4.2 CUHKPQ数据库实验结果与对比

对 CUHKPQ 图像美感数据库, 我们分别在 7
个不同场景类别以及总图库上利用本文算法进行了

实验. 先利用数据集对深度卷积神经网络模型进行
训练, 确定网络模型参数后, 提取图像特征并组合,
再利用 SVM 算法训练图像美感分类器, 对测试数
据集图像进行图像美感分类得到最终的分类准确率.

为了与其他的图像美感分类方法进行对比, 本
文按照文献 [9]、文献 [12] 和文献 [16] 的做法, 随机
选取数据库中一半的高美感图像和低美感图像作为

训练数据集, 另一半图像作为测试数据集. 为保证实
验结果的客观性, 我们重复 10 次实验, 取 10 次实验
图像美感分类准确率的平均值作为最终的分类准确

率.
图像美感分类准确率以及与传统手工特征、局

部特征及现有深度学习方法对比的结果, 如表 6 所

示.
在表 6 中, 本文方法与手工特征提取方法[8−9]、

局部特征提取方法[12] 以及已有的深度学习网络方

法[16], 进行了比较.
在总图库 (Overall) 上, 本文方法的图像美感分

类准确率最高, 达到了 93.95%. 与手动特征方法
比较, 本文方法明显高于早期的手动特征方法[8], 比
Tang 等[9] 方法的准确率高近 2%. 与局部特征方法
的比较上, 比 Guo 等[12] 方法的准确率高约 3%. 在
与 Dong 等[16] 的最新深度学习方法的比较上, 效果
也更好, 高约 2%.
在 CUHKPQ 各场景类别图库的图像美感分类

准确率上,除了在 3个类别 (Architecture、Human、
Landscape)的准确率上稍稍低于Tang等[9] 的结果

之外, 本文方法均高于其他方法. 由于深度学习方法
一般采用较深层次的网络结构对数据进行分析, 则
对样本数据的数据量有一定要求, 深度学习方法擅
长处理大量样本数据的分析问题. CUHKPQ 图库
的各单类别图库样本数量偏少, 且不同类别的样本
数量存在不平衡的问题, 深度学习方法不能很好地
发挥优势.
综上所述, 在多个数据库上的图像美感分类实

验结果表明, 本文提出的并行卷积神经网络的图像
美感分类方法, 比传统的手工特征、局部特征和现有
的深度学习方法有更好的美感分类效果.

5 总结与展望

本文从影响图像美感的不同角度出发, 对图像
的描述矩阵、深度卷积神经网络的结构和并行深度

卷积神经网络进行了研究, 提出一种双路并行深度
卷积神经网络, 应用于图像美感分类问题.

表 6 CUHKPQ 各类别图库和总图库的实验结果及现有方法的对比

Table 6 The experimental results of the CUHKPQ datasets and comparison with existing methods

场景类别

特征类型
Animal Architecture Human Landscape Night Plant Static Overall

手工 All features in [8]* 0.7751 0.8526 0.7908 0.8170 0.7321 0.8093 0.7829 0.7944

特征 All features in [9] 0.8937 0.9275 0.9740 0.9468 0.8463 0.9182 0.9069 0.9209

Semantic features[12] 0.8623 0.8644 0.9313 0.8416 0.8742 0.8685 0.8964 0.8787

局部
Semantic features +

特征
handcrafted features[12]

0.9033 0.8755 0.9472 0.8853 0.9052 0.9232 0.9094 0.9093

深度学习 DCNN Aesth SP[16] — — — — — — — 0.9193

方法 本本本文文文方方方法法法 0.9382 0.9113 0.9697 0.9100 0.9166 0.9410 0.9159 0.9395

* 此行数据引用自文献 [12] 的结果.
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深度学习网络解决了传统手工特征和局部特征

难以对图像美学特征量化建模的问题, 可以直接从
图像中学习得到美学特征. 本文利用深度学习网络
的特征学习能力, 综合考虑影响图像美感的颜色、亮
度、构图等信息, 设计了并行深度卷积神经网络, 借
用了大规模图像分类数据集训练所得的模型中所包

含的图像信息, 设计了不同的图像描述矩阵作为网
络的输入, 最后将特征有效组合. 主要贡献如下: 1)
利用大规模图像分类和识别数据库 ImageNet 训练
得到的模型[13], 参与本文深度学习网络模型的权值
初始化, 以解决当图像美感数据集中的样本数量不
足时, 深度学习网络的特征学习能力受到限制的问
题; 2) 对图像设计了不同的网络输入表达矩阵, 以
从影响图像美感的不同方面考虑, 更全面地学习图
像美感特征. 从实验结果分析与对比来看, 本文算法
取得了比图像美感评价中现有的传统手工特征、局

部特征或深度学习方法更好的美感分类效果.
当然, 并行深度卷积神经网络用于图像美感评

价研究也还存在一些可以思考和发展的地方, 例如:
更好的图像表达形式、更合理有效的特征组合方式、

在深度学习网络中利用显著区域[21] 等. 又如怎样能
使深度学习网络学习到不同场景下图像的美感信息,
让网络有更广泛的针对性和适用性, 这些都是我们
接下来的研究发展方向.
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