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Задача анализа объективного качества видео или изображений
заключается в разработке метрики, на вход которой подается ви-
део или изображение, а на выходе получается число, количествен-
но описывающее его качество. Это число должно согласовываться с
оценкой, полученной от людей, - субъективным качеством.

Оценки от людей получаются с помощью экспериментов, в ходе
которых участники оценивают качество показываемых материалов,
используя числовые шкалы. Оценка (MOS, Mean Opinion Score) для
каждого объекта из набора данных - результат усреднения получен-
ных оценок. Такие наборы данных называются субъективными. С
помощью субъективных наборов данных разрабатываются модели,
как правило, машинного обучения, нацеленные получить для объек-
та оценку его качества.

В последние годы развитие нейросетевых подходов существенно
способствовало появлению различных методов решения этой зада-
чи. Однако, нейросетевые подходы сильно привязаны к качеству и
объему обучающих выборок. Из-за низкого качества разметки и раз-
нообразия примеров обученные нейросетевые модели оказываются
неприспособленными к видео и изображениям, возникающим в ре-
альных задачах.

Все чаще авторы субъективных наборов данных прибегают к
краудсорсингу [1]. Этот подход обладает гораздо меньшей устойчи-
востью к человеческим ошибкам. Использование краудсорсинга за-
трудняет оценку адекватности условий просмотра материалов субъ-
ектами, а также их добросовестность.

В данной работе предлагается набор методов, позволяющий оце-
нить качество субъективных наборов данных по таким критериям
как разнообразие, полнота искажений и качество разметки. В ре-
зультате анализа разработана метрика согласованности субъектив-
ной разметки с реальным качеством представленных в наборе объ-
ектов. С помощью данного подхода составлен рейтинг 25 открытых
субъективных наборов данных.
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Текущая секция

В первую очередь анализируется разнообразие видео и изоб-
ражений. Для этого, во-первых, используется классический под-
ход [2], основанный на подсчете низкоуровневых статистик: SI
(Spatial Information) - энергия границ, CF (Colorfulness) - красоч-
ность и TI (Temporal Information) - информация о движении. Далее
на основе этих статистик считаются различные меры изменчивости
и разнообразия.

Недостатком такого подхода является слишком низкий уровень
абстракции, не позволяющий в полной мере оценить разнообразие
с точки зрения человека. Поэтому в данной работе предлагается
использовать извлеченные из видео и изображений нейросетевые
признаки, полученные с помощью моделей классификации (напр.
ResNet [3]). Эти признаки наиболее точно выражают впечатление от
просмотра с точки зрения человека. Затем на основе этих признаков
рассчитываются меры изменчивости и метрики генеративных моде-
лей компьютерного зрения, такие как Vendi Score [4].

После этого анализируется качество представленной разметки -
для этого проводится трехэтапный поиск выбросов.

Первый этап: подсчет лучших метрик оценки объективного каче-
ства.

Второй этап: использование полученных значений в качестве при-
знакового пространства и поиска в нем условных относительно MOS
выбросов. Здесь используется предположение о том, что неточная
оценка MOS будет сильно расходится с ансамблем лучших метрик
качества. Инструментом поиска выбросов выступают алгоритмы ма-
шинного обучения [5].

Третий этап: построение приложения (Рис. 1) для ручного под-
тверждения выбросов. Для этого специальным алгоритмом собира-
ются пары видео или изображений, которые близки по MOS, но рас-
ходятся по метрикам. После просмотра таких пар удается опреде-
лить, кто ошибается - разметка или метрики качества.

В ходе лабораторного исследования для каждого найденного при-
мера валидируется отнесение его к категории выбросов.

Мера согласованности субъективной разметки с реальным каче-
ством объектов из набора данных вычисляется как взвешенная на
количества подтверждающих пар доля найденных алгоритмом вы-
бросов.

Итогом анализа является совокупный индекс общей пригодности
субъективного набора данных к обучению на нем моделей оценки
качества.
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Рис 1. Вид приложения для подтверждения выбросов в разметке
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