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IC9600: 用于图像复杂度自动评估的基线数据集
冯停磊, 翟英杰, 杨巨峰, 梁杰, 范登平, 张敬, 邵岭, 陶大程

摘要—图像复杂度 (image complexity, IC) 是人类理解图像时的一种重要视觉感知。精确地评估 IC 具有挑战性，而且长期以来一直被忽
视。一方面 IC 的评估因依赖于人类的感知而相对主观，另一方面 IC 依赖于语义，而现实世界的图像是多样化的。为了促进在深度学习
时代的 IC 评估研究，本文构建了已知的第一个包含 9600 张良好标注图像的 IC 评估数据集。这些图像涉及到多种不同领域，如：抽象
画、绘画、真实世界场景等等，每一张图像都由 17 位人类标注者精心标注。在这个高质量数据集的支持下，本文进一步提供了一个基础
模型来预测 IC 分数，并以弱监督的方式估计复杂度热度图。该模型在 IC 评估中表现出良好的性能，它的预测结果与人类感知的相关性
（皮尔逊相关系数）达到了 0.949。最后，本文通过实验验证了 IC 可以提供有效的辅助信息，并广泛提升多种计算机视觉任务的性能。数
据集和代码可见于：https://github.com/tinglyfeng/IC9600

Index Terms—图像复杂度评估，图像属性，大规模精细标注数据集
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1 引言

图像复杂度 (image complexity, IC)定义为一幅图像中蕴
含的错综复杂性 [2]。客观而言，可以认为 IC 是图像中的细
节和内容变化的数量 [3]。而从主观上来说，它是人类观察者
从全局抽象和局部细节等角度理解或描述一幅图像的困难程

度 [3], [4]。如图 1 所示，简单的素描和开阔的天空具有较低
的 IC，而建筑的纹理和拥挤的人群则包含相对较高的 IC，一
幅图像的整体 IC 受到这种具有不同 IC 强度的局部区域及组
合的影响。IC 是心理学中的一种重要感知，它能强烈影响视
觉美学 [5], [6]和观看者的情感反应 [7]，同时也是计算机视觉
中一种常见的重要属性。IC的自动评估已被证明有助于多种
应用，如图像分割 [8]、图像隐写术 [9]、网页设计 [7]、文字检
测 [10]、图像增强 [11]等等。因此，为了模仿人类的复杂度感
知以及促进这些相关任务的发展，精确的 IC评估颇为重要。

为了实现这一目标，前人工作使用一些启发性指标来评

估 IC，比如图像熵 [12]、原始图像与其压缩图（JPEG, GIF
等）之间的大小比例 [13]、整个图像中边缘像素的密度 [14]、
图像中独特的 RGB颜色计数 [15]等等。除此以外，机器学习
方法如支持向量机、随机森林、反向传播神经网络等 [15], [16]
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图 1. 本文的 IC9600 数据集中不同类别的图像样本展示，如抽象
画、真实世界场景、建筑等。‘S1’-‘S5’ 表示由 17 位标注者标注
的复杂度分数（1-5 分）的分布。这些图像按平均复杂度分数（每
个图像的顶部，归一化为 [0, 1]）进行排序。

也通过利用各种基本图像特征来预测 IC。上述算法主要基于
小规模数据集，并侧重于使用手工提取的特征，这些因素阻

碍了它们在实际应用中预测图像复杂度的泛化能力。

图像复杂度评估的挑战性主要在于以下几点: (1) 现实世
界的图像在几乎无限多的模式和场景中变化，因此很难根据

手工提取的特征组合来鲁棒地表示其复杂度。（2）IC 是一
种依靠人类感知的高层次（主观）概念，与图像底层特征有

很大差距。近年来，深度卷积神经网络（convolutional neural
networks, CNN）表现出强大的表示和泛化能力，并以数据驱
动的方式对人类的主观感知（如图像美学 [23]，图像质量 [24]
等等）进行精确建模。然而，现有的 IC数据集都是小规模的，
多样性有限，因为构建 IC 数据集是一项艰巨而耗时的工作
（每张图片都需要由足够多的标注者进行标注以减少模糊性）。

如表 1 所示，这些数据集要么规模小，要么尚未公开，要么

https://github.com/tinglyfeng/IC9600
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表 1
目前用于图像复杂度评估的数据集概述。第 7 行和第 8 行的缩写分别表示:Abs (抽象), Adv (广告), Arc (建筑), Art (艺术), Id (室内

设计), Obj (物体), Pai (绘画), Per (人群), Sce (场景), Sup (至上主义绘画), Tra (交通), Vi (信息图表) 。

# 数据集 年份 大小 图像类型 标注方式 是否公开
1 Oliva等人 [17] 2004 100 室内场景 分值（1-8） 否
2 Corel 1000A [18] 2013 1,000 物体 三个类别 否
3 Miniukovich等人 [19] 2014 140 网页 分值（1-5） 否
4 Corchs等人 [20] 2016 220 真实世界场景 (98),真实材质 (122) 分值（0-100） 否
5 Fan等人 [21] 2017 40 中国水墨画 分值（1-7） 否
6 Guo等人 [15] 2018 500 绘画图像 分值（1-7） 否
7 SAVOIAS [22] 2020 1,420 Adv, Art, Id, Obj, Sce, Sup, Vi 逐对比较 是
8 IC9600 (本文) 2023 9,600 Abs, Adv, Arc, Obj, Pai, Per, Sce, Tra 分值（1-5） 是

只限于特定的主题，所以很难为有效的数据驱动和基于深度

学习的图像复杂度分析方法提供动力。

为了促进深度学习时代的 IC 研究，本文构建了一个包
含 9600 张图像的大规模数据集，并称之为 IC9600。每张图
片都由 17 个训练有素的标注者标注，这些标注者是通过精

心设计的复杂度感知测试筛选出来的。如图 1 所示，本文提
出的数据集包含多样的语义类别，即抽象、广告、建筑、物

体、绘画、人群、场景和交通。目前与 IC9600 最相关的数据
集是 SAVOIAS [22]，不同点在于本文的数据集具有更大的规
模、更多样化和面向应用的类别，以及在大量样本情景下更

实用的标注方案。通过多样化的主题，本文的目标是支持深

度和鲁棒的模型训练，并提供全面的辅助表征来促进广泛的

相关任务的发展。

基于该数据集本文提出了一个基础模型 ICNet，以提取
IC 表征并促进其他应用的发展。ICNet 设计有两个分支，即
细节分支和全局分支。细节分支利用浅层卷积网络从高分辨

率图像中捕捉局部表征。全局分支通过更深的网络从较小尺

寸的图像中挖掘出整体的背景信息。接下来，本文将来自两

个分支的特征信息合并，并送到后续的两个预测头中。其中

一个预测头回归 IC分数，用来代表图像的整体复杂度，而另
一个预测头输出 IC 热度图，用来描述图像的局部复杂强度。
实验结果证明了本文所提方法的有效性。

为了进一步证明图像复杂度在计算机视觉中的重要意义，

本文探索了先验复杂度信息与特定视觉任务（比如图像美学

评估 [5]，人群计数 [25]，显著性物体检测 [26] 等等）之间的
关系。在多个数据集上的实验表明，IC 可以提供有效的辅助
信息，并且通过适当的方式利用 IC信息能够提升下游任务的
性能。

本文的贡献可以概括为以下几点：

• 构建了目前最大的有良好标注的 IC数据集，它解决了对
大规模 IC评估数据集的迫切需求。本文提出的数据集包
含 9600张图像，涵盖 8个语义类别。每个样本都是由多

人进行标注的，最大限度避免了主观偏见。

• 设计了一个基线模型来预测图像的复杂度分数，并以弱

监督的方式估计图像的复杂度热度图。该模型包含两个

独立分支，分别提取细节和全局特征。此外，本文还提出

了一个空间分布注意力模块，以进一步提升模型性能。

• 本文将提出的复杂度预测模型应用于多种计算机视觉任

务，初步探索了深度学习时代 IC的使用方式。实验结果
表明，IC 作为一种重要的图像属性可以用来提高下游视
觉任务的性能。

2 相关工作

2.1 图像复杂度评估

至今已经有很多研究人员从心理学角度研究了影响人类对 IC
感知的因素 [3], [27], [28]。Oliva等人 [17]将 IC的表现特征描
述为物体的数量、聚集、开放、对称、组织和颜色的多样性。

Forsythe [2] 认为，熟悉程度是影响 IC 感知的重要因素。例
如，观察者倾向于对熟悉的形状给出比实际更低的复杂度评

价。Purchase 等人 [29] 进行了一项实验研究，调查 IC 是否
可以被量化以及是否可以与参与者的复杂度观点相匹配。研

究结果表明，定义一个明确的指标来充分衡量人类对 IC的感
知是具有挑战性的。

研究者已经开发了一些算法用于自动评估图像复杂

度 [12], [30]，其中一些尝试用熵来量化 IC。Stamps [27]研究
了 IC和熵的刺激之间的关系，发现它们的关联性很强，而且
是线性的。基于图像块和视觉信息之间的关系，Rosenholtz等
人 [31]利用特征拥塞和子带熵来测量 IC。Machado等人 [13]
认为简单的图像往往有更多的冗余信息，而复杂图像中的像

素值则更不容易被预测。换句话说，简单图像通常可以被压

缩到更小，因此引入压缩率来描述 IC是一种可行的方案。即
使熵被证明与 IC相关，它们也只能粗略地评估一个图像携带
的信息量，更精确地评估 IC需要更具体的描述工具（如图像
的手工特征）。在 [32]中，构图、色彩和内容的分布被定义为
影响人类视觉感知的主要因素。因此，他们设计了 29种局部、

全局和显著区域的特征来代表上述三个因素。除此以外，边

缘密度 [13]、空间信息 [33]、视觉注意力 [30]等也被作为计算
IC的常用指标。除此之外，一些机器学习方法也已经通过结
合手工特征来为 IC 建模。例如，Sun 等人 [5] 采用梯度提升
树来回归复杂度的构成、统计和分布特征。Chen等人 [16]使
用反向传播神经网络来建立 IC和三个特征之间的关系，即纹
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理、边缘和区域。最近，Abdelwahab等人 [34]使用预先训练
的 CNN提取特征，然后使用支持向量机预测复杂程度。类似
地，Saraee等人 [22]提出用岭回归预测 IC，其中输入的图像
表征是从预先训练好的 CNN中提取的。此外，通过深度神经
网络中间层的激活强度来模拟图像复杂度，该工作还开发了

一种无监督的激活能（unsupervised activation energy, UAE）
方法来评估 IC。
即使目前已经提出了各种方法来研究 IC，这些方法大多

是基于手工特征和传统的机器学习方法。最近的一些方法采

用了现成的预训练好的 CNN来提取图像特征，但由于缺乏大
规模的配对训练数据，这些 CNN 无法以端到端的方式训练，
因此很难匹配 IC的高层感知属性。另外，由于缺乏基线数据
集，大多数现有工作都是在自己构建的单个数据集上进行实

验并报告性能，所以实验的比较可能会有所偏差。这些数据

集规模小，或有主观偏见（即每个样本都是由有限的标注者

标注），所以可能得不到令人信服的结论。基于上述分析，现

在迫切需要一个大规模和高质量的 IC 基线数据集来进行公
平的比较，以此推动 IC评估的发展。

2.2 图像主观属性评估

图像复杂度和许多其他图像属性如图像质量 [35]、图像美
学 [36] 一样，属于因人而异的主观概念。在这里，由于和
IC 评估的相似度最高，本节主要研究图像质量评估（image
quality assessment, IQA）和图像美学评估（image aesthetic
assessment, IAA）任务的成功之处。
在 IQA和 IAA领域，为了降低主观视觉属性标签中的个

人偏见，对来自多人的感知数据进行平均已经被证明是当下

的一个有效方法。Ponomarenko 等人 [37] 提出了一个广泛使
用的 IQA数据集 TID2008，其中表示图像质量的平均意见分
数是从 256k 的个人评估中收集的。最近提出的 KADID-10k
数据集 [38] 包括更多的图像和失真类型，每张图像通过众包
获得 30个失真类别评级。对于 IAA任务，CUHK-PQ [39]是
早期的经典数据集。每张图片由 10名观察者标注，并赋予一个
二值标签表示图像美学的等级。紧随着这项工作，Murray等
人 建立的 AVA [40] 是目前最大的 IAA 数据集，其中每张图
片都由多人投票打出 1至 10的分数。在这些数据集和人类平

均感知的监督下，研究者提出了基于深度网络的模型来精确

评估图像质量或美学。例如，Kang等人 [41]提出了由一个卷
积层、两个全连接层和一个输出节点组成的网络。这个模型在

IQA中被证明比基于手工特征的传统方法更有效。Bianco等
人 [42]提出了 DeepBIQ模型，它首先预测子区域的分数，然
后对其进行平均来估计图像质量。考虑到放缩、裁剪或填充等

图像变换可能会破坏图像的美学，Mai 等人 [43] 引入了一个
成分保留网络，它可以直接处理原始尺寸的输入图像，同时提

取多尺度特征。Zhang等人 [44]提出了一个 gated peripheral-
foveal卷积神经网络来模仿人类的审美感知机制，这个模型可
以同时编码整体信息和细粒度特征。此外，图像裁剪 [45]、群

图 2.本文的感知测试中的代表性样本。每一对图像被人工设置为
不同的 IC 级别，候选人被要求在每一对中选择更复杂的图像。

体最大差异化竞争 [46], [47]、自监督特征学习 [48] 也被证实
是 IAA和 IQA的有效方法。根据这些 IQA和 IAA的成功经
验，本文构建了 IC9600基线数据集，并提出了基于 CNN的
模型来同时预测 IC分数及复杂度图。

2.3 图像复杂度数据集

如表 1 所示，几个小型的数据集已被用于 IC 分析。具体来
说，Oliva等人 [17]收集了 100张室内场景的图片，然后通过
二分法（分成简单组和复杂组）对它们进行标注。Iliyasu 等
人 [18] 建立了 Corel 1000A 数据集，其中的图像被标注为三
个类别（即简单、普通和复杂）。为了研究用户图形界面的复

杂度度量，Miniukovich 等人 [19] 收集了 140 个网页的截图，
然后让 10名研究生以 1-5分的标准对其复杂度进行评分。之
后，Corchs 等人 [20] 收集了 98 张场景图像和 122 张真实纹
理图像来预测真实世界图像的复杂度感知。最近，为了确定

影响绘画的 IC 感知的因素，Fan 等人 [21] 构建了一个包含
40张中国水墨画的复杂度数据集。Guo等人 [15]采用 1-7评
分制收集了 500 张绘画图像。此外，Saraee 等人 [22] 创建了
SAVOIAS 数据集，其中包含超过 1000 张图像和无偏见的真

实标签用于 IC分析。
SAVOIAS 是与本文的 IC9600 最相似的数据集，但本文

数据集具有以下关键优势：首先，IC9600的规模比 SAVOIAS
大接近 7倍。其次，IC9600涵盖了更多主题（8比 7），并且
更贴近于现实世界的应用。最后，IC9600 的标注跨越了整个
数据集而与类别无关，而 SAVOIAS 中的真实分数只在同一
类别中具有可比性，这限制了其在通用图像复杂度分析中的

普适应用。

可以注意到现有的与复杂度相关的数据集都是小规模的，

而且大部分都未公开。因此，有必要建立一个符合真实世界

特点和要求的大规模数据集，以解决通过深度学习对 IC进行
评估的迫切需求。
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3 数据集
3.1 数据收集

• 图像来源 本文的数据集包含八个类别，包括抽象、广

告、建筑、物体、绘画、人物、场景和交通。为了建立这样

一个多样化的数据集，本文从几个流行的数据集中收集每个

类别的图像。具体来说，本文从 AVA [40]中选择抽象和建筑
图像，从 Image and Video Advertisements [49] 中选择广告
图像，从 MS-COCO [50] 中选择物体图像。而绘画图片来自
JenAesthetics [36]，人物图片来自WiderPerson [51]，场景图
片来自 Places365 [52]，交通图片来自 BDD100K [53]。

• 取样策略 为了进一步提高每个语义类别的多样性，本

文从每个数据集中选择图像时尽可能多地包含子类别。例如，

Places365 [52]数据集包含 365个场景类别。本文从每个场景

类别中随机选择 4 张图像，得到总共 1460 张场景类别的图

像。其他类别的采样策略与此类似。经过采样后，对于八个类

别，每个类别都得到约 1500张图像。

•去重和过滤 注意到一些从不同数据集采样的图像可能是

相同的或非常接近的。因此，本文使用 Image Deduplicator1工

具去除重复的图像。之后再过滤掉那些有太多水印或质量不

高的图片。经过多轮检查和选择，最后得到了总共 9600张图

像。

3.2 图像标注

• 标注指引和测试 为了确保标注的质量，本文精心挑选、

训练和测试标注者。首先，本文从与视觉相关的大学实验室中

选择标注的候选人。其次，通过详细的教程对他们进行培训，

包括研究的目的和 IC的基本概念。第三，为了验证他们区分
不同 IC等级的能力，本文进行了一个感知测试。该测试包括
一些用简单的几何形状（如三角形、矩形和圆形）人工生成的

图像对。图像对的样本可见于图 2。每个图像对中的两幅图像
根据 IC因素，包括纹理、形状、物体排列等，被人为地设置
为不同的复杂级别。根据测试结果，最终得到了 20个合格标
注者，他们在测试中表现优异（所有标注者的得分都在 90％
以上）。为了保证标注者有能力区分多个等级的 IC，本文根据
IC的基本属性，为每个类别选择了具有 5种复杂程度的图像
（即非常简单、简单、中等、复杂和非常复杂），每个复杂度级

别包括 5 张图像。本文要求标注者观察多个复杂度等级的差
异，并在标注图像时将其作为参考。

•标注环境 每个标注者都被要求在一个安静的房间里，不

受任何其他人的干扰。他们被要求在标注时集中注意力，并

保持手机静音。

• 标注过程 参考 [5], [23]，本文让每个标注者为每张图像
标注 1-5的复杂度等级，即标注范围为非常简单（1）到非常
复杂（5）。每个标注者应在一天内标注 320 张图像，总共需

1. https://github.com/idealo/imagededup

表 2
不同组合设置的平均 PCC。等式 M×N+K (第 1 行）表示本文
将 17 个标注分成 N + 1 组，N 组中的每组包含 M 个标注，单
独的 1 组包含 K 个标注。之后，每组中的多个标注被平均为 1

个标注。对于这 N + 1 组，计算所有 C2
N+1 个组合对的 PCC。

第 2 行是 C2
N+1 个 PCC 的平均值。

分组 1×17 2×7+3 3×4+5 4×3+5 5×2+7 8×1+9

PCC 0.54 0.68 0.77 0.82 0.86 0.94

要 30 天的时间。而且他们应该观察一张图像超过 10 秒的时
间，以便对图像有一个准确的感知。如果他们觉得累了，就

应该停止标注，进行适当的休息。此外，每次在标注之前，他

们都需要回顾 IC 概念和多个 IC 级别的区别。这里注意，应
用于 SAVOIAS 数据集 [22] 的配对比较的标注方法并不适用
于本文的数据集，因为：（1）与 SAVOIAS（每个类别分别标
注约 200 张图像）不同，本文的数据集要大得多（9600 张图
像）。因此，配对比较的工作量将呈指数级增长，这超出了标

注者的能力范围。(2)多等级标注法在以前许多与图像质量评
估 [35] 和图像美学评估 [23] 等图像主观属性评估有关的工作
中被验证是可靠的。此外，多等级标注法的主观偏差可以通

过平均的策略得到抑制。

• 离群标注 参考以前的工作 [54]，可以认为与其他标注者
有非常低的一致性的标注者是离群的。具体来说，对于每个

标注者，本文计算他与其他标注者的平均 PCC。最后，本文
将平均 PCC低于 0.4的标注者作为离群值移除，最终得到 17
个标注来计算复杂度得分。

•移除主观性 本文利用广泛使用的平均策略来减少标注者

的主观性。特别地，经过标注之后，本文定义第 j 个样本的

标签集合为 {y1j , y2j , y3j , · · · ymj }，这里 yij ∈ {1, 2, 3, 4, 5}，同
时 m是为第 j 个图像分配的所有标签数量。最终的复杂度分

数 lj 是通过对 m 个标签进行平均获得的，然后再归一化为

[0, 1]，即 lj ==
∑m

i=1 (y
i
j − 1)/4m。这样，从平均策略中获

得的最终分数可以有效地消除由主观性造成的偏差。为了验

证这一点，本文把 17个标注分成几组，然后计算每对分组之
间的 PCC。如表 2所示，随着每组的标注数量的增加，PCC
也得到了改善。而当把所有标注分成两组时，它们的 PCC达
到了 0.940。这一现象说明，通过对更多标注者的标注进行平
均，可以有效减少主观性。除了这个计算出来的复杂度分数，

本文还将提供每个样本的标签分布，供研究者探索 IC的更多
特性。

3.3 数据集属性

•标注一致性 由于人类感知的主观性，不同人对视觉属性

的感知可能是不同的，但在多次试验的分布下会保持稳定。在

这里，本文试图证明多个标注者的主观标注的可靠性。按照

常用的标准 [55], [56]，本文计算每对标注之间的 PCC相关系
数、Spearman相关系数和 Kendall’s tau相关系数，并评估它
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图 3. IC9600 数据集的标注分布。本文将 0 到 1 的分数平均划分
为五个区间，并计算每个类别（用三个首字母缩写表示）的分数
在这些区间内的比率。分布情况显示在堆积图中。每一行的下面
是对应的平均分数和样本数量。整个数据集的信息显示在最后一
行。

们的统计属性。结果显示，平均 Pearson相关系数、Spearman
相关系数和 Kendall’s tau相关系数分别为 0.54、0.53和 0.48，

在显著性为 0.01时，所有配对的 P值都小于 0.01，这表明了

标注者之间的一致性。此外，与图像质量评估和图像美学评估

的众包评估研究类似 [54], [57]，本文计算了标注的类内相关
系数（intra-class correlation coefficient, ICC）。ICC是一个最
广泛使用的指标，用于衡量标注者之间的可靠性。ICC 数值
越大，表明大部分的差异可以由图像的差异来解释，而不是

源于标注者的个体差异，因此表明标注者之间有高度的一致

性。本文使用了与 [54], [57]相同的 ICC模型。实验显示 ICC
为 0.518，优于 [54]（0.46）和 [57]（0.403）的结果。这也证明
了本文标注的可靠性和一致性。

• 分布和标注 所有图像按 7:3 的比例随机分为训练集和测
试集。对于八个语义类别中的每一个，标注分数的分布显示

在图 3中。本文提出的 IC9600数据集的类别分布是相对平衡
的，每个类别包含约 1, 200幅图像。然而，不同语义类别的复

杂度分布彼此不同。对于抽象类别，分数低于 0.2的图像数量
比其他类别都要多，这就导致了该类别拥有最低的平均分数。

这也是合理的，因为抽象图像的内容大多是简单的几何图形。

也可以注意到，人群类别的图像来自WiderPerson [51]，它是
一个密集的行人数据集，图片中的人群以一种拥挤和无序的

方式呈现，使得图像非常复杂，因此人群类别的平均得分比其

他类别高得多，而且没有一个得分低于 0.4。这个解释同样也
适用于高平均分的交通类别。如图 3 最后一行所示，近一半
的图像被分配到中等分数（即 [0.4, 0.6)），整个数据集呈现出

以 0.5 左右为中心的对称高斯分布，这反映了真实世界的 IC
分布。此外，本文计算每个样本标注的平均值和方差，并根据

其平均值将其分成五个区间。每个区间的方差分布都显示在

图 4的箱线图中。可以观察到，复杂度得分在 0.8和 1.0之间
的样本方差相对较高，这表明这一区域的 IC对人类来说可能
略难明确区分。尽管如此，大多数的方差都低于 0.04，这证明

图 4. 方差的分布。所有样本根据其平均复杂度值分成五个区间。
为了使箱线图表示更加清晰，这里省略了少数离群值。

了本文的数据集标注一致性很高。本文希望这样一个多样化

的数据集可以帮助研究人员探索图像的更通用的 IC属性，以
及 IC在各种计算机视觉任务中更广泛的应用。

4 预测图像复杂度
为了为今后的研究设定一个基线并验证所提数据集的合理性，

本文设计了一个基础模型，称之为 ICNet。如图 5所示，。细
节分支捕捉空间和细节的表征，全局分支则编码背景和高级

信息。然后本文将这两种特征连接起来，分别送到后面两个

预测头中，用于 IC 热度图和 IC 分数的预测。此外，每个中
间特征都由一个空间分布注意力模块来细化，该模块是专门

为 IC特征缩放而设计的，可以产生更有效的表征。

4.1 双分支提取器

IC是一种基本的图像属性，它取决于整个图像中的低级表征
和高级语义信息。这表明，所设计的模型需要同时具备从图

像中挖掘出这两种特征的能力。给定一个深度卷积神经网络，

Zeiler 等人 [59] 将特征激活投射回输入图像的像素中。可视
化结果直观地证明来自 CNN 浅层的特征通常被简单的模式
激活，如边缘、角落和角度等等。相反，深层的激活基本上是

由更抽象的语义信息，如狗的脸决定的。基于上述关于 CNN
的经验现象，本文提出了一个用于特征提取的双分支网络。

本文模型的两个分支都由 ResNet18 [58] 修改而来。更
具体地说，本文将 ResNet18 分为四个阶段。第一阶段将图
像下采样为 1/4 分辨率的特征图，后面三个阶段的下采样系

数分别为 1/8、1/16 和 1/32。ResNet18 末端的自适应平均
池化层和全连接层都被丢弃。ResNet18 的所有阶段都是在
ImageNet [60] 数据集上预训练的，所以初始模型有很强的能
力来捕捉通用的图像特征。对于全局分支，它包括所有四个

阶段。并且输入到它的图像是低分辨率的（256× 256）。通过

如此操作，与小的输入尺寸相比，这种更深的网络产生了相
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图 5. 本文提出的模型的结构图。该模型由从 ResNet18 [58] 修改得到的浅层提取器和深层提取器组成。箭头上的”CS(N)” 代表
ResNet18 的第 N 个卷积阶段。细节分支从高分辨率的图像中捕捉空间和低层次的特征，而全局分支则从较小的图像中提取全局
和高层次的表征。之后这两种特征被连接起来，送到后面两个预测头中，用于热度图预测和分数预测。此外，后面有黄色箭头的特征
图是由本文提出的空间分布注意力模块（SLAM）提炼之后得到的，它可以帮助特征根据空间分布进行缩放，为 IC 评估产生更有效
的特征表示。

0.573 0.397

图 6.从本文的数据集的抽象类别中挑选的两张图片。每张图片下
的数字是真实的复杂度得分。尽管右边的图像包含了更多的颜色
和线条，但左边的图像由于其中的线条布局不规则且无序，所以
被标注更高的分数。

对较大的感知视野，因此它可以对背景和高层次的抽象特征

表示进行编码。相比之下，细节分支捕捉详细的空间信息，因

此它只使用了 ResNet18的前两个阶段，并且输入一个大尺寸
的图像（即 512× 512）。该分支的下采样系数仅为 1/8，可以

产生大小为 64× 64的高分辨率特征图。

为了合并两个分支各自产生的特征图，本文在通道维度

上采取了连接操作。注意到两个串联的特征图的空间维度需

要相同，这意味着应该对全局分支的特征图进行上采样，或

者对细节分支的特征图进行下采样。在这种情况下，细节特

征所编码的空间信息在下面的章节中被证明是 IC 的一个重
要因素。因此，本文对全局特征图进行了上采样，并将两种特

征图连接起来，在保留空间细节的同时，充分地利用了低级

和高级特征。

4.2 空间分布注意力模块

一般来说，具有更多纹理、边缘、物体等的图像被认为更复杂。

一个常见的做法是将提取的特征平均池化为一个向量，并将

其输入到多层感知器（multi-layer perceptron, MLP）中，最
后再用一个 sigmoid 激活函数来预测复杂度得分。在这种方
式下，该向量只编码图像中每个特征的平均强度。它缺少了

一个重要的因素，即特征的空间布局，而后者在很大程度上

决定了 IC的强度。如图 6所示，两张包含真实分数的图片是
从本文数据集的抽象类别中挑选出来的。很明显，右边的图

像有更多的颜色和线条，但左边的图像标注的 IC 分数更高。
两幅图像的主要区别是图像元素的空间布局不同，这使得 IC
的感知具有差异。更具体地说，左边的图像是由弯曲和无序

的线条形成的，而右边的图像比较均匀和一致。因此，标注者

倾向于给左边的图像打高分。

受上述观察的启发，本文提出了一个注意力模块，它可

以通过挖掘空间布局信息来自适应地调整激活强度，所以被

称为空间分布注意力模块（spatial layout attention module,
SLAM）。如图 5 所示，给定一个特征图 F ∈ RC×H×W，本

文首先将它根据空间维度展平为二维特征图 Ffl ∈ RC×(HW)。

对于任何索引为 i的单一通道，向量 F i
fl ∈ RHW编码了 ith通

道的特征在每个空间位置的激活。为了学习特征的布局如何

影响 IC，本文将 Ffl 输入到MLP中，得到一个向量 s ∈ RC。

这个操作与通道维度无关，这意味着对于通道维度 i 的索引，
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输入是 F i
fl，而输出是标量 si。MLP 层由两个线性层组成，

每个层后面都有一个激活函数，可以表示为：

si = σ1(W1 × σ0(W0 × F i
fl + b0) + b1), (1)

这里 σ0 和 σ1 分别是 ReLU 和 sigmoid 激活函数，W0 ∈
R(HW)×512 和 W1 ∈ R512×1 是两个线性映射的权重，其中

b0 ∈ R512 和 b1 ∈ R1 是偏置参数。由于空间布局与不同的特

征种类无关，因此 MLP的权重和偏差通过通道维度共享。
通过(1)，MLP 可以灵活地评估 F 的第 i 层特征的空间

布局对 IC 的影响程度（即 si）。如果这个特征的布局是有规

律的、统一的，那么应该抑制这个特征。相比之下，当布局无

序和混乱时，这一特征就应该被放大。为了满足这一要求，本

文在空间维度上将 s扩展到与 F 相同的大小，得到 S。然后

在这两个三维的张量上进行简单的元素相乘，得到最终的输

出 O。本文提出的 SLAM的整体操作可以表示为：

O = F · o3(o2(o1(F ))), (2)

其中 o1、o2、o3 分别表示展平、MLP和扩展算子。
如图 5 所示，本文在部分特征图后面添加 SLAM，这些

特征图后面用黄色的箭头标识。另外，本文将大小在 32× 32

以上的特征图降采样为 32× 32，以降低计算成本。

4.3 预测复杂度分数和热度图

本文探讨了两种类型的 IC模态。一个是描述图像整体复杂度
的 IC得分，另一个是描述局部区域复杂度的 IC热度图。

为了产生这两种 IC模态，本文将连接的特征图输入到后
面两个预测头，即热度图预测头和分数预测头中。为了融合

和平衡不同层次的特征，本文在两个预测头的入口处都设置

了一个 Conv-BN-ReLU块。之后，本文使用 SLAM根据每个
通道的空间布局，对其特征进行缩放。为了预测全局 IC得分
S1，本文将 SLAM提炼的特征图送到全局平均池化层，得到
一个特征向量作为之后的 MLP层和 sigmoid函数的输入。

对于热度图预测头，来自 SLAM的特征图先被输入到一
个 1× 1的卷积层，得到结果后再输入到 sigmoid函数中。该
操作将该特征图映射为一个单通道特征图，也就是复杂度热

度图。然而这里出现了一个问题，即与分割任务类似，本文

需要一个真实的 IC 热度图来评估用于反向传播的像素级回
归损失。但实际上很难对这样的 IC热度图进行标注。为了克
服这一困难，本文提出了一种简单的弱监督方法，即只从真

实 IC 得分 Sgt 中学习复杂度热度图。本文将生成的复杂度

图进行平均，得到一个标量 S2，然后计算它与 Sgt 之间的距

离。通过该方式，预测头可以隐含地学习如何去预测局部 IC
强度，从而使平均值和真实值之间的距离最小。

在训练过程中，本文优化预测分数和真实标签之间的距

离，可由均方误差（MSE）计算损失：

L1 =
1

N

N∑
j=1

(S1 − Sgt)
2, (3)

表 3
与 10 个传统方法和 4 个基于深度的方法的比较（在本文提出的
数据集上训练和测试）。↑ (↓) 分别代表更高（更低）的更好。带
有上标 U 的方法表示它们是无监督的方法。表中的’N/A’ 表示

该指标不适用于 UAE 方法。

方法
指标

PCC ↑ SRCC ↑ RMSE ↓ RMAE ↓

传
统
方
法

ICU [61] -0.006 0.053 0.343 0.552
CRU [13] 0.228 0.314 0.196 0.405
FCU [20] 0.459 0.439 0.342 0.558
ENU [20] 0.479 0.458 0.385 0.600
SEU [20] 0.534 0.498 0.136 0.327
NRU [20] 0.556 0.541 0.188 0.394
EDU [15] 0.569 0.491 0.226 0.427
ARU [62] 0.571 0.481 0.234 0.445
HOG+SVR [63] 0.689 0.689 0.118 0.299
SIFT+SVR [64] 0.885 0.861 0.069 0.242

深
度
方
法

UAEU [22] 0.651 0.635 N/A N/A
SAE [22] 0.865 0.860 0.074 0.240
AlexNet [60] 0.924 0.920 0.064 0.222
ResNet18 [58] 0.935 0.928 0.061 0.222
HyperIQA [24] 0.935 0.935 0.067 0.229
P2P-FM [56] 0.940 0.936 0.056 0.208
ICNet (本文) 0.949 0.945 0.053 0.205

L2 =
1

N

N∑
j=1

(S2 − Sgt)
2, (4)

其中 N 是一个批次的样本总数，总体损失由 L1 和 L2 计算

得到：

L = λ× L1 + (1− λ)× L2, (5)

其中 λ控制两部分损失的比重。

5 实验和结果

5.1 实验设置

• 实现细节 本文基于 PyTorch [65] 框架，使用两个
NVIDIA GTX 1080TI GPU 来实现所提出的模型。本文使
用 ImageNet [60] 数据集上的预训练模型来初始化双分支提
取器的每个阶段的参数。批量（批量大小为 64）随机梯度下
降法（SGD）被用来优化模型。其中动量被设定为 0.9，权重
衰减设置为 0.001。本文将初始学习率设定为 0.05，每 10 个
epoch之后除以 5。总体训练 30个 epoch的时间约为 1小时。
该模型的训练使用的是上面提出的默认训练-测试划分。所有
的训练图像都采用随机水平翻转的方式进行增强。此外，本

文将 λ设置为 0.9，以获得两种 IC模态之间的性能平衡。对
于评价指标的计算，本文使用 S1 作为最终的预测分数。

• 评价指标 本文使用 Pearson 相关系数（PCC） [20]、
Spearman相关系数（SRCC） [23]、根均方误差（root mean
square error, RMSE）和根均绝对误差（root mean absolute
error, RMAE）来评价这些方法。
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PCC的定义为：

ρ(X,Y ) =
E [(X − µX) (Y − µY )]√∑N

i=1 (Xi − µX)2
√∑N

i=1 (Yi − µY )2
, (6)

其中 X 和 Y 代表预测分数和相应的真实主观分数。µX 和

µY 是 X 和 Y 的平均值。N 是总的图像数量。SRCC的计算
为:

ρ′ = 1− 6

∑N
i=1

(
ri − r′i

)2
N3 −N

, (7)

其中，ri 和 r′i 代表预测分数和真实分数按降序排列时，第 i

个样本的排名。此外，RMSE的计算方法是：

r(X,Y ) =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(Xi − Yi)
2, (8)

RMAE表示为：

m(X,Y ) =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

|Xi − Yi|. (9)

• 对比方法 本文将所提出的方法与几种传统方法和基于

深度的方法进行比较。传统方法包括 IC (image colorfulness)
[61], CR (compression ratio) (JPEG format) [13], FC (feature
congestion) [20], EN (entropy) [20], SE (subband entropy)
[20], NR (number of regions) [20], ED (edge density) [15],
AR (auto-regressive) model [62], HOG+SVR (support vector
regression with histogram of orientated gradients) [63], [66],
SIFT+SVR (support vector regression with scale-invariant
feature transform) [64]。深度方法包含经典模型（即 AlexNet
[60] 和 ResNet18 [58]）。此外，本文与其他两种用于图像质
量评估的方法（HyperIQA [24] 和 P2P-FM [56]）进行比较。
在 [22]中提出的基于 CNN的 IC评估方法也被加入到本文的
比较中，包括无监督的（UAE）方法和有监督的（SAE）方法。
UAE 方法将来自预训练模型的中间激活层（如 ReLU）的特
征图平均到一个单一激活分数来代表图像复杂度。由于平均

激活只能代表同一类别图像内的相对分数，所以本文只采用

PCC和 SRCC来评估这种方法。类似地，SAE方法也是首先
从预先训练好的 CNN 的中间层提取特征，其中的区别在于，
这些特征随后被送到岭回归模型，并在真实 IC分数的监督下
进行训练。此外，根据 [22]，与其他架构如 ResNet、DenseNet、
EfficientNet 等相比，VggNet 可以得到最佳性能。因此本文
的复现实验是在 VggNet 上进行的。由于 [22] 没有提供关于
他们提取的是哪一层特征的细节，本文选择产生最佳性能的

特征来报告结果。本文使用默认的训练-测试划分，在 IC9600
上训练和测试这些方法。对于没有发布代码的算法，本文根

据他们的论文来复现代码。

5.2 实验结果

本文在表 3中展示了不同方法的评估结果，并得到以下结论。
首先，基于手工特征的方法很难胜过基于深度学习的方法。它

表 4
与 10 个传统方法和 4 个基于深度的方法的比较（在本文提出的
数据集上训练它们，并在小规模的 SAVOIAS 数据集 [22] 上测

试它们）。

方法
指标

PCC ↑ SRCC ↑ RMSE ↓ RMAE ↓

传
统
方
法

ICU [20] 0.230 0.243 0.290 0.485
CRU [13] 0.271 0.305 0.257 0.452
FCU [20] 0.430 0.456 0.259 0.454
ENU [20] 0.448 0.466 0.375 0.567
SEU [20] 0.352 0.345 0.261 0.454
NRU [20] 0.580 0.595 0.244 0.438
EDU [15] 0.467 0.449 0.273 0.460
ARU [62] 0.497 0.485 0.261 0.454
HOG+SVR [63] 0.380 0.350 0.253 0.447
SIFT+SVR [64] 0.704 0.695 0.185 0.382

深
度
方
法

UAEU [22] 0.763 0.763 N/A N/A
SAE [22] 0.750 0.750 0.189 0.394
AlexNet [60] 0.819 0.818 0.183 0.387
ResNet18 [58] 0.843 0.845 0.177 0.380
HyperIQA [24] 0.826 0.831 0.184 0.390
P2P-FM [56] 0.836 0.842 0.179 0.383
ICNet (本文) 0.866 0.868 0.176 0.379

们中的大多数都有低于 0.6 的 PCC，而深度方法均超过 0.9。
可以观察到表 3 第 1 行的 IC 的 PCC 非常接近 0，揭示了图
像中颜色的变化可能不是图像复杂度的关键因素。其他的方

法如 CR、FC、NR等等，都显示出与复杂度有更好的相关性。
注意到它们每一个都只是 IC的单一组成部分，它们可以从特
定角度来评估 IC，但并不是完整衡量这一抽象概念的综合指
标。在这些传统方法中，手工的 SIFT特征与 SVR的组合产
生了最好的性能。这表明具有提取不同尺度的空间特征能力

的 SIFT与 IC有很好的相关性，但由于只是一个局部特征描
述，所以它的表现受到了限制。

第二，在本文的大规模和高质量数据集的支持下，CNN
可以提取高级的表征，这些表征比低级的特征更能模拟人类

对 IC 的感知。这个结论可以由表 3 中深度方法的高性能证
明。即使是简单地从分类网络（AlexNet 和 ResNet）修改而
来的普通 CNN，其表现也远远超过了传统方法。

第三，本文的模型在四个指标上超过了所有的比较方法，

证明了本文模型的优越性。HyperIQA 和 P2P-FM 的表现比
本文提出的方法略差，因为这些专门为图像质量评估设计的

方法忽略了一些影响人类对 IC感知的因素，比如说细节和全
局信息。本文提出的模型可以避免这个问题，并同时从细节

和全局的角度对 IC进行建模，从而取得良好效果。注意到虽
然 UAE和 SAE的方法都显示出与本文方法的巨大性能差距，
但结果是合理的。首先，UAE方法没有采用任何人类评价信
息，而是纯粹依赖于复杂区域的激活通常较高的假设。尽管

这一假设可能部分正确，但 UAE产生的 IC分数是整个激活
图的平均值，它没有考虑到图像的元素布局，而这一点正是
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图 7. 本文所提数据集 IC9600 中的每个语义类别在 PCC、SRCC、RMSE 和 RMAE 等指标上的性能。

被本文的实验所证明的 IC评估的关键，因此该方法很难挖掘
出高层次的 IC 因素。对于 SAE 方法，由于 SAVOIAS 数据
集 [22] 中缺乏训练数据，作者只采用预训练的 CNN 进行特
征提取，并采用岭回归进行分数预测，其中 CNN的参数在整
个过程中是固定的，这限制了其潜在的学习能力。

注意对于无监督方法内部的比较或它们与有监督方法之

间的比较，评估相对 IC的 PCC和 SRCC比 RMAE和 RMSE
更有代表性，因为不同方法的 IC 强度校准是不同的。然而，
对于 PCC和 SRCC，可以从表 3中观察到，无监督的方法通
常不如有监督的方法，这也是合理的，因为本文的大规模和

良好标注的数据集可以为有监督的方法带来巨大优势，使得

它们可以逐步捕捉更广泛的 IC因素，这比那些从有限角度预
先定义的特征更加有效和完整，从而产生更好的性能。

此外，为了验证本文模型的泛化能力，还在最近的

SAVOIAS [22] 数据集上对比了不同方法的实验结果，可见
表 4。注意到这个数据集是小规模的，而且真实的分数是为每
个类别单独标注的（总共有七个类别）。因此，本文在 IC9600
所有样本上训练每个方法，然后在 SAVOIAS 上测试这些方
法，并报告七个类别的平均结果。结果显示，本文提出的 ICNet
也能超过所比较的方法，这证明了本文的模型具有显著的泛

化能力。

本文还提供了 ICNet 在本文所提数据集的每个语义类别
上的评价结果，如图 7所示。可以看到，抽象类别的性能在每个
指标上都相对较低。我们猜测这可能来自于抽象类别图像中内

容的多样性，使得模型很难预测出一致的结果。此外，在八个

类别中，人群类别的 SRCC明显最低，而在 RMSE和 RMAE
方面，它的表现相对较好。这是合理的，因为图 3中显示的人
群的复杂度大多分布在一个高复杂度区间，即 [0.6, 0.8)。因

此，预测一个具体的分数会比较容易，但明确预测每张图像

的复杂度排序比其他类别更难，导致 SRCC最低。相反，图 3
中绘画图像的分布在五个复杂度区间内比较均匀，因此它获

得了最佳的 SRCC性能。
为了更好地理解 IC，本文在图 8中展示了一些由本文的

模型预测的可视化结果。可以发现，预测的分数与真实的分

表 5
两个分支和 SLAM 的消融分析。

设置
指标

PCC ↑ SRCC ↑ RMSE ↓ RMAE ↓

只有细节分支 0.929 0.927 0.063 0.222
只有全局分支 0.939 0.933 0.061 0.219
双分支 0.944 0.939 0.058 0.215

双分支 + SE [67] 0.944 0.939 0.059 0.218
双分支 + CBAM [68] 0.943 0.942 0.059 0.217
双分支 + BAM [69] 0.944 0.938 0.057 0.214
双分支 + SLAM 0.949 0.945 0.053 0.205

数非常接近。其中每一对图的右边是由细节分支预测的复杂

度热度图。对于该可视化，本文通过双线性插值对热度图进

行上采样，使其达到图像的大小，然后将其与输入图像进行 α

混合。从这些热度图中观察到，本文的模型可以精确地找到图

像中的视觉复杂区域。还可以发现，复杂区域大多集中在有

大量物体、纹理、边缘、变化等的位置，这些区域使人很难明

确描述。这些热度图在给模型（机器）提供理解图像中复杂度

分布的指导方面有很大的潜力，并可能在未来被应用于各种

任务，如图像裁剪、自动驾驶、图像生成、广告设计等。图中

最后一行显示了两种失败案例。第一个和第二个样本有很多

局部纹理，所以模型倾向于预测一个更高的分数。第三个例

子的大部分区域是空白的，因此模型预测的复杂度得分较低。

收集更多此类样本的图像可能有助于在未来解决这些失败案

例。此外，本文在图 9 中绘制了热度图的训练动态。可以观
察到，在早期，由于初始模型对 IC的直接感知有限，所以复
杂度热度图在整个图像上的分布不管其内容如何都是均匀的。

随着训练的进行，该模型在真实复杂度的监督下，需要从平

均化的局部区域预测全局的复杂度，这间接地需要对每个像

素进行细粒度的预测。因此热度图中显现了围绕前景物体的

高复杂度区域，而低复杂度和高复杂度像素之间的边界也从

粗糙到平滑逐渐细化。最后，从整个有数千张图像的数据集

中进行学习，模型逐渐学会合理的复杂度热度图的构建模式，

从而使平均激活和真实得分之间的损失最小，因此预测的复
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图 8. 可视化结果。在每一对图像中，左边（右边）的图像分别是输入图像（预测的复杂度热度图）。括号内的数字代表本文模型预测
的复杂度分数，而括号外的数字是由标注者标注的真实分数（归一化为 0− 1）。最后一行显示了几个失败的案例，它们预测的分数
与真实的分数相差较大。
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图 9. 训练过程中复杂度热度图的动态变化，‘E’ 表示‘Epoch’。初始情况下，模型在第一个 epoch (E0) 很难为每个像素预测合理的
IC。经过几个 epoch 的训练，具有复杂纹理和不规则布局的局部区域显示出较高的激活值，而干净平坦的背景（如天空）则被赋予
较低的 IC 分数。在接下来的训练中，整个 IC 热度图被逐渐细化，变得更加精细，并在简单和复杂区域之间呈现出明显区别。

杂度热度图可以精确反映整个图像的像素级复杂度。

5.3 消融分析

本文研究了 ICNet每个组成部分的有效性，结果见于表 5。当
只使用细节分支时，得到的 PCC 为 0.929，比只使用全局分
支（PCC为 0.939）低。尽管细节分支输入的图像分辨率更高，
但它主要是捕捉低层次和空间信息，而全局分支可以从小尺

寸的图像中提取抽象和高层次的表征。结果表明，全局信息

在 IC 评估中更为关键。尽管如此，它们都是人们感知 IC 的
重要因素。因此，当把两个分支结合起来时，性能可以提高

到 0.944（PCC）。此外，当在中间层插入所提出的 SLAM时，
由于考虑到了特征的空间分布信息来细化特征，因此 PCC进
一步提高到 0.949。本文还通过使用 SE [67]、CBAM [68] 和
BAM [69]分别取代 SLAM，研究了其他注意机制的效果，其
性能表现与只使用全局和细节分支接近。我们推测，这些注

意机制是为通用的特征提取而设计的，但没有考虑到 IC的内
在特性，因此在 IC评估任务中的泛化性不理想。本文提出的
SLAM专门为 IC评估设计，它利用了空间布局信息，所以能
进一步提高性能。

6 应用和讨论

本节探索 IC在多种计算机视觉任务中的应用方法。我们展示
了使用 IC的三种方式及在六个下游任务中的应用。还讨论了
图像复杂度的更广泛的潜在应用，表明 IC也适用于计算机视
觉或图像处理之外的许多其他领域。

6.1 作为一个辅助任务

多任务学习是一种普遍而直观的想法，它对深度学习模型的

可靠改进已经在许多有影响力的工作中得到了证明 [70], [71]。
其主要思想是增加更多与主要任务相关的监督信息，并同时

对其进行优化，以帮助模型学习更鲁棒的特征，提高泛化能

力。在这里，本文将复杂度评估作为一项辅助任务，并使用本

文训练好的 ICNet 自动生成监督信号。本文在四个视觉任务
上验证了增加辅助复杂度评估子分支的有效性。

• 图像美学评估 以前的工作已经证明 IC 是美学评估中的
一个重要依据 [72]–[74]。他们发现，复杂度对美学的评价有负
面影响。受此启发，本文试图通过与 IC协同优化来提高图像

PP MMM

PP

MMM

MMM

fc
输入

输入

主预测任务ResNet18(50)

ResNet18(50)
复杂度分数
预测任务

主预测任务

基础模型

多任务模型

全局平均池化 SigmoidPP MM

图 10. 图像质量评估、图像美学评估和图像分类等任务的原始模
型和多任务模型的对比。

美学评估的性能。具体来说，在本文的实验中，将基础模型设

置为一个普通的 ResNet18网络，通过改变最后一个全连接层
来输出美学分数或美学等级，而多任务模型是在基础模型上

进行修改，即在最后一个平均池化层后面增加了另一个分支

来预测 IC得分。为了训练多任务模型，本文使用在所提数据
集上训练完成的 ICNet，生成每张图像的真实复杂度分数。本
文在 AADB [23] 和 CUHKPQ [75] 数据集上使用相同的实验
设置训练和测试基础模型和多任务模型。基础模型和多任务

模型的流程图可见图 10。实验结果显示在表 6的第 1行。可
以观察到，AADB 和 CUHKPQ 数据集的 PCC 和 SRCC 都
提高了 1−2 个点，这证明了 IC 可以藉由辅助分支的方式提
高图像美学评估的性能。

•图像质量评估 图像质量评估也是一项主观任务，与人类

的感知密切相关。IC的强度与图像质量感知也有很大的联系。
例如，当注入高频噪声时，图像的复杂度会增加，而当引入

低频模糊时，复杂度则会下降 [62]。因此，本文也将 IC应用
于 LIVEC [35]和 KADID [38]数据集，以多任务训练方式进
行图像质量评估。实验设置与上述图像美学评估的实验类似，

同样使用 ResNet18骨干网络。基础模型和多任务模型的流程
图显示在图 10中。实验结果显示在表 6的第 2行。与图像美
学评估类似，当协同优化这两个任务时，骨干网络被强迫提

取更多的通用和鲁棒的特征，以便能够同时满足这两个任务

的需求。因此，当引入另一个 IC预测分支时，IQA的性能也
可以得到改善。

• 图像分类 常见的图像分类任务也可能从 IC 的监督中受
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输入
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Conv1×1

密度图

复杂度
分数

输入

MCNN
Conv1×1

密度图

MCNN
Conv1×1

密度图

SigmoidMM

基础模型

多任务模型

MM
下采样 展平 FC

图 11. 基础模型（MCNN）和多任务框架在人群计数任务中的对
比。

输入

BBS-Net

显著性图

输入

BBS-Net

显著性图

复杂度图

基础模型

提升模型

图 12. 基础模型（BBS-Net）和改进后的模型在显著物体检测任
务中的对比。

益。由于 IC 有时是不同类别的图像的判别特征，学习挖掘
有效的 IC评估特征有助于分类任务。本文使用 ResNet50在
Tsinghua Dogs [76]数据集上进行了实验。如图 10所示，本文
在 ResNet50的末尾添加了一个子分支，以回归 IC得分，并
反向传播MSE误差，该误差衡量预测得分和真实得分之间的
距离。采用额外 IC信息的改进结果显示在表 6的第 5行中。

•人群计数 人群计数旨在从单个图像中估计人的数量。一

般来说，图像中人越多，图片就越复杂。因此，决定图像复杂

度的特征也可以被用于人群计数。对于这项任务，本文使用

MCNN [25]进行实验。MCNN由三个平行的 CNN组成，使
用这些 CNN的合并特征图来预测人群密度图（任务 1）。本文
通过在合并的特征图后面插入另一个预测头（任务 2）来改进
MCNN。这个头部包含一个下采样层，先将特征图缩小，随后
将特征图展平，最后使用一个全连接层预测复杂度得分。通

过这种方式，该模型可以由两个任务协同优化。在这里，真实

的复杂度得分是由 ICNet 产生的。多任务模型使用与基础模
型相同的训练设置。训练原始 MCNN和多任务 MCNN的流
程图显示在图 11。训练框架和进行评估的WorldExpo10 [77]
和 UCF QNRF [78]数据集是从 [79]修改而来的。表 6第 3行
的结果显示，并行的复杂度预测任务可以减少人群计数的误

差（MAE和 RMSE较低）。
6.2 作为一个新模态

本文提出的模型 ICNet 可以从热度图预测头生成像素级的复
杂度图。这个精细的复杂度图可以被视为一种新模态，为模

型理解图像的局部复杂程度提供指导。

• 显著性检测 IC 对显著物体检测有着至关重要的影
响 [26]。可以从图 8 中观察到，具有高复杂度的区域通常
在很大程度上与显著的物体重叠。另外，对于视觉上简单的图

像，通常很容易将前景物体从背景区域中分离出来，而对于复

杂的图像，似乎很难分割出显著的物体。为了验证 IC信息是
否能够帮助找到显著的物体，本文在 DUTS [80]和 PASCAL-
S [81] 数据集上做了实验。本文选择 BBS-Net [85] 作为基础
模型。它使用两个分支从 RGB 模态和深度模态中寻找显著
物体。由于 BBS-Net提供了一种高效的、通用的多模态提取
和融合策略。原有的深度通道可以简单地被其他模态所取代。

对于基础模型，本文使深度分支的输入为零。为了利用复杂

度模态，本文让深度分支的输入为本文的 ICNet 生成的复杂
度热度图。然后，使用相同的设置来训练和测试这两个模型。

这个任务的流程图显示在图 12中。表 6显示，与基础模型相
比，具有复杂度模态输入的模型具有较高的 max F-measure
和较低的 MAE。它证明了 IC 模态可以通过为模型提供图像
中简单和复杂区域的先验指导来帮助分割显著的物体。

6.3 作为一个先验权重

直观地说，视觉上复杂的图像可能难以识别或分割。为了解决

这个问题，本文为复杂图像或复杂局部区域设置高权重，使

模型更加关注它们。

• 图像分类 在这里，本文试图将一幅图像的 IC 分数
作为先验知识，以代表模型正确分类的困难程度。由于图

像分类是一项图像级别的任务，本文利用图像级别的复杂

度得分对每个样本进行加权。本文使用 ResNet50 [58] 对
Food-101 数据集 [82] 进行了实验。具体来说，对于基础模
型，本文使用交叉熵损失来优化模型，损失定义为 ℓce =

−(
∑N

i=1

∑C
j=1 y

j
i ln pji )/N，其中 N 是总图像数，C 是总类

别。如果 j 是真实标签，那么 yji = 1,，否则 yji = 0。pji 是最

后的 softmax 层的输出。而对于改进后的模型，本文将损失
修改为 ℓ′ce = −(

∑N
i=1 wi

∑C
j=1 y

j
i ln pji )/N，其中 wi 代表第

i 个样本的权重，即提出的 ICNet 预测的复杂度得分。通过
这样，复杂的图像将被赋予更高的损失权重来进行优化。表 6
第 5行的结果表明，可以通过利用先验的 IC权重有效地提高
分类性能。

•图像分割 对于图像分割，本文在计算损失时，根据 ICNet
生成的 IC 热度图，给每张图像的像素加权（即高复杂度的
区域被赋予更高的权重）。本文在 PASCAL VOC 2012 [83]
和 CityScapes [84] 数据集上进行了实验。采用具有代表性的
Deeplabv3 分割模型 [86] 进行比较。对于基础模型，图像的
像素级交叉熵损失掩码 L被定义为 L = −

∑C
j=1 Gj ⊙ lnYj，

其中 C 是总的类别，Gj 和 Yj 是第 j 个类别的真实分割图和

预测图，⊙ 表示元素级别的乘积。本文将掩码的平均损失 L

反向传播，表示为 ℓ = 1
H

1
W

∑H
i=1

∑W
j=1 Lij，其中 H 和 W
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表 6
IC 提高了各种视觉任务的性能。‘maxF’ 和 ‘Acc’ 代表 max F-measure 和准确度。‘本文’= 基线方法 + IC 信息。

任务 数据集 指标 基线 本文 数据集 指标 基线 本文

图像美学
评估

AADB
[23]

PCC ↑ 0.702 0.713 CUHKPQ
[75]

ACC↑ 0.856 0.878
SRCC ↑ 0.693 0.705

图像质量
评估

LIVEC
[35]

PCC ↑ 0.842 0.851 KADID
[38]

PCC ↑ 0.706 0.730
SRCC ↑ 0.806 0.818 SRCC ↑ 0.724 0.745

人群计数
WorldExpo10

[77]
MAE ↓ 19.33 16.83 UCF-QNRF

[78]
MAE↓ 276 250

RMSE ↓ 28.64 25.04 RMSE↓ 425 386

显著物体
检测

DUTS
[80]

maxF ↑ 0.855 0.865 PASCAL-S
[81]

maxF ↑ 0.893 0.899
MAE ↓ 0.043 0.039 MAE ↓ 0.071 0.068

图像分类
Food-101

[82]
ACC↑ 0.814 0.834

Tsinghua Dogs
[76]

ACC↑ 0.804 0.818

图像分割
VOC2012

[83]
mIoU ↑ 0.594 0.610 CityScapes

[84]
mIoU ↑ 0.612 0.623

pixACC ↑ 0.858 0.872 pixACC ↑ 0.923 0.925

是掩码的高度和宽度。对于改进后的模型，损失掩码 L′ 的计

算方法是：L′ = −W ⊙
∑C

j=1 Gj ⊙ lnYj，其中W 代表由

ICNet产生的复杂度图。表 6的最后一行显示，使用 IC热度
图可以帮助提高图像分割的性能。

6.4 计算机视觉领域外的应用

除了本文上面提到的方式，图像复杂度还可以应用于更广泛

的领域。本文从大量的相关工作中调研和总结了潜在的应用。

• 心理学 理解视觉复杂度是研究人类感知的一个重要媒

介。格式塔心理学 [87] 起源于发现感官输入和感知复杂度之
间的联系，并将视觉复杂度作为揭示人脑如何感知的基础。该

领域的研究从单一的视觉形式、视觉阵列到视觉显示 [88]，大
多都可以归结为对视觉复杂度内部机制的挖掘和理解。此外，

视觉复杂度已被证明会影响多种心理学领域，包括注意力和

情绪系统 [89]、视觉模式编码机制 [90] 和视觉记忆性 [22] 等
等。

• 艺术 视觉复杂度在很大程度上决定了对艺术作品的评

价。例如，在 [91]中发现，复杂度和建筑外观之间存在强烈的
正向线性关系。Gartus等人 [92]提出，复杂度主要在数量和
结构的维度影响抽象模式。此外，素描、绘画、摄影等美学与

视觉复杂度之间的关系仍在广泛的研究之中 [5], [6], [93], [94]。
因此，一个准确的 IC评估工具在帮助评估艺术作品的内在价
值方面将使广泛的艺术领域从业者受益。

•网页和广告设计 大量的研究证明，复杂度在网页和广告

设计中起着关键作用。Pieters等人 [95]发现，广告中密集的
复杂视觉特性会伤害顾客的注意力和对品牌的态度。类似地，

直播中过度复杂的背景也被证明对个人的购买意向有负面影

响 [96]。在用移动设备购物时，复杂度在用户的满意度方面显
示出更大的影响 [97]。此外，简单和清晰已经成为现代网页设
计的趋势，因为较低的复杂度被证明有更强的吸引力 [7], [98]。
上述研究意味着在很多商业活动中应该谨慎控制视觉复杂度。

• 讨论 上面列出的应用大多是在计算机视觉社区之外的，

而且跨越了广泛的领域。其中，对自动和可靠的 IC评估方法
存在迫切需求，因为：首先，大多数研究人员通过采用边缘检

测或图像压缩等传统方法来评估 IC，这些方法不能准确反映
图像的综合复杂度，因此可能导致结论有偏差。其次，由于没

有可靠的 IC评估工具，在一些研究中，图像的复杂度大多是
通过多个人的评分来收集，这种方法不灵活，成本高，耗时

长，因此阻碍了大规模的 IC应用。为了解决上述问题，我们
相信本文高质量的数据集和可靠的 IC 评估模型将为推动进
一步的 IC研究和潜在应用提供支持。

7 总结
本文深入探索了图像复杂度评估这一具有挑战性且长期被忽
视的问题。首先通过建立一个大规模的基线数据集来解决最
关键的数据缺失问题，该数据集由来自不同类别的 9600张精
心标注的图像组成。基于这个数据集，本文随后提供了一个
基线模型，称为 ICNet，用来评估图像的复杂度得分，它可以
与人类的感知达到很高的匹配度。此外，本文还尝试将复杂
度评价模型应用于六个任务，实验结果表明，IC 可以帮助提
高它们的性能。我们希望所提出的数据集、模型和应用探索
能够鼓励和促进 IC的进一步研究。
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