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КОМБІНОВАНА МЕТРИКА ВІЗУАЛЬНОЇ ЯКОСТІ ЗОБРАЖЕНЬ  

ДИСТАНЦІЙНОГО ЗОНДУВАННЯ НА ОСНОВІ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 
 

Широке застосування зображень дистанційного зондування (ДЗ) Землі в різних прикладних областях 

робить актуальним завдання забезпечення високої якості таких зображень, що є необхідним для видо-

бування необхідної інформації. Складність систем та вплив різноманітних фізичних процесів зумовлю-

ють наявність значної кількості завад, що призводять до спотворення зображень та можливої втрати 

інформації. Застосування методів обробки, що мають знизити вплив таких чинників, вимагає контролю 

їх роботи, для чого використовують кількісні показники візуальної якості. В статті розглядається за-

вдання створення комбінованої метрики візуальної якості на основі штучної нейронної мережі (ШНМ), 

що має забезпечити високу точність оцінювання візуальної якості та стабільність роботи в умовах 

впливу завад, характерних для ДЗ. Розглянуто проблему аналізу завад ДЗ та запропоновано підхід до 

використання бази тестових зображень TID2013 для верифікації для спотворень, що є типовими для 

зображень ДЗ. Проведено аналіз сучасних метрик візуальної якості та їх придатності для оцінки таких 

зображень. За його результатами визначено, що кращі метрики забезпечують адекватність оцінки 

якості для задач ДЗ на рівні 0,93 за ранговою кореляцією Спірмена з суб’єктивними оцінками для бази 

TID2013. Спільне застосування існуючих метрик якості дозволяє нівелювати недоліки кожної з них і 

підвищити загальну ефективність, тому в статті розглянуто проблеми та визначено вимоги щодо 

створення комбінованої метрики із залученням нейронної мережі. Запропоновано метод обмеження кі-

лькості задіяних метрик якості з залученням регуляризації Lasso, що дозволяє визначити найбільш ін-

формативні ознаки (метрики якості) та спростити процедуру вибору і зменшення їх кількості. Прове-

дено дослідження щодо впливу критерію вибору метрик та їх кількості на характеристики роботи 

комбінованої метрики. Також проаналізовано вплив структури нейронної мережі, кількості прихованих 

шарів та кількості нейронів в них. На основі отриманих результатів обрано найкращу реалізацію ШНМ, 

яка при залученні 16 елементарних метрик візуальної якості дозволяє досягати значень 0,97 за кореля-

цією Спірмена з суб’єктивними оцінками бази TID2013. 
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Вступ 

 

Дистанційне зондування (ДЗ) Землі є одним з 

ключових напрямків використання цифрових зобра-

жень. Унікальні можливості, що надаються даними 

системами, сприяють їх великій кількості та розмаї-

ттю [1, 2]. Різні за своєю природою системи форму-

вання зображень дозволяють різнобічно вивчати 

явища та процеси, зокрема для великих територій, їх 

зміни та розвиток. Завдяки сучасній тенденції отри-

мання багатоканальних зображень [3-5] та їх попере-

дній обробці [1], дані ДЗ можуть бути покращені, по-

тім їх піддають подальшому аналізу та обробці.  

Методи обробки зазвичай дозволяють випра-

вити певні недоліки отриманих даних, але здебіль-

шого цього може бути недостатньо. Існує значна кі-

лькість факторів, які впливають на якість зображення 

та наявну інформацію і заважають вирішувати різні 

завдання обробки даних ДЗ, зокрема значна хмар-

ність у випадку оптичних та інфрачервоних зобра-

жень [6]. Та найбільш розповсюдженим негативним 

чинником є шум різного походження та типу [4-6]. 

Зниження якості зображення може також відбува-

тися внаслідок використання методів обробки, якщо 

їх застосування є надлишковим чи неспівмірним з ви-

могами та особливостями даних [5]. У зв’язку з тим, 

що формування зображення є багатоетапним проце-

сом, на практиці спотворення мають множинний ха-

рактер зі значною варіативністю інтенсивності кож-

ної складової. Прикладом можуть бути зображення, 

що водночас спотворені дефокусуванням та шумом 

або зображення з шумом, що стиснені з втратами [7]. 

Досить розповсюдженими є ситуації гіперспектраль-

них зображень з компонентами як високої так і до-

сить низької якості [8] або зображення радіолокатора 

із синтетичною апертурою (РСА), для яких завжди 

присутній спекл-шум [4, 9]. 
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Враховуючи великий об’єм даних дистанцій-

ного зондування і потребу в автоматизації обробки, 

доцільним є контроль за допомогою певних кількіс-

них показників як якості первинних зображень, так і 

змін, що вносяться в них під час обробки. Серед та-

ких об’єктивних методів оцінки візуальної якості ви-

різняють декілька класів показників (метрик якості), 

які можна класифікувати в залежності від наявності 

оригінального зображення [10]. Метрики якості з ета-

лоном застосовуються в таких задачах, як стиснення 

даних зі втратами, де зміна візуальної якості обчис-

люється використовуючи первинні та спотворені зо-

браження. У випадку, коли присутнє тільки спотво-

рене зображення, можуть бути використані метрики 

без еталону, для яких кількісні показники обчислю-

ються на основі характеристик самого зображення. 

В статті увага зосереджена на еталонних метри-

ках, що характеризують візуальну якість оригіналь-

них зображень або зображень після проведеної обро-

бки, наприклад, як фільтрація чи стиснення з втра-

тами. Звичайні метрики, такі як середньоквадратична 

похибка (mean square error, MSE) або пікове співвід-

ношення сигнал/шум (peak signal to noise ratio, PSNR), 

все ще широко використовуються для аналізу зобра-

жень ДЗ або оцінки ефективності їх обробки [11]. 

Втім, існує очевидна тенденція застосовувати візуа-

льні показники якості [12-14]. Однак кількість робіт, 

де використовуються показники візуальної якості, 

все ще є обмеженою [12-15]. 

 

1. Проблеми метрик візуальної якості 

 

Застосування метрик візуальної якості надає ряд 

суттєвих переваг при проведенні аналізу та обробки 

зображень. Дані показники обчислюють візуальну 

якість зображення, використовуючи певні моделі си-

стеми людського зору (human visual system, HVS) 

[10, 16]. Їх врахування в завданнях обробки зобра-

жень, таких як придушення шуму, стиснення з втра-

тами, виявлення меж, сегментація та класифікація, 

дозволяє забезпечити результати, наближені до 

суб’єктивних оцінок людини. Це надає можливість 

підвищити ефективність обробки і автоматизувати  

цей процес.  

На даний момент жодна метрика не є повністю 

універсальною. Тому в залежності від завдання, осо-

бливостей системи формування зображень, типових 

негативних чинників, необхідно розуміти, які мет-

рики можна застосовувати і якою є їх ефективність. 

Подібні проблеми частково вирішені в мультимедій-

них додатках, в яких верифікація метрик якості за до-

помогою спеціальних баз тестових зображень [10, 16-

19] є загальноприйнятим підходом (рис. 1). Бази від-

різняються за кількістю зображень та врахованих 

спотворень, але загальним є те, що для всіх тестових 

зображень в результаті проведення експериментів з 

залученням людей, формується суб’єктивна оцінка 

якості (mean opinion score, MOS). Точність метрик 

якості визначається в результаті кореляційного ана-

лізу з використанням коефіцієнту кореляції Пірсона 

(Pearson correlation coefficient, PCC) та/або рангового 

коефіцієнту кореляції Спірмена (Spearman rank order 

correlation coefficient, SROCC).  

 

 

Рис. 1. Схема верифікації метрик візуальної якості 

 

На даний час для найбільших баз тестових зо-

бражень, таких як TID2013 [17], точність елементар-

них метрик якості з еталоном не перевищує 0,9, що є 

недостатнім. Для вирішення даної проблеми науков-

цями висунуто шляхи підвищення ефективності мет-

рик, включаючи проектування комбінованих метрик 

[20, 21] або метрик на основі ШНМ, деякі приклади 

яких наведені в [22, 23]. 

Потенціал використання метрик візуальної яко-

сті й досі не використано в завданнях ДЗ. На це є де-

кілька причин. По-перше, відсутні спеціальні бази 

зображень ДЗ, які можна використовувати для оцінки 

показників якості. По-друге, у формуванні MOS за-

звичай приймають участь різні люди (не професіо-

нали), що оцінюють кольорові та напівтонові зобра-

ження. Врахування думок будь-яких споживачів ва-

жливе, і вони обробляються у надійний спосіб 

[16, 17]. Ситуація з зображеннями ДЗ інша - кількість 

каналів може складати десятки з суттєвою відмінні-

стю інформаційної складової, а це може вплинути на 

їх візуальне сприйняття. Також важко знайти багато 

людей, навчених аналізувати та класифікувати зобра-

ження ДЗ, пропонуючи свої думки щодо якості зо-

браження (проведення ранжування зображень). Ці 

фактори обмежують дослідження, спрямовані на 

проектування візуальних метрик та верифікацію зо-

бражень для ДЗ. 

Проте, на наш погляд, можна провести поперед-

ній аналіз придатності метрик для оцінювання візуа-

льної якості зображень ДЗ. Необхідною вимогою для 

цього є застосування баз тестових зображень зі спо-

твореннями, що є типовими для зображень ДЗ у різ-

них застосуваннях. Серед існуючих баз даних варто 

відмітити TID2013 [17], яка містить практично всі ос-

новні типи завад і спотворень, що характерні для ДЗ. 

Інше можливе обмеження застосування метрик поля-

гає в тому, що аналіз зображень ДЗ значною мірою 
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відрізняється від аналізу кольорових зображень. 

Хоча слід зауважити, що частиною систем ДЗ є сис-

теми аерофотозйомки та системи безпілотних літаль-

них апаратів (БПЛА), що формують зображення оп-

тичного діапазону. Дослідження для цього окремого 

випадку можуть мати два ключових наслідки — оці-

нити ефективність застосування відомих показників 

якості для оптичних зображень ДЗ та актуальність їх 

розробки і використання для завдань ДЗ в цілому. 
 

2. Аналіз ефективності метрик  

візуальної якості 
 

При розробці та удосконаленні метрик візуаль-

ної якості до них висувають певну низку вимог, яким 

вони мають задовольняти і частково можливість їх 

реалізувати визначається вибором баз тестових зо-

бражень, наприклад: 

- хороша точність оцінювання якості зображень, 

що підтверджується високими значення коефіцієнта 

кореляції між метрикою та MOS; 

- створення універсальної метрики, здатної до-

бре працювати при численних та різних типах спо-

творень потребує універсальних баз даних, що міс-

тять значну кількість різних типів спотворень; 

- висока швидкодія, ефективні алгоритми обчи-

слення зображень з високою роздільною здатністю; 

- монотонність метрики та чітка відповідність 

величини метрики до візуальної якості. 

Вибір бази TID2013 зумовлений тим, що вона є 

однією з найбільших баз тестових зображень і міс-

тить 25 кольорових зображень, які спотворені 24 ти-

пами завад по п’ять рівнів інтенсивності, загалом кі-

лькістю у 3000 тестових зображень. Переважна біль-

шість завад є типовими для багатоканальних зобра-

жень [24], та детально розглянуті в [17], як і їх групу-

вання в певні множини згідно з особливостями. 

В даний час існує велика кількість візуальних 

показників якості, що розроблялися на протязі декі-

лькох десятиліть. Частину з них можна розглядати як 

модифікації PSNR (наприклад, PSNR-HVS-M [25]) 

або модифікації SSIM (наприклад, MS-SSIM [25]). 

Решта метрик були розроблені на основі інших прин-

ципів. Показники значно відрізняються і шкалою ви-

міру, наприклад, деякі показники виражаються в дБ і 

варіюються в широких межах, тоді як інші обмежені 

в діапазоні від 0 до 1. При обчисленні та викорис-

танні метрик слід враховувати, що деякі з них можуть 

оцінювати похибку, і тоді їх меншим значенням від-

повідатиме краща візуальна якість, прикладом є мет-

рика DCTune [25]. Ще одним важливим фактором за-

стосування метрик якості є те, що деякі з них розро-

блені для оцінки зображень у відтінках сірого, а для 

кольорових зображень їх значення зазвичай обчис-

люється як середнє значення покомпонентного обчи-

слення. 

Значення SROCC для п'ятдесяти метрик візуаль-

ної якості, посилання на які вказано у [25], представ-

лені в таблиці 1 для всіх типів спотворень, а також 

для підмножин “Noise”, “Actual” та “Noise&Actual”, 

що включає зображення з усіма типами спотворень 

обох підмножин, загалом 13 типів завад і спотворень. 

З результатів можна виділити, що існує кілька 

досить універсальних показників (MDSI, PSIM, VSI), 

для яких SROCC майже досягає 0,9. Значення 

SROCC для підмножин є більшими, ніж для всіх ти-

пів спотворень. Найкращий результат для підмно-

жини “Noise” забезпечує MDSI (SROCC = 0,928), тоді 

як для підмножини “Actual” (SROCC = 0,939) найбі-

льші значення забезпечуються кількома показниками 

(MDSI, PSNRHA, PSNRHMAm); для обох підмножин 

разом найбільший SROCC у 0,937 надається MDSI. 

Такі результати можна вважати задовільними для ба-

гатьох практичних застосувань, що не виходять за 

межі вказаних типів спотворень. Але подальше по-

ліпшення отриманих значень SROCC теж залиша-

ється затребуваним. 

 

3. Вимоги до комбінованої метрики 

 

В останні роки штучні нейронні мережі набува-

ють розповсюдження і демонструють високий поте-

нціал у вирішенні багатьох задач, пов'язаних з обро-

бкою зображень [22, 26,27]. Використання ШНМ ча-

сто розглядається як шлях до отримання переваг при 

проектуванні та поліпшенні ефективності, що забез-

печується встановленням ними явних та прихованих 

взаємозв’язків між різними факторами та отриманні 

більш точного результату. Відповідно нейронні ме-

режі також можуть бути залучені при розробці ком-

бінованої метрики якості для забезпечення більшої 

адекватності оцінювання візуальної якості. 

Метрика на основі ШНМ повинна забезпечити 

кращий результат, аніж окремі (елементарні) мет-

рики. Так, порівняно з досягнутими вже значеннями 

в 0,93 ... 0,94 для “Noise&Actual”, покращення на 

0,02…0,03 можна вважати достатнім. Ефективність 

нейронної мережі значною мірою залежить від таких 

важливих аспектів, як вхідні параметри та структура. 

Розглядаючи можливість комбінування метрик на ос-

нові ШНМ, слід виділити в якості однієї з типових 

вимог високу швидкість обчислення метрик з етало-

ном, тому вхідні параметри не мають бути надто 

складними. Аналогічно слід враховувати можливість 

спрощення мережі без значної втрати ефективності 

за рахунок меншої кількості прихованих шарів і ней-

ронів в них. Мінімально-достатня кількість вхідних 

параметрів також є бажаною. 
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Таблиця 1  

Значення коефіцієнтів рангової кореляції Спірмена для всіх типів спотворень  

і для обраних підмножин TID2013 

№ 

Метрики 

візуальної 

якості 

Всі  

завади 

TID2013 

Noise Actual 
Noise& 

Actual 
№ 

Метрики 

візуальної 

якості 

Всі 

завади 

TID2013 

Noise Actual 
Noise& 

Actual 

1 MDS 0,8897 0,9275 0,9387 0,9374 26 IWSSIM  0,7775 0,8783 0,8934 0,8937 

2 CVSSI  0,8090 0,9248 0,9350 0,9341 27 SSIM4  0,7657 0,8743 0,8887 0,8902 

3 MCSD  0,8045 0,9224 0,9326 0,9323 28 CSSIM  0,8417 0,8728 0,8878 0,8892 

4 PSNRHA 0,8198 0,9230 0,9388 0,9322 29 MS-SSIM  0,7872 0,8733 0,8872 0,8881 

5 GMSD 0,8004 0,9211 0,9314 0,9318 30 RFSIM 0,7721 0,8731 0,8793 0,8847 

6 PSNRHMAm 0,8541 0,9221 0,9387 0,9315 31 VSNR 0,6809 0,8691 0,8817 0,8815 

7 PSIM  0,8926 0,9189 0,9309 0,9303 32 ESSIM  0,8121 0,8411 0,8866 0,8619 

8 PSNRHAy  0,7794 0,9184 0,9272 0,9275 33 CSSIM4  0,7394 0,8432 0,8668 0,8604 

9 PSNRHVS  0,6536 0,9172 0,9257 0,9263 34 GSM  0,8028 0,8408 0,8841 0,8583 

10 PSNRHMA  0,8137 0,9151 0,9343 0,9250 35 VIF  0,6816 0,8422 0,8585 0,8532 

11 IGM  0,8023 0,9099 0,9220 0,9227 36 NQM  0,6349 0,8362 0,8572 0,8527 

12 PSNRHMAy  0,7570 0,9107 0,9209 0,9226 37 RVSIM  0,6748 0,8192 0,8449 0,8423 

13 VSI  0,8967 0,9101 0,9258 0,9218 38 MSE 0,6396 0,8217 0,8246 0,8335 

14 SR-SIM  0,8076 0,9070 0,9211 0,9206 39 PSNR 0,6396 0,8217 0,8246 0,8335 

15 HaarPSI  0,8730 0,9063 0,9168 0,9190 40 MSUNIQUE  0,7521 0,7981 0,8276 0,8247 

16 ADM  0,7861 0,9113 0,9201 0,9189 41 UNIQUE  0,7466 0,7829 0,8157 0,8117 

17 PSNRHVSM  0,6246 0,9061 0,9175 0,9188 42 VIFP  0,6084 0,7835 0,8151 0,8056 

18 FSIMc  0,8510 0,9022 0,9150 0,9164 43 CWSSIM 0,5551 0,7943 0,8160 0,8051 

19 ADD_GSIM 0,8310 0,9023 0,9151 0,9159 44 DSI  0,7114 0,7493 0,7801 0,7838 

20 IQM2  0,7955 0,8995 0,9103 0,9122 45 SSIM  0,6371 0,7574 0,7877 0,7812 

21 ADD_SSIM 0,8023 0,9008 0,9119 0,9120 46 IFC  0,5229 0,7201 0,7598 0,7468 

22 FSIM  0,8011 0,8969 0,9108 0,9117 47 QILV  0,5975 0,6604 0,6948 0,7049 

23 WSNR  0,5796 0,8804 0,8966 0,8952 48 UQI  0,5444 0,6482 0,6904 0,6824 

24 SFF 0,8518 0,8787 0,9059 0,8946 49 WASH  0,2903 0,3290 0,4173 0,3139 

25 DSS  0,7915 0,8766 0,8904 0,8945 50 MSVD  0,1261 0,1123 0,1309 0,1424 

 

 

Враховуючи зазначене, ідея дослідження поля-

гає у використанні наборів окремих еталонних мет-

рик з еталоном як вхідних даних ШНМ досить прос-

тої структури для вирішення проблеми отримання 

комбінованої метрики (або декількох комбінованих 

метрик) з точністю, вищою за результати кращих ме-

трик.  

Подальше дослідження буде проводитись з ви-

користанням бази TID2013, бо вона відповідає вимо-

гам щодо переліку типів завад, можливостей нав-

чання ШНМ та верифікації результатів. Розглядаючи 

можливі варіанти визначення виходу ШНМ, необхі-

дно враховувати, що результат комбінованої метрики 

має бути пропорційним до візуальної якості зобра-

ження і інтуїтивно зрозумілим. Визначення виходу 

ШНМ в межах MOS для TID2013 з одного боку є до-

статньо наглядним, а з іншого може бути викорис-

тана мінімізація помилок щодо MOS як цільова фун-

кція у навчанні нейронної мережі на цій базі. За пот-

реби значення виходу ШНМ можуть бути легко пе-

рераховані до іншого масштабу, наприклад, від 0 до 1. 

Комбінована метрика якості, що розробляється, 

передбачає використання елементарних метрик як 

вхідних даних нейронної мережі. Незважаючи на не-

лінійність і значну розбіжність в діапазонах виміру 

величин метрик візуальної якості, для нейронних ме-

реж це не проблемою, оскільки сігмоїдна функція ак-

тивації забезпечує нормалізацію до проміжку -1...1. 

Наступним питанням слід розглянути які струк-

тури та параметри ШНМ можуть бути обрані та оп-

тимізовані. Вибір багатошарових мереж з урахуван-

ням їх особливостей дозволяє зменшити складність 

нейронної моделі у відповідності до існуючих даних, 

добре узагальнити створену модель та запобігти про-

блемам перенавчання. Так, кількість нейронів у вхід-

ному шарі має бути рівною кількості елементарних 

метрик, що використовуються. Можливі різні варіа-

нти визначення кількості метрик, включаючи вико-

ристання усіх 50 елементарних метрик. Іншим мож-

ливим підходом може бути обмеження найкращими 

метриками з таблиці 1 за певними критеріями, напри-
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клад, метрики, для яких для розглянутих типів спо-

творень SROCC > 0,9 (22 метрики), SROCC > 0,92 

(14 метрики) або SROCC > 0,93 (7 метрик). 

Відповідно до теорії нейронних мереж, доці-

льно обирати і застосовувати вхідні параметри, які 

надають нову “унікальну” інформацію відносно один 

до одного, тобто мають не занадто високу кореляцію. 

Одним із шляхів знаходження інформативних ознак 

є оцінка функції взаємної кореляції, що визначає по-

дібність між усіма парами метрик. Згідно з нею пок-

роково у всіх висококорельованих парах слід виклю-

чити найгірші метрики. В даній роботі замість цього 

підходу вибір унікальних метрик для нейронної ме-

режі пропонується за результатами регуляції Lasso 

[28] (Lasso або Least absolute shrinkage and selection 

operator - оператор найменшої абсолютної усадки та 

вибору). При машинному навчанні регуляризації 

Lasso та Ріджа використовуються для введення дода-

ткових обмежень у модель та зменшення проблеми 

перенавчання. Ключовою особливістю методу Lasso 

є те, що він для “шумних” та найменш важливих да-

них може призначати нульові ваги, виводячи їх з по-

дальшого аналізу. Для комбінованої метрики це озна-

чає можливість виключення метрик якості, що в ме-

ншій мірі є корисними для комбінування. Тобто, в да-

ному сенсі застосування метода можна розглядати як 

альтернативу багатоетапному підходу визначення 

взаємної кореляції. Реалізація Lasso в програмному 

забезпеченні MATLAB дозволяє на визначеному діа-

пазоні порогових значень параметру α (від 0 до 100) 

визначити коефіцієнти для кожної з елементарних 

метрик. І чим менше користі від метрики якості, тим 

більшу кількість нулів вона отримає для різних поро-

гових значень. Такий підхід можна застосувати для 

попереднього визначення і виключення метрик візу-

альної якості з набору вхідних даних для нейронної 

мережі. Відповідно до цього було визначено кіль-

кість таких ненульових значень N для кожної мет-

рики, приймаючи такі умови: a) N> 20 (зі 100 зна-

чень); б) N> 30; в) N> 40; г) N> 50; д) N> 60. 

Структура та кількість елементів нейронної ме-

режі безпосередньо впливають на ефективність на-

вченої мережі. Крайні шари мають залежати від па-

раметрів вхідних та вихідних даних. Оскільки вихід 

мережі є комбінованою метрикою, то у вихідному 

шарі присутній один нейрон, а а кількість вхідних ві-

дповідає кількості елементарних метрик, що викори-

стовують. Крім того, необхідно визначити оптима-

льну кількість шарів та нейронів в кожному з них, 

оскільки з одного боку завелике їх значення може 

призводити до перенавчання і некоректної роботи 

мережі, зниження її швидкодії. З іншого, замале зна-

чення нейронів буде причиною падіння точності ро-

боти комбінованої метрики. Кількість прихованих 

шарів і кількість нейронів у кожному прихованому 

шарі можуть бути різними. Було проаналізовано два 

варіанти - два та три прихованих шари. Для кожного 

з них обрано два варіанти кількості нейронів у при-

хованих шарах: а) однакова кількість нейронів у ко-

жному прихованому шарі та б) зменшення приблизно 

вдвічі кількості нейронів у кожному наступному при-

хованому шарі для рівномірного зменшення до од-

ного нейрона для вихідного шару. 

Як функція активації у прихованих шарах вико-

ристовується гіперболічна дотична сигмоїдна пере-

давальна функція, властивістю якої також є нормалі-

зація значень в діапазоні від -1 до 1. Лінійна функція 

використовується для вихідного шару та забезпе-

чення результатів, сумісних з MOS.  

Приклад структури ШНМ представлено на 

рис. 2 для випадку, коли визначено 9 входів, а кіль-

кість нейронів у прихованих шарах поступово змен-

шується до одного. 

Основним етапом створення нейронної мережі є 

її навчання. Дана процедура передбачає поділ вхід-

них даних на два набори — навчальний та тестовий. 

При навчанні ШНМ оптимізує ваги кожного нейрону 

таким чином, щоб результат навчання максимально 

точно відповідав вихідним даним, тобто MOS. Пари 

вхідних даних та MOS забезпечують верифікацію. 

При формуванні було задіяно випадковий розподіл, 

за яким 70% зображень (і відповідно отриманих для 

них значень метрик якості) було використано для на-

вчання, а решту зображень для перевірки. 

Варто відмітити особливості даних TID2013, що 

певною мірою впливають на результат. Чим більший 

обсяг даних, тим точніше результат навчання і змен-

шується вірогідність перенавчання. TID2013 забезпе-

чує чи не найкращий перелік спотворень для задач 

ДЗ, але для кожного еталонного зображення передба-

чено 5 рівнів спотворень певним типом завад. 

 

 

 
Рис. 2. Приклад структури багатошарової нейронної мережі з 9 вхідними даними  

(елементарні метрики якості) та змінною кількістю нейронів у шарі 
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В результаті стоїть питання, як їх коректно поділити 

на навчальний і тестовий набір для забезпечення то-

чного результату, так як фіксований варіант має ри-

зики неефективного навчання. Для забезпечення ста-

більності результатів навчання при обмеженому на-

борі з 1625 зображень обрано випадковий розподіл 

зображень на набори, результати навчання та переві-

рки якого будуть давати значення оптимізованих ви-

падкових комбінацій. Щоб частково обійти цю неви-

значеність і наблизитися до глобального максимуму 

функції для кожної конфігурації було проведене не 

менше 20 навчань, найкращі результати яких у пода-

льшому розглядаються нижче для кожної версії на-

вченої ШНМ за показником SROCC. Кількість вхід-

них метрик для кожного з визначених критеріїв наве-

дено в табл. 2. 

 

Таблиця 2 

Кількість вхідних даних нейронних мереж,  

що обрано відповідно до критеріїв їх вибору 

Критерії попереднього 

вибору метрик 

Кількість метрик  

якості 

Всі 50 метрик 50 

Значення SROCC > 0,8 43 

Значення SROCC > 0,9 22 

Значення SROCC > 0,92 14 

Значення SROCC > 0,93 7 

Lasso з N > 20 43 

Lasso з N > 30 38 

Lasso з N > 40 24 

Lasso з N > 50 16 

Lasso з N > 60 11 

Lasso з N > 70 7 

 

4. Навчання та верифікація  

нейронних мереж 
 

Основними критеріями точності навчання та пе-

ревірки ШНМ відносно значень MOS є коефіцієнти 

кореляції Спірмена. Можна виділити результати 

SROCC для чотирьох груп вхідних даних: Train (Max) 

— SROCC навчального набору метрик вище певних 

порогових значень SROCC, Train (Lasso) — SROCC 

навчального набору значень за методом Lasso, Test 

(Max) і Test (Lasso) - відповідні тестові набори. Отри-

мані результати представлені на рисунку 3. Цифри на 

представлених графіках біля кожної точки показують 

кількість нейронів у прихованих шарах. Дані на 

рис. 3,а наведені для випадку, коли кількість нейро-

нів у прихованих шарах однакова, на рис. 3,б вони ві-

дповідають ситуації, коли кількість нейронів в насту-

пному шарі зменшується. 

Аналіз даних показує наступне: 

- для випадку вибору вхідних метрик вище по-

рогового значення SROCC є загальна тенденція збі-

льшення SROCC Train(max) і Test(max) від кількості 

метрик; після кількості у 40 входів покращення при-

пиняється і спостерігається деякий спад точності; 

- для регуляції Lasso характерна суттєва залеж-

ність точності нейронної мережі від кількості елеме-

нтарних метрик, якщо їх менше 11, з більш пологим 

ростом до 20 і практично не залежить при подаль-

шому збільшенні кількості вхідних даних; в усіх ви-

падках результат перевищує інший підхід вибору ме-

трик, це означає, що метод Lasso дозволяє спростити 

структуру ШНМ, мінімізуючи кількість входів та 

нейронів в інших шарах і тим самим підтверджуючи 

припущення, що такий підхід дозволить виділити 

найбільш значущі метрики візуальної якості; 

- найкращі (найбільші) значення SROCC для 

комбінованої метрик на основі ШНМ перевищують 

0,97, що демонструє достатнє покращення порівняно 

з найкращими елементарними метриками; 

- SROCC (train) та SROCC (test) практично не ві-

дрізняються для всіх зображених конфігурацій ШНМ, 

тому результати навчання можна вважати стабіль-

ними; 

 

  

 
а 

 
б 

Рис. 3. Значення кореляції Спірмена для ШНМ з двома прихованими шарами та різною кількістю  

вхідних даних: а – однакова кількість нейронів у кожному шарі; 

 б – вдвічі менша кількість нейронів у наступному шарі 
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- для двошарової нейронної мережі викорис-

тання рівної або нерівної кількості нейронів у прихо-

ваних шарах має різницю в результатах ефективності, 

у зв’язку з чим можна визначити, що складності ме-

режі зі зменшенням нейронів недостатньо для вхід-

них даних. 

Вплив структури більш складної моделі пока-

зано на рис. 4 для прикладу з трьох прихованих шарів. 

Аналіз нових даних дозволяє доповнити попередні 

результати і зробити два основні висновки. По-перше, 

немає очевидних переваг даної моделі у порівнянні з 

випадком використання ШНМ з двома прихованими 

шарами. По-друге, всі попередні висновки щодо 

SROCC (train) та SROCC (test), впливу регуляризації 

Lasso та кількості вхідних даних однакові. Тобто мо-

жна зробити висновок, що доцільно застосовувати 

метод Lasso , а враховуючи, що метою створення 

комбінованої метрики є забезпечення високих зна-

чень SROCC, то кількість елементарних метрик ва-

рто обмежити на рівні 24. 

Підводячи підсумки аналізу залежності ефекти-

вності комбінованої метрики в залежності від струк-

тури ШНМ, можна констатувати наступне: 

- різні конфігурації ШНМ з оптимальними набо-

рами параметрів забезпечують приблизно однаковий 

SROCC; 

- орієнтуючись на зниження складності без зни-

ження точності, рекомендується використовувати 

ШНМ з двома прихованими шарами і рівною кількі-

стю нейронів, без попереднього фітингу та з числом 

входів близько 20. 

В попередньому узагальненому аналізі не розг-

лядалися два інші аспекти - які елементарні метрики 

обираються при застосуванні Lasso , і як висновки, 

зроблені в результаті аналізу SROCC, узгоджуються 

з результатами за іншими критеріями. Відповідно до 

першого питання, дві хороші конфігурації ШНМ на 

рис. 3,а складаються з 16 та 24 входів. В ШНМ з 16 

входами використовуються наступні елементарні ме-

трики: PSNR, IFC, MSVD, PSNRHVS, CWSSIM, 

RFSIM, PSNRHA, ADM, IGM, GMSD, WASH, IQM2, 

MDSI, CVSSI, DSI, HaarPSI. Нейронній мережі з 24 

входами відповідають показники візуальної якості 

PSNR, MSE, NQM, MSSIM, IFC, VIF, MSVD, QILV, 

PSNRHVS, CWSSIM, RFSIM, PSNRHA, ADM, IGM, 

GMSD, WASH, IQM2, DSS, MDSI, MSUNIQUE, 

CVSSI, DSI, CSSIM4 і HaarPSI. Можна побачити, що 

всі 16 показників з першого набору також присутні у 

другому наборі. 

Розглядаючи метрики варто відмітити, що мет-

рики MDSI, CVSSI, PSNRHA, GMSD, IGM, HaarPSI, 

ADM, IQM2 серед обраних входять до топ-20 у таб-

лиці 1. Також були обрані деякі помірно хороші по-

казники, такі як DSS. Є елементарні метрики, які ефе-

ктивні згідно з даними таблиці 1, але вони не були 

обрані, наприклад, MCSD, PSNRHMAm, PSIM. Для 

PSNRHMAm причиною виключення метрики Lasso 

може бути її висока кореляція з PSNRHVS та 

PSNRHA, але ситуація не є настільки однозначною 

для MCSD та PSIM. Тим часом набори містять такі 

метрики, як WASH та MSVD, які, згідно з даними 

таблиці 1, не мають належної ефективності. Обидва 

набори містять PSNR, а другий набір також містить 

MSE, цілком пов'язаний з PSNR, тут можливим є не-

лінійний зв’язок даних показників. Хоча в цілому ва-

рто відмітити, що Lasso дозволяє звужувати набори 

рекомендованих елементарних метрик, але результат 

його роботи може мати певні обмеження. 

Тим не менше, регуляризація Lasso надає декі-

лька переваг при проектуванні ШНМ. І вони є очеви-

дними виходячи з аналізу даних, представлених у 

таблиці 3. Так, можна помітити, що існує кілька хо-

роших конфігурацій ШНМ, які забезпечують SROCC 

на рівні 0,97 і вище для близько 20 вхідних метрик. 

Вказані ШНМ при цьому забезпечують значно менші 

значення RMSE, ніж для найкращої метрики, якщо 

проводити її лінеаризацію [20] (значення RMSE бі-

льше 0,39). Крім того, значення коефіцієнта кореляції 

Пірсона (PCC) також великі і перевищують 0,97, що 

свідчить про дуже хорошу властивість лінійності 

комбінованих метрик. 

 

 
а 

 
б 

Рис. 4. Значення кореляції Спірмена для ШНМ з трьома прихованими шарами  

та різною кількістю вхідних даних: а – однакова кількість нейронів у кожному шарі;  

б – вдвічі менша кількість нейронів у наступному шарі 
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Розрахувавши значення SROCC, RMSE та PCC, 

можна провести більш ретельний аналіз. Перше спо-

стереження полягає в тому, що всі показники в на-

шому випадку мають високу кореляцію: більші кое-

фіцієнти Спірмена і Пірсона відповідають меншим 

RMSE. Найкращі результати, згідно з усіма трьома 

критеріями, дає ШНМ з конфігурацією №3, хоча, 

враховуючи складність даної мережі (24 входів), кон-

фігурація №2 варта уваги. Кількість входів менше 16 

(наприклад, 11 або 12 у конфігурації №1) призводить 

до погіршення значень розглянутих критеріїв.  

Використання конфігурацій нейронної мережі зі 

зменшенням кількості нейронів у прихованих шарах, 

більшою кількістю прихованих шарів (конфігурації 

№6-9) не дають покращень у порівнянні з відповід-

ними конфігураціями №1 та №2. Враховуючи вище-

зазначене, використання конфігурації ШНМ №2 буде 

розглянуто більш детально. 

Таблиця 3 містить стовпці, поєднані заголовком 

«Найкраща ШНМ», і  стовпці, позначені «5 найкра-

щих результатів». Раніше вже згадувалося, що ре-

зультати навчання ШНМ залежать від випадкового 

розподілу спотворених зображень навчального та те-

стового наборів. Через це для аналізу стабільності на-

вчання були обчислені середні значення показників 

SROCC, PCC та RMSE для п’яти найкращих резуль-

татів навчання ШНМ (з 20 проведених) для кожної 

конфігурації. 

Порівняння перших п’яти результатів із відпові-

дними найкращими значеннями для найкращої ме-

режі показує, що різниця невелика. Більше того, ви-

сновки, які можна зробити в результаті аналізу усе-

редненого значення 5 кращих мереж щодо результа-

тів роботи ШНМ, повністю збігаються з висновками, 

зробленими в результаті аналізу найкращої мережі. 

 

Висновки 
 

Розглянуто завдання оцінки візуальної якості 

зображень дистанційного зондування, для яких спо-

стерігається вплив різних типів завад. Показано, що 

загальновизнаних показників не існує, тому стоїть 

питання їх розробки. Зазначено проблеми, з якими 

можна зіткнутися, та запропоновано їх вирішення. 

Для цієї мети використана вже існуюча база даних 

спотворених кольорових зображень TID2013, для 

яких можна вибрати зображення із спотвореннями, 

що є типовими для дистанційного зондування. Її ви-

користання дозволяє визначити кращі з існуючих по-

казників візуальної якості, що забезпечують SROCC 

з MOS близько 0,93. Це можна вважати хорошим ре-

зультатом. Більше того, база даних TID2013 дозволяє 

розробляти показники візуальної якості на основі ви-

користання елементарних метрик якості зору як вхі-

дних даних ШНМ. Показано, що навіть прості ШНМ 

без попередньої обробки вхідних даних, двома при-

хованими шарами, здатні забезпечити значення 

SROCC близько 0,97. Значення PCC мають той же 

порядок, що свідчить про практично лінійний зв’язок 

між виходом ШНМ та значеннями MOS.  

Отримані результати підтверджують ефектив-

ність комбінованої метрики на основі нейронної ме-

режі і можливість її застосування для оцінки візуаль-

ної якості оптичних зображень в різних задачах ДЗ з 

метою підвищення ефективності обробки зображень, 

її автоматизації. Надалі є потреба у прискоренні мет-

рики на основі ШНМ за допомогою обмеження на-

бору можливих входів, враховуючи також обчислю-

вальну ефективність вхідних метрик. Іншою актуаль-

ною задачею є розширення області застосування ро-

зробленої метрики й на інші поширені типи зобра-

жень, зокрема багатоканальні зображення ДЗ. 

 

Дослідження частково співфінансується Поль-

ським національним агентством з академічного об-

міну (NAWA) та Міністерством освіти і науки Укра-

їни за проектом № PPN / BUA / 2019/1/00074 (M/45-

2020) під назвою „Методи інтелектуальної обробки 

зображень та відео на основі метрик візуальної яко-

сті для перспективних застосувань”. 
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Таблиця 3 

Характеристики точності комбінованої метрики якості 
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КОМБИНИРОВАННАЯ МЕТРИКА ВИЗУАЛЬНОГО КАЧЕСТВА ИЗОБРАЖЕНИЙ  

ДИСТАНЦИОННОГО ЗОНДИРОВАНИЯ НА ОСНОВЕ НЕЙРОНЫХ СЕТЕЙ 

О. И. Еремеев, В. В. Лукин, К. Окарма 

Широкое распространение изображений дистанционного зондирования (ДЗ) Земли в различных при-

кладных областях делает актуальной задачу обеспечения высокого качества таких изображений, что требу-

ется для выявления необходимой информации. Сложность систем и влияние различных физических процес-

сов обусловливают наличие значительного количества помех, приводящих к искажению изображений и воз-

можной потери информации. Применение методов обработки, что должны снизить влияние таких факторов, 

требует контроля их работы, для чего используют количественные показатели визуального качества. В статье 

рассматривается задача создания комбинированной метрики визуального качества на основе искусственной 

нейронной сети (ИНС), что обеспечит высокую точность оценки визуального качества и стабильность работы 

на помехах, характерных для ДЗ. Рассмотрена проблема анализа помех ДЗ и предложен подход использования 

базы тестовых изображений TID2013 для верификации на типичных для ДЗ искажениях. Проведен анализ 

современных метрик визуального качества и их пригодность для оценки таких изображений. По его резуль-

татам определено, что лучшие метрики обеспечивают точность оценки качества для задач ДЗ на уровне 0,93 

за ранговой корреляцией Спирмена с субъективными оценками базы TID2013. Взаимное применение суще-

ствующих метрик качества позволяет нивелировать недостатки каждой из них и повысить общую эффектив-

ность, поэтому в статье рассмотрены проблемы и определены требования по созданию комбинированной мет-

рики с привлечением нейронной сети. Предложен метод ограничения количества задействованных метрик 

качества с использованием регуляризации Lasso, что позволяет определить наиболее информативные при-

знаки (метрики качества) и упростить процедуру выбора и уменьшения их количества. Проведено исследова-

ние влияния критерия выбора метрик и количества на точность работы комбинированной метрики. Также 

проанализировано влияние структуры нейронной сети, количества скрытых слоев и количества нейронов в 

них. На основе полученных результатов выбрано лучшую реализацию ИНС, которая при привлечении 16 мет-

рик визуального качества позволяет достигать точности оценки визуального качества в 0,97 по корреляции 

Спирмена с субъективными оценками базы TID2013. 

Ключевые слова: метрика визуального качества; нейронная сеть; обработка изображений; оценка каче-

ства изображений; база изображений. 
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COMBINED VISUAL QUALITY METRIC OF REMOTE SENSING IMAGES BASED  

ON NEURAL NETWORK 

O. Ieremeiev, V. Lukin, K. Okarma 

The wide distribution of images of remote sensing (RS) of the Earth in various application areas makes it im-

portant to ensure the high quality of such images, which is important to identify necessary information. The complexity 

of the systems and the impact of various physical processes cause a significant number of distortions that lead to image 

corruption and possible loss of information. The use of processing methods that should reduce the impact of such 

factors requires control of their work, which uses quantitative indicators of visual quality. The article considers the 

task of creating a combined visual quality metric based on an artificial neural network (ANN), which provides high 

accuracy of visual quality assessment and stability of work on the noise characteristic of the RS. The problem of 

analysis of RS distortions is considered and the approach of using the database of test images TID2013 for verification 

on typical RS distortions is offered. The analysis of well-known visual quality metrics and their suitability for the 

estimation of such images is carried out. According to its results, it was determined that the best metrics provide the 

accuracy of image quality assessment for RS tasks at the level of 0.93 according to Spearman's rank-order correlation 

coefficient with subjective estimates of the TID2013 image database. The joint application of existing quality metrics 

allows eliminating the shortcomings of each of them and increasing the overall efficiency, so the article considers the 

problems and defines the requirements for creating a combined metric involving a neural network. A method of lim-

iting the number of involved quality metrics with the involvement of Lasso regularization is proposed, which allows 

determining the most informative features (quality metrics) and simplifying the procedure of selection and reduction 

of their number. A study was conducted on the influence of the metric selection criterion and quantity on the accuracy 

of the combined metric. The influence of the structure of the neural network, the number of hidden layers, and the 

number of neurons in them are also analyzed. Based on the obtained results, the best implementation of ANN was 

selected, which with the involvement of 16 visual quality metrics allows achieving the accuracy of visual quality 

assessment at 0.97 according to Spearman's correlation with subjective estimates of the TID2013 database. 

Keywords: visual quality metrics; neural network; image processing; image quality assessment; image database. 
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