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摘　 要： 视觉复杂度分析是计算机视觉研究的重要分支。 当前主流研究方法采用基于用户数据的统计概率模型进行定量评

估，这样虽能获得统计型结论，但由于缺少对潜在逻辑规则的考虑而无法逼近用户真实模型。 用户感知评价的不稳定性常常

导致训练模型收敛困难或者次最优现象的出现。 本文针对此问题，结合用户感知评价特征与视觉特征的关系，提出基于用户

感知偏序关系的视觉图标复杂度分析模型。 针对感知数据难以获取和表示的困难，本文提出基于二比较的偏序关系表示用

户感知特征； 采用可信度预处理减少用户评价数据矛盾冲突对于模型预测的影响。 通过提取特定的可视化特征，本文提出改

进的 ＳＶＭ 模型对基于偏序对的感知数据进行训练获得图标视觉复杂度感知模型。 通过进行 Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｋｅｎｄａｌｌ 和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系

数的对比，本文预测模型在中国大学图标数据库上与人工评价结果高度相似（＞９０％）。 与最新算法的对比结果证实了本文算

法的有效性和先进性。
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０　 引　 言

视觉复杂度计算作为重要依据用来检索和评价

图像和图案，如可视化检索、分类、审美评估等［１］。
当前复杂度评估主要包括三方面研究： 描述程度、
创造程度和组织程度［２］。 然而，由于获取和处理困

难，缺少感知特征的考虑导致其预测结果与人工评

价仍有较大的差异。
对视觉复杂度的排序方法可以分为两大类： 基

于偏好和基于过程的排序［３］。 前者主要对用户数

据采用概率模型进行统计分析，但统计结果往往会

覆盖用户数据的敏感性； 后者采用特定的评价指标



产生评估序列，却无法体现视觉复杂度的动态波动

特点。 近年来，戴凌宸等学者［４］ 通过计算 ４ 种客观

评价参数，采用回归模型对图标形状复杂度进行评

价，获得了较为准确的结果 （接近 ８０％的人工评

价）。 　 基于学习策略的不同评估模型也随之出

现，例如基于结构分裂 Ｐａｔｃｈ［５］、 Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ Ｈｕｍａｎ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型［６］ 和深度学习算法［７］。 然而，当对比

图像具有高度相似性时，由于用户的感知因素常优

于客观特征起主导作用，上述方法的评价效果往往

波动较大。 因此，具有冲突性、动荡性和不稳定性的

用户感知数据［８］ 的表示和建模便成为了解决该问

题的关键。
针对上述问题，提出新的视觉复杂度评估模型，

与文献［４］所不同，本文面向具有丰富语义和符号

含义的图标图案进行研究。 研究假设存在目标复杂

度序列，既对用户数据具有敏感性，又能够发掘复杂

度逻辑。 用户数据的敏感性能够保证在统计数据相

同的前提下，不同的用户数据可以产生不同的感知

特征表示，从而提高预测的精准度； 发掘复杂度逻

辑是主观感知模型建立的基础，能够使得模型更加

符合用户评价方式。 与传统统计概率模型不同，研
究提出基于比较的偏序关系 （Ａ ＞ Ｂ） 表示用户感

知信息。 偏序对的形式能够有效保持用户数据的敏

感度。 针对用户数据普遍存在的矛盾冲突现象，本
文提出可信度预处理，根据用户数据得到可信度阈

值，从而使得冲突程度为最终预测结果做出积极贡

献。 对于偏序关系采用对象相异距离最大化地改进

ＳＶＭ 模型进行训练，获得用户感知模型。 本文首次

在视觉复杂度模型预测中引入用户感知因素以提高

预测的准确度。
本文主要贡献包括：
（１）提出基于二比较偏序关系的用户感知特征

表示方法。 主观数据的表示对于用户感知模型的建

立至关重要，本文提出”偏序对”的方式能够融合比

较双方的多模态特征。 用户的偏序关系可以通过启

发式算法进行训练生成用户感知模型。
（２）基于群体智能的用户感知计算模型的提出

可以广泛应用于视觉比较和智能设计领域。 用户感

知评价在设计、生成领域的决策过程中一直占有重

要地位，但由于难于获取和表示无法在优化过程中

进行计算。 本文针对具有感知特点的视觉自动评估

机制提出的评估框架适用于领域其他研究，具有较

好的推广性和普适性。

１　 相关工作

２０１７ 年，Ｚｈａｎｇ 等学者［４，９］提出通过回归算法构

建形状复杂性的计算模型，是近年来该领域的代表

作之一。 其中，文献［６］提出了对复杂度表示的 ４
个特征：香浓信息熵、加权旋转角度熵、非圆性和邻

角平均差。 训练标签来自于用户数据的统计结果。
通过采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 和 Ｋｅｎｄａｌｌ 相关性系数，模型能够

解释 ８０％的用户评价行为。 但该方法仅用简单（相
似度不高）的图标图案进行验证，因而在决策过程

中用户感知因素并没有明确的体现。
相对于分类任务，能够得到目标序列的排序模

型［１０］更加接近真实的视觉复杂度评价。 ＳＶＭＲａｎｋ 算

法［１１］能够基于图像数据训练模型对于类内 ／间物体

的可视化属性进行排序，例如：鞋子、自然风景和人脸

表情。 类内物体的属性表示为 Ｓ 集，类间物体的属性

表示为 Ｏ 集。 优化过程的损失函数实现类间物体差

距大，且类内物体差距小的约束。 ＳＶＭＲａｎｋ 算法及

其改进的 ＤｅｅｐＲａｎｋ 算法［１２］ 虽然对于类间排序能够

获得较好的准确度，但对高度相似的类内数据的排序

效果仍旧有待提升。 这主要因为在相似的类内数据

排序过程中，感知因素将占据主导地位。
受以上方法的启发，本文提出能够模拟人类决策

过程的视觉复杂度计算模型。

２　 感知特征表示

主 ／客观特征都能够对视觉复杂度进行表示。 对

于差异明显的图标复杂度评估，客观因素占据主导地

位［１，３］，如图 １（ａ）所示。 本文的主要研究对象是面向

具有高度相似性图标在评估过程中起到关键作用的

感知因素。 中国大学图标具有丰富的视觉元素和隐

含的符号化语义：在有限的设计空间内，不同的图形、
颜色及其组合表达了不同的设计理念和语义传达，既
具有相似性，又具有辨别度，非常适合用来进行主观

因素占主导的决策研究，如图 １（ｂ）所示。 如何对具

有感知特征和高度相似的图形图像进行视觉复杂度

评估是当前计算机视觉和机器学习研究领域的挑战。
本文提出二元组偏序关系表示用户的感知评价结果；
可信度预处理函数能有效地提高训练模型的鲁棒性，
如图 ２ 所示。 尤其是在主观评价存在冲突的时候，通
过引入多模态特征组对目标物体进行客观描述，能够

尽可能全面地获取比较对象的感知特征。 根据收集

到的数据量，本文采用基于改进 ＳＶＭ 模型模拟用户

主观感知进行复杂度预测。
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(a)简单图标对比 (b)大学图标对比

Vs. Vs.

图 １　 不同相似度的图标
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向量

SVM

客观特征表示
图标测试集

与人工评价接近

可信度预处理

tahn

偏序关系表示

Oi:ωT
ixa≥ωi

Txb+1-ξa,b

Si:｜ωT
ixa-ωi

Txb｜≤-γa,b

主观感知模型

图 ２　 本文算法框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　 偏序关系表示感知特征

对于人工智能最大的收获在于将人类智慧和机

器智能相结合而产生的群智能［１３］。 传统研究中，当
需要用户感知数据时，用户调研成为最常采用的研

究手段。 传统的用户数据通过基于累积得分的概率

统计模型进行表示。 这种模型在启发式学习过程中

具有数据不敏感的问题，例如，根据众数原理， Ａ 数

据得 ９ 分和得 ５．５ 分，都表示统计优势结果。 由于

感知判断的不稳定性和难以对所有采样进行完整测

试（工作量大），统计概率模型仅能表示部分的通用

概率分布且不能体现其中个体的相似度关系。 例

如， 如果 Ａ（强烈喜欢， ＋ ２），Ｂ（普通喜欢， ＋ １），
Ｃ（不喜欢， ＋ ０），那么对于 ＡＣＣ和 ＢＢＣ的统计模型

会得到相同的结果，而 Ａ 所代表的强烈偏好的感知

因素无法在数据模型中得到体现。 数据的敏感性对

于智能算法至关重要，因此提出具有数据敏感的用

户感知表示法成为需要解决的首要问题。
在小数据量 （ｎ≤３０） 情况下，对用户进行全面

的测试得到基于用户数据的目标序列仍是具有挑战

的。 根据心理学原理［１４］，人们在进行选择时，二选

择往往会比多选择更容易做出决策。 因此本文采用

二选择的方式进行用户感知数据的收集，即用户只

需要在 ２ 个图标中根据感受进行相应选择。 其比较

的结果通过偏序关系进行表示： 大于关系Ｏ集（Ａ ＞
Ｂ） 和近似关系 Ｕ集（Ａ ～ Ｂ）。 用户测试界面如图 ３
所示。

图 ３　 用户数据收集界面

Ｆｉｇ． ３　 Ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｆｏｒ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 对于偏序对 Ａ ＞ Ｂ和 Ａ ～ Ｂ，可以通过式（１） 和

式（２） 进行表示：
ｆ（ｘｉ） ＞ ｆ（ｘ ｊ） （１）
ｆ（ｘｉ） ＝ ｆ（ｘ ｊ） （２）
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　 　 其中， ｘｉ 和 ｘ ｊ 表示 ２ 个目标图标的特征向量；
ƒ（·） 为主观评价函数；‘ ＞ ’ 和‘ ＝’ 为用户根据感

知指定的偏序关系。
这样， 通过用户调研收集到的用户感知数据可

以表示为Ｎ不等式关系。 本文提出目标函数可以表

示为：
ｆｎ（ｘｉ） ＝ ｗＴ

ｎｘｉ，　 ｎ ＝ １，…，Ｎ （３）
　 　 且满足如下约束：

∀（ ｉ， ｊ） ∈ Ｏｎ ∶ ｗＴ
ｎ ｘｉ ＞ ｗＴ

ｎ ｘ ｊ （４）
∀（ ｉ， ｊ） ∈ Ｕｎ ∶ ｗＴ

ｎ ｘｉ ＝ ｗＴ
ｎ ｘ ｊ （５）

２．２　 数据可信度处理

在相似的视觉复杂度评价中，用户的感知因素

将起主导作用。 但是，由于主观感知的不确定性，不
可避免地将会产生一定的冲突结论。 例如， 对于图

标 Ａ 和 Ｂ，有人认为 Ａ 比 Ｂ 复杂，有人认为 Ｂ 比 Ａ 复

杂，还有人会认为 Ａ 与 Ｂ 的复杂度差不多。 在传统

的统计概率模型下，只需要对评价数值进行叠加而

无需关注结论的冲突程度，即，最终用户数据统计结

果为 ０ － １ 分类。 但本文研究引入用户的感知差异

的考虑，在训练过程中加入感知数据的冲突现象建

模过程。 研究假设，感知因素的不稳定性会导致偏

序关系存在多样性，而每一对偏序关系都将对最终

模型的建立做出相应的贡献。 为了表示数据的多样

性，本文提出可信度约束函数，将用户的主观数据根

据冲突情况映射到连续区间［０，１］中。 经过多次实

验，本文选取 ｔａｈｎ 函数作为可信度约束，计算公式

如下：

　 　 ｐ（Ａ ＞ Ｂ） ＝ ｐ（Ａ ＞ Ｂ ｜ α ＝ Ａ， β ＝ Ｂ）
ｐ（α ＝ Ａ，β ＝ Ｂ）

－

ｐ（Ｂ ＞ Ａ ｜ α ＝ Ａ，β ＝ Ｂ）
ｐ（α ＝ Ａ，β ＝ Ｂ）

ｃｏｎｆＡＢ ＝ ｅｐ（Ａ ＞ Ｂ） － ｅ －ｐ（Ａ ＞ Ｂ）

ｅｐ（Ａ ＞ Ｂ） ＋ ｅ －ｐ（Ａ ＞ Ｂ） （６）

当结论相对统一时，可信度函数将会趋向于 ０
或 １； 当结论冲突现象严重时，可信度函数将会计算

相应可信度阈值平衡矛盾冲突现象。
由于偏序关系中的 Ｕ集表示 ２ 个目标的相似关

系，不存在偏序的比较关系 （Ａ ～ Ｂ⇔Ｂ ～ Ａ）， 因此

Ｕ 集不需要可信度约束。 偏序关系中的 Ｏ 集可以表

示为

∀（ ｉ， ｊ） ∈ Ｏｎ ∶ ｃｏｎｆｉｊｗＴ
ｎ ｘｉ ＞ ｃｏｎｆ ｊｉｗＴ

ｎ ｘ ｊ （７）
２．３　 主观感知模型

训练数据 Ｉ ＝ ｛ ｉ１，…，ｉｎ｝ 可以表示为在 ｎ维特征

空间内的特征向量 ｘｉ。 根据式（５） 和式（７） 可知，

该问题进行优化仍旧属 ＮＰ 难问题。 本文通过引入

松弛变量 ζ ｉｊ 和 γ ｉ ｊ 对问题近似寻优［１５］，则偏序关系

Ｏ 集和 Ｕ 集可以表示为不等式（８）：
ｃｏｎｆｉ ｊｗＴ

ｎｘｉ － ｃｏｎｆ ｊｉｗＴ
ｎｘ ｊ ≥ １ － ζｉ， ｊ； ∀（ ｉ， ｊ） ∈ Ｏ

ｗＴ
ｎｘｉ － ｗＴ

ｎｘ ｊ ≤ γｉ ｊ； ∀（ ｉ， ｊ） ∈ Ｕ （８）
　 　 该优化问题可以通过支持向量机 ＳＶＭ 模型进

行求解：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ（ １
２
（ｗ ＋ Ｃ（∑ζ ＋ ∑γ）））

ｓ．ｔ．　 ｗ（ｃｏｎｆ ｘｉ － ｃｏｎｆ ｘｊ ＝ １ － ζ；∀（ｉ， ｊ） ∈Ｏ
　 　 ｗ（ｘｉ － ｘ ｊ） ＝ γ；∀（ ｉ， ｊ） ∈ Ｕ
　 　 ζ ≥ ０，
　 　 γ ≥ ０

（９）

　 　 其中， Ｃ 为平衡系数常量。 式（９） 中第一项用

来最大化目标物体间的距离，第二项用来满足松弛

约束。 通过计算二次惩罚训练误差，其梯度可以表

示为：

∇ ＝ ｗ ＋ Ｃ（∑ ｆ（ｘｉ，ｘｊ）ζ ｉｊ ＋ ∑ ｆ（ｘｉ，ｘｊ）γ ｉｊ） （１０）

　 　 其 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵可以通过式（１１） 计算：

Ｈｅｓｓｉａｎ ＝ Ｉｄ ＋ Ｃ（∑ｘｉｘ ｊζ ＋ ∑ｘｉｘ ｊγ） （１１）

　 　 当相邻目标间的距离变大时，由于数据比较稀

疏， Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵无法进行显式的构建。 因此，可以

通过共轭梯度法［１６］求解线性系统 Ｈ －１∇。
本文提出的改进 ＳＶＭ 模型能够使得训练数据

遵循式（８）的约束。 保证序列中相邻目标物体间的

投影距离尽可能地大，也就是说将序列中相邻 ２ 个

图标间的差异最大化。 系数 ｗ可以学习到偏序关系

Ｏ 集和 Ｕ 集所表示的用户感知数据。 具体算法如

下。
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 主观感知模型算法

输入　 用户主观偏序对

输出　 权重向量 Ｗｉｊ

Ｓｔｅｐ １　 输入用户主观偏序对 Ｏ 集和 Ｕ 集

Ｓｔｅｐ ２　 按照式（６）计算可信度约束 ｃｏｎｆｉｊ
Ｓｔｅｐ ３　 Ｏ′ ＝ ｃｏｎｆｉｊ∗Ｏ
Ｓｔｅｐ ４　 按照式（１０） ～ （１１）计算 ∇ 和 Ｈ
Ｓｔｅｐ ５　 按照式（９）进行优化

Ｓｔｅｐ ６　 计算 Ｗｉｊ

３　 实验与分析

３．１　 实验设置

实验环境为 Ｗｉｎ１０ 操作系统， １６ Ｇ 内存，
ＧＴＸ１０７０ 图形卡和 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１５ｂ。 多模态特征能
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够在不同尺度和流形对目标物体进行描述［１７］，本文

从不同角度选取 ３ 个特征对目标物体进行客观特征

描述： 全局特征 Ｇｉｓｔ、局部特征 ＨＯＧ 和颜色特征

Ｃｏｌｏｒ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ。 总共进行了 ３ 组实验对本文方法

进行验证。 第一组：在自建的中国大学图标数据库

中进行视觉复杂度定性排序实验；第二组：与最新的

算法进行主观感知准确率对比实验；第三组：与人工

打分进行相关性系数对比实验。
３．２　 图标数据集

研究搜集了 ８１５ 个大学图标，并建立主观评价

数据集。 考虑用户调查的可行性，６０ 个图标一组对

整个数据库进行可重复分组。 邀请 ４０ 位年龄在

１８～２５ 岁的用户（１２ 男，２８ 女）进行感知数据采集。
一组图标分为训练集和测试集（３０ 个图标作为训练

集，３０ 个图标作为测试集）。 图标复杂用户评估属

于高强度脑力劳动，不易进行大规模、长时间测试。
同时，为了避免用户仓促选择导致的数据不准确，设
定每一次选择时间不小于 ５ ｓ。 用户可以根据自己

的主观感受，通过点击鼠标在 ２ 个图标中选择认为

复杂的一个，或者复杂度相同的选项。 并且规定每

人每天只能进行一组实验，每组实验不超过 １００ 对

比较，连续 ５ 天为一个周期，训练和测试部分数据如

图 ４ 所示。

图 ４　 中国大学图标库

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｌｏｇｏ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 研究选择其中一组用户数据进行分析，见表 １。
表 １ 中，ｔｏｔａｌ＿ｔｅｓｔ＿ｐａｉｒｓ 表示一共进行了 ６３００ 对图

标对比实验； ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ＿ｔｅｓｔ＿ｐａｉｒｓ 表示除去重复实验

外，总共进行的实验组数。 在一组训练集和测试集

中各有 ３０ 个图标，最多的有效对数（不重复的测试

对）为 ８７０ 组。 测试覆盖度达到了 ９９．４６％。 其中，
经统计共有 ８１２ 组出现了结果冲突的情况，只有 ５３
组没有冲突，冲突率达到了 ９３．９５％。 以上数据的分

析从侧面证实了本文提出的假设：在高度相似的数

据集中，可视复杂度的判断起主导作用的是感知因

素； 且感知数据特征具有不稳定和矛盾冲突的特

点。 该数据分析也证实了在进行视觉评价时感知模

型建立的必要性。
表 １　 数据库用户数据分析

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｂａｓｅ ｕｓｅｒ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ

分析 数据

ｔｏｔａｌ＿ｔｅｓｔ＿ｐａｉｒｓ ６ ３００

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ＿ｐａｉｒｓ ８６５

ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｐａｉｒｓ ８１２

ｎｏｎ－ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｐａｉｒｓ ５３

ｃｏｎｆｌｉｃｔ＿ｒａｔｉｏ ０．９３９ ５

ｔｅｓｔ＿ｃｏｖｅｒ＿ｒａｔｉｏ ０．９９４ ６

　 　 由于具有较高的数据冲突，因此对比了数据预

处理之前和之后的状态，见图 ５。 通过采用传统的

统计概率模型进行分析发现，数据经过可信度预处

理后，虽然数据数值发生了变化，但数据分布和变化

趋势并未改变，也没有破坏偏序关系本身的特征。
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图 ５　 主观数据分布

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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３．３　 图标复杂度对比实验

本节包括 ２ 个实验：首先，是用户感知模型在训

练集上预测结果与人工打分结果的定性对比实验；
其次，是与其他经典复杂度评估的对比实验，例如：
ＬｏｇｏＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ［４，９］、ＳＶＭｒａｎｋ［１１］和 Ｄｅｅｐｒａｎｋ［１２］。

通过用户调研，对图标复杂度的用户数据通过

统计概率模型进行分析得到在训练集和测试集上的

排序情况，如图 ６ 所示。 训练好的用户感知模型也

分别在训练集上进行验证，在测试集上进行推理。
经过对比发现：在训练集上，对于复杂度前 ５ 名来说

模型预测和用户评分获得了相同的结论，如图 ６
（ａ）；复杂度后 ５ 名模型预测和用户评分虽然排序

略有不同，但是都集中在相同的 ５ 个图标上。 从视

觉角度分析，前 ５ 名复杂的图标都具有精细的线条

和复杂的图案； 后 ５ 名复杂的图标图案都比较简

单。 在测试集上可以得到类似的结论，除了 ２ 个例

外（见图 ６）。 前 ５ 名的用户评分第 ４ 个在模型预测

序列中只能排到第 １５ 名。 经过分析原始主观数据

发现该图标总共出现了 １５ 次冲突数据，因此其可信

度系数不高导致预测排名靠后。 后 ５ 名的用户评分

第 ４ 个也是类似的情况。 第一组实验结论证实本文

提出的用户主观感知模型基本可以真实地反映用户

的主观特征，可信度系数的提出也进一步的提高了

模型对于数据的鲁棒性。

(a)测试集前5名

(b)测试集后5名

模型预测

用户评价

模型预测

用户评价

图 ６　 测试集图标分析

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｇｏ ｒａｎｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 第二组实验对比本文算法与其他 ３ 个经典算

法，以及与未经过可信度预处理模型的对比结果。
预测准确率为预测准确的组数与总预测组数的比

率，如式（１２）所示：

ａｃｃ ＝ Ｐａｉｒ＿ｒｉｇｈｔ
Ｐａｉｒ＿ｒｉｇｈｔ ＋ Ｐａｉｒ＿ｗｒｏｎｇ

（１２）

　 　 对此结果见表 ２。 在表 ２ 中，由于图标图案在

形状和结构方面具有高度相似性，ＬｏｇｏＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ 只

对 ４ 个客观特征训练的预测准确率约有 ７０％。 无论

ＲａｎｋＳＶＭ、还是 Ｄｅｅｐｒａｎｋ 算法，仅依靠客观特征、不
考虑主观因素， 都无法准确地预测评价结果。
ＲａｎｋＳＶＭ 的准确率大约在 ８０％，而采用了深度学习

框架 Ｄｅｅｐｒａｎｋ 的准确率在 ８５％。 本文提出的用户

主观感知模型由于引入了用户主观数据，因此能够

获得较好地预测准确率。 同时，因为 ＲａｎｋＳＶＭ 和本

文方法皆采用了基于回归 ＳＶＭ 模型、且都包含用户

感知数据，还进一步对比了可信度预处理之前和之

后的效果。 经过实验显示，置信度预处理能够在一

定程度提高预测准确率（３％，３％，８％，１２％）。
表 ２　 图标复杂度定量对比

Ｔａｂ． ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｃｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

算法
ａｃｃ

ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

ＬｏｇｏＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ０．７２６ ０．６７３

ＳＶＭＲａｎｋ ０．８０２ ０．７８３

Ｄｅｅｐｒａｎｋ ０．８５２ ０．８０４

Ｏｕｒｓ ０．８７１ ０．８１８

ＳＶＭＲａｎｋ＋Ｐｒｅ ０．８３６ ０．８１５

Ｏｕｒｓ＋Ｐｒｅ ０．９５３ ０．９３７

３．４　 用户相关性实验

本文提出的模型引入了感知特征，因此与用户

的主观判断更加接近。 研究采用统计学中的三大相

关性系数：Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｋｅｎｄａｌｌ 和 Ｓｐｅａｒｍａｎ 进行模型推

理结论与用户评价数据的相关性实验。 其中，
Ｐｅａｒｓｏｎ 系数用来衡量 ２ 组数据在线性关系中的相

关性和方向性； Ｋｅｎｄａｌｌ 系数用来衡量 ２ 组数据的

部分匹配度； Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数用来衡量 ２ 组变量的依

赖性程度。 主观感知模型相关性，对此实验结果见

表 ３。 由于 ＬｏｇｏＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ 仅计算了图标的客观特

征，因此与人工评价的相关性都比较低。 ＲａｎｋＳＶＭ
和 Ｄｅｅｐｒａｎｋ 算法通过计算用户评价感知特征的统

计信息进行排序而没有考虑相似个体的差异，因此

得到的相关性也不令人满意。 本文方法采用偏序关

系对用户感知数据进行表示。 由于主观数据具有冲

突的因素，在进行可信度预处理前，三大系数均在

７０％～８５％之间。 经过可信度预处理后，相关性系数

均在 ９０％左右。 因此，研究认为本文提出的主观感

知模型可以解释达到 ９０％的用户行为特征。
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表 ３　 主观感知模型相关性对比实验

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

算法
Ｐｅａｒｓｏｎ

ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

Ｋｅｎｄａｌｌ

ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

Ｓｐｅａｒｍａｎ

ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

ＬｏｇｏＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ０．５０６ １ ０．３０７ ３ ０．３９８ ０ ０．２８７ ０ ０．５２０ ０ ０．４３９ ０

ＳＶＭＲａｎｋ ０．７３２ ５ ０．６０１ ７ ０．４５２ ７ ０．４２３ ９ ０．５７３ ０ ０．５０１ ２

Ｄｅｅｐｒａｎｋ ０．８５３ ６ ０．８３２ ７ ０．７２１ ０ ０．６５６ ８ ０．８２９ ０ ０．７９７ ３

Ｏｕｒｓ ０．９１２ １ ０．８３５ ６ ０．７４２ ５ ０．６３６ ８ ０．８８３ ９ ０．８０６ ５

ＳＶＭＲａｎｋ＋ｐｒｅ ０．７５５ ６ ０．６５３ １ ０．４８３ ２ ０．４５１ ７ ０．６３６ ２ ０．５８２ １

Ｏｕｒｓ＋ｐｒｅ ０．９５５ １ ０．９０５ ５ ０．８３９ ８ ０．８０６ ５ ０．９４１ ９ ０．８９１ ６

４　 结束语

本文提出通过基于偏序关系的感知特征表示视

觉复杂度。 针对用户调查数据存在冲突的现象，本
文首先进行可信度函数预处理，然后通过共轭梯度

法，采用改进的 ＳＶＭ 模型对主观偏序关系进行优化

得到用户感知模型。 经过与最新算法的定性对比、
准确率对比验证了本文方法的有效性。 通过相关性

系数的计算，证实了本文方法能够较高地（９０％）接
近用户的评价结果。

在训练过程中本文仍旧采用手工设计的特征对

目标物体进行表示，特征表达具有局限性。 采用预

训练的深度框架提取目标特征，从而提高预测准确

率和模型鲁棒性是接下来的研究方向。 另外，本文

工作仅在小数据集进行了实验和对比，存在过拟合

和数据不均衡的可能性，无法全面、客观地反映用户

感知数据特点。 收集更大规模的用户数据能够有效

解决这一问题，这也将是下一步工作方向。
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