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基于视觉感知高度相关的图像质量评价
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(１．西安理工大学 印刷包装与数字媒体学院,陕西 西安 ７１００４８;

２．西安理工大学 陕西省印刷包装工程重点实验室,陕西 西安 ７１００４８)

摘要:评估并监控图像质量是数字图像处理技术的基础工作.客观图像质量评价(IQA)旨在通过

计算机开发与人眼视觉感知密切相关的算法.本文充分模拟人眼视觉系统(HVS)和大脑机制,提

出了一种新的基于机器学习的全参考型图像质量评价模型 CGDR.该模型融合了图像的色度特

征、梯度特征、对比敏感度函数(CSF)特征以及 Gauss差分(DOG)频带特征.其中,改进后的梯度

算法不仅包含更丰富的相邻信息和多方向边缘信息,同时强调了参考图像和失真图像的边缘相关

性.在三个基准图像数据库上的实验结果表明,CGDR 的预测性能优于八种主流方法,跨数据库

测试体现出其强大的鲁棒性,预测结果能够与人眼主观感知保持高度一致性.
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Abstract:Evaluatingandmonitoringimagequalityisthebasicworkofdigitalimageprocessing
technology．Theobjectiveimagequalityassessment(IQA)aimstodevelopalgorithmscloselyreＧ
latedtohumanvisualperception．Thispaperfullysimulatesthehumanvisualsystem (HVS)and
brainmechanism,withanew machinelearningＧbasedfullreferenceimagequalityassessment
(FRＧIQA)modelCGDRproposed．Thismodelcombinesthechrominancefeatures,gradientfeaＧ
tures,contrastsensitivityfunction(CSF)featuresanddifferenceofGaussian(DOG)bandfeaＧ
turesoftheimage．Amongthem,theimprovedgradientalgorithmnotonlycontainsricheradjaＧ
centinformationandmultiＧdirectionaledgeinformation,butalsoemphasizestheedgecorrelation
betweenreferenceimageanditsdistortedversion．Theexperimentalresultsfromthethree
benchmarkimagedatabasesshowthattheproposedmethodhasabetterpredictionperformance
thanthecurrenteightmainstreamapproaches．ThecrossＧdatabasevalidationshowsitsstrongroＧ
bustness,whichishighlyconsistentwiththehumansubjectiveperception．
Keywords:imagequalityassessment;humanvisualsystem;gradientfeature;differenceof

Gaussianmodel

　　数字信息时代拉近了人与人之间的距离,影响

和改变着人们的生活方式.随着多媒体通信系统的

日益发展,图像质量评价(IQA)已然成为业界研究

学者关注的焦点,对于图像处理、图像压缩编码、视
频编码技术等意义重大.IQA 旨在量化人眼对图

像质量的视觉感知,包括主观评价法和客观评价法.
前者是评价者通过观察待评估的失真图像从而给出

主观感知得分,是最符合人眼视觉系统(Human
VisualSystem,HVS)视觉感知的评价方法,但是

由于该方法需要耗时耗力耗财的人工完成,因此无
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法用于大规模实时系统.基于此,客观评价法应运

而生,其基本思想是通过计算机建立数学模型从而

模拟人眼对图像的视觉判断,目前被广泛用于实时

监控设备、图像处理算法中的参数优化等.
依据对参考图像的依赖程度,客观图像质量评

价方法可分为全参考型(FR)、部分参考型(RR)以
及无参考型(NR).近几年,FR和 NR受到广泛关

注,也是应用最多的两类方法,并且已有研究[１]将

FRＧIQA应用到了 NRＧIQA 中,旨在借助前者预测

准确率高的特性来增强 NRＧIQA 算法性能.本文

主要研究FRＧIQA.
现有的FRＧIQA依据算法设计原理的不同大致

分为两种类型,一类是传统的基于计算引导的方法,
另一类是基于机器学习的方法.早期的 FRＧIQA,
如峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)
和均方根误差(MeanSquaredError,MSE),主要

通过计算参考图像及其失真版本在像素水平上的差

异来评价失真图像质量,但这种方法假定图像像素

之间是独立存在的,这显然违背了 HVS在观察图

像时的视觉感知机制.随后,SSIM(StructuralSimＧ
ilarityIndexMilarity)[２]作为里程碑式的方法,极大

推动了IQA的研究进展,对于之后的很多研究成果

意义重大.由于图像的最终接收者是人,一个性能

优越的IQA方法必然是通过模拟人眼视觉特性来

实现的,因此从SSIM 提出后,便掀起了通过考虑人

眼感知特性来设计评价算法的热潮,即通过从不同

角度模拟 HVS的不同功能来提取低水平图像特

征.MSＧSSIM[３]利用 HVS的多尺度特性对SSIM
进行 改 进,评 价 准 确 性 也 得 到 了 进 一 步 提 升.

FSIMc[４]提取图像的相位一致性特征以及梯度特

征,并将相位一致性特征作为加权函数来强调其在

全局图像中的重要性.VSI[５]在提取梯度特征的同

时也考虑到了图像的视觉显著性(VS)特征,并将其

作为加权函数,VS特征描述了一幅图像中能够引

起人眼注意的局部区域,能够与主观感知有高度的

相关性.VSM[６]在 VSI的基础上,将梯度及 VS特

征的提取方法进行改进,表现出更高的预测结果.
大部分方法均在空间域中提取图像特征,Balanov
等[７]尝试提取图像的变换域特征,并提出了一种基

于DCT子带相似性的IQA 算法.HVS的不同功

能决定了其具有可同时处理空域和变换域图像特征

的特性,因此SCＧQI[８]将色度特征、对比敏感度函数

(CSF)及结构对比度指标(SCI)进行融合,同时提取

空域和变换域图像特征,充分模拟了 HVS对局部

图像特征和各种失真类型的感知机制.

近年来,随着各领域对机器学习的研究进一步

深入,基于机器学习的IQA 方法变得越来越广泛,
也开发出了很多较为成熟的回归工具.Pei等[９]通

过提取 Gauss频带特征建立基于随机森林(RanＧ
domForest,RF)的回归模型,所提出的Gauss差分

(DOG)模型可与现有其他方法相结合,极大提高了

模型的预测性能.Ding等[１０]和 Narwaria等[１１]分

别通过基于支持向量回归(SupportVectorRegresＧ
sion,SVR)及奇异值分解(SingularValueDecomＧ
position,SVD)的方法建立质量回归模型.

研究表明,基于机器学习的IQA方法在图像质

量预测精度以及鲁棒性等方面均显示出绝对优势,
并且一个性能优越的基于机器学习的IQA 算法主

要表现在两个方面:一是通过模拟 HVS对视觉场

景的视觉感知来提取图像特征,包括空域特征和变

换域特征;二是通过模拟大脑机制建立质量回归模

型.因此,本文提出了一种新的基于视觉感知高度

相关的机器学习算法CGDR.

１　算法设计

首先,为充分模拟 HVS观察视觉场景时的感

知机制,在色度通道中提取参考图像与失真图像的

颜色信息,在亮度通道中提取梯度特征、CSF特征

以及５级 DOG 频带特征;然后计算两幅图像间的

色度相似性、梯度相似性、对比敏感度相似性以及各

级频带特征相似性.为降低特征空间维度、控制运

算成本,池化策略分别提取色度相似性图、梯度相似

性图以及对比敏感度相似性图的均值、标准偏差及

熵;最后,通过随机森林 RF进行多特征融合并训练

回归模型,得到质量预测得分.CGDR的总体算法

框架图见图１.

１．１　色度相似性特征

就彩色图像而言,人眼对其颜色空间的感知特

性是质量评估的重要组成部分[１２].色度特征是其

中一个重要特征之一,它直接影响了彩色图像的视

觉效果.当图像颜色发生饱和度失真时,提取图像

的颜色特征就显得尤为重要[１３].从另一个角度讲,
一幅彩色图像是由色度与亮度组成的,而大部分图

像特征主要集中在亮度通道上,因此,提取色度特征

的结果必然是将图像的亮度通道与色度通道进行分

离.HVS在观察真实场景时也总是将亮度和色度

分开处理的,为了模拟 HVS的这种功能,本文首先

将图像由RGB颜色空间转化为 YIQ 三个通道,实
现亮度信息Y 与两个色度信息I、Q 的分离.色彩

转换方式具体如下:
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图１　提出算法CGDR计算流程

Fig．１　ComputationalprocessoftheproposedIQAindexCGDR
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(１)

自SSIM结构相似性指标被提出后,之后的大部

分IQA算法都采用一种特定的形式来计算特征之间的

相似度,这种特定形式可表示为:(２ab＋c)/(a２＋b２＋
c),其中a、b表征待比较的两个物理量,c为常量.这

种计算方法具有很强的掩模效应,当物理量(如:亮度

和对比度)增强的同时,这些物理量之间的感知差异会

变小,即物理量之间的相似度会增大,这是符合 HVS
的视觉特性的.基于此,本文同样采用这种特定形式

来计算两幅图像之间的色度相似性,将参考图像(失真

图像)的I和Q通道分别定义为I１(I２)和Q１(Q２),则参

考图像及其失真图像的色度相似性计算为:

C(X)＝２I１(X)􀅰I２(X)＋C１

I２
１(X)＋I２

２(X)＋C１
􀅰２Q１(X)􀅰Q２(X)＋C２

Q２
１(X)＋Q２

２(X)＋C２

(２)
式中:C１、C２均为正常量,根据经验取C１＝C２＝１３０
用于防止分母为零而造成C 的不稳定.X 为I、Q
通道中的像素点.

１．２　改进的梯度相似性特征

对于一幅空间图像而言,边缘附近像素点的灰

度变化是最剧烈的,在边缘附近的失真要比在纹理
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或者平滑区域的失真更容易引起人眼的注意.梯度

作为描述图像边缘特征最常用的指标,可以有效地

描述由于结构和对比度失真而引起的图像变化.传

统的梯度计算方法主要包括Sobel算子、Scharr算

子、Prewitt算子等,它们的共同点是采用包含水平

和垂直两个方向的模板来计算图像梯度,并且模板

的最大尺寸为３×３,这会存在两个问题:首先,只考

虑水平和垂直两个方向的梯度特征是不准确的,因
为图像的边缘分布是非常丰富的,很难用两个方向

来描述所有边缘的变化情况;其次,模板太小则无法

包含足够多的相邻信息.随后,很多方法[６,１４]在此

基础上进行了改进,采用包含四个方向且尺寸更大

的梯度模板对图像做卷积,并选择四个方向梯度分

量的最大值作为最终提取的图像梯度特征(记为最

大分量法).虽然使用这种方法的效果要比传统方

法好很多,但是选择四个方向上的最大值并不是最

佳的选择,因为另外三个方向的信息对于梯度的形

成同样至关重要.本文后面会对最大分量法与我们

所提出的梯度方法进行比较.
基于以上研究,本文采用一种新的计算方法来

提取图像的梯度特征,在使用多方向大尺寸卷积模

板的基础上,通过联合四个方向上的梯度信息共同

捕获梯度特征,尽可能多的保留边缘细节.图２所

示为四方向高通滤波模板,模板大小为５×５,包含

０°、９０°、４５°、１３５°四个方向.

图２　四方向高通滤波模板 (a)０°;(b)９０°;(c)４５°;(d)１３５°
Fig．２　HighＧpassfiltertemplatesinfourdirections(a)０°;(b)９０°;(c)４５°;(d)１３５°

　

　　具体计算方法如下:

Gk(X,Y)＝ １
１６∑

５

i＝１
∑

５

j＝１
I(X－３＋i,Y－３＋j)×

Mk(i,j) (３)
式中:Gk(X,Y)(其中k分别代表x,y,u,v)表示分

别使用Mk(k＝x,y,u,v)模板所得到的四个梯度分

量.(X,Y)表示梯度分量中各个像素点的横纵坐

标值.
然后,定义G１(X,Y)为０°和９０°两个方向的梯

度分量,定义G２(X,Y)为４５°和１３５°两个方向的梯

度分量,并计算如下:

G１(X,Y)＝ G２
x(X,Y)＋G２

y(X,Y)

G２(X,Y)＝ G２
u(X,Y)＋G２

v(X,Y){ (４)

最终,将一幅图像的全局梯度特征计算为两个

梯度分量的加和,即:

GMap(X,Y)＝G１(X,Y)＋G２(X,Y) (５)
图３是对使用最大分量法与所提出的梯度分量

加和法进行的比较.所使用的图片来源于TID２０１３
数据库,图３(a)为原始图像,图３(b)和图３(c)为
图３(a)对应的两种失真类型的失真图像,图３(d)~
(f)分别为图３(a)~(c)使用最大分量法得到的梯度

图,图３(g)~(i)分别为图３(a)~(c)使用梯度分量

加和法得到的梯度图.从图中可以明显的观察到,

无论哪种失真类型,使用所提出的方法计算得到的

梯度特征要比使用最大分量法捕获更丰富的边缘信

息,从而有效地反映出了图像在边缘处的特征变化.
通过采用这种新的梯度计算方法,分别得到参

考图像及其失真版本的梯度特征,记为GMap１(X,
Y)和GMap２(X,Y).与计算色度相似性的原理类

似,这里使用相同的方法计算参考图像及其失真版

本之间的梯度相似性,过程如下:

Gsim(X,Y)＝２GMap１(X,Y)􀅰GMap２(X,Y)＋C３

GMap２
１(X,Y)＋GMap２

２(X,Y)＋C３

(６)
式中:C３为一个正常量,根据经验取C３＝３８６用于

防止分母为零而造成Gsim的不稳定.
当失真图像产生多余边缘时,尤其是当增加的

多余边缘颜色与参考图像对应像素点的颜色差异较

大时,那么独立的计算参考图像和失真图像各自的

梯度特征是有一定缺陷的,因为这种方法会误认为

该边缘是参考图像经失真后保留下来的正确的边

缘,造成误判.为了弥补此类计算缺陷,将参考图像

与失真图像的边缘相关性融合到所提出的梯度相似

性的计算过程中.具体做法是,首先将参考图像与

失真图像的亮度通道进行融合,见式(７),再通过式

(３)~(５),计算融合亮度通道后的图像梯度特征,记
为GL.与SSIM 中计算相似性类似,接下来通过式

７２２　于淼淼,等:基于视觉感知高度相关的图像质量评价　



(８)~ (９)分别计算 GL 与 参 考 图 像 的 梯 度 特 征

GMap１ 以及失真图像的梯度特征GMap２ 之间的相

似性,分别用GRL 和GDL 表示.其中,C４为正常量,
根据经验取C４＝５５用于稳定式(８)~(９),防止分母

为零.

L＝ (L１＋L２)/２ (７)

GRL X( )＝２GMap１ X( )􀅰GL X( )＋C４

GMap２
１ X( )＋G２

L X( )＋C４
(８)

GDL X( )＝２GMap２ X( )􀅰GL X( )＋C４

GMap２
２ X( )＋G２

L X( )＋C４
(９)

图３　两种梯度计算方法的比较

Fig．３　Comparisonoftwogradientcalculationmethods
　

　　最后,改进后的梯度相似性特征见式(１０),与只

采用梯度分量加和法得到的梯度相似性特征 Gsim相

比,该公式增加的部分(GDL －GRL )将突出强调参

考图像经失真后所丢失的边缘多于其失真版本所增

加的边缘,降低对平滑边缘处的强调.

G＝Gsim ＋ GDL －GRL[ ] (１０)

１．３　DOG频带特征

由于梯度特征只强调了图像中的少部分信息,而
图像大部分的能量主要集中在低频区域,因此,只在空

间域中提取特征不足以准确描述整幅图像.本文采用

Gauss差分(DOG)模型,通过提取不同频带特征来模拟

HVS可同时处理空域和频域特征的特性.

DOG响应用于描述具有不同标准偏差的两个

Gauss响应之间的差值,见式(１１),其中Gσ１
(X)和

Gσ２
(X)分别代表标准偏差为σ１ 和σ２ 的两个 Gauss

函数.一幅图像的 DOG 响应见式(１２),即将一幅

空间图像转化成带通表示.

DOGσ１,σ２
(X)＝Gσ１

(X)－Gσ２
(X) (１１)

IDOGσ１,σ２
(X)＝I􀳱(Gσ１

(X)－Gσ２
(X)) (１２)

通过式(１２),可将一幅图像分解为多个频带表示:

IDOGi ＝

I􀳱 δ－Gσ１( )＝IG０ －IG１
,i＝０

I􀳱 Gσi －Gσi＋１
( )＝IGi －IGi＋１

,i＝１,􀆺,N－２
I􀳱Gσi ＝IGN－１

,i＝N－１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)
式中:N 代表图像分解级数,σi ＝ki－１(i＝１,􀆺,

N－１),􀳱是 Hardamard乘积.
通过式(１３),经过 N 级分解后的图像I 可表

示为:

I＝IG０ ＝IDOG０ ＋IG１ ＝IDOG０ ＋IDOG１ ＋IG２ ＝

IDOG０ ＋IDOG１ ＋IDOG２ ＋􀆺＋IGN－１ ＝ ∑
N－１

i＝０
IDOGi

(１４)

利用上述方法将参考图像I１与失真图像I２分

解为５级(N＝５)子带,并计算两幅图像在各级频带

间的相似性,即:

fi ＝SSIM(I１
DOGi

,I２
DOGi

) (１５)
式中:SSIM(􀅰)表示相似性计算指标,i＝０,１,２,

３,４.
图４所示为图像５级(N＝５)DOG 分解示例.

图４(a)为 TID２０１３数据库中其中一幅原始图像的

L通道图,图４(b)~(f)分别为分解后的５个频

带图.
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图４　图像５级 DOG分解图

Fig．４　５ＧlevelDOGdecompositionofanimage
　

１．４　CSF对比敏感度相似特征

CSF特征有效反映了 HVS与空间频率之间的

关系.实验表明,将 DOG 频带特征以及 CSF两种

特征结合使用有助于增强模型对不同空间频率的分

辨能力,因此本文使用 CSF与 DOG频带特征共同

反映人眼视觉系统的频率响应特性.这里使用SCＧ
QI算法中提出的方法来提取与 CSF相关的图像特

征,首先将参考图像与失真图像从空间域转换为

DCT 系数,然后将csfL１
(csfL２

),csfM１
(csfM２

)和

csfH１
(csfH２

)分别定义为参考图像(失真图像)在低

频(LF)、中频(MF)和高频(HF)区域的分量.对于

一幅参考图像,其对比度能量值计算如下:

csfK ＝ ∑
(u,v)∈RK

p(u,v) (１６)

式中:K ＝L１ ,M１ ,H１ ,分别对应参考图像RK 的

LF,MF和 HF三个区域,p(u,v)表示在 (u,v)点

处DCT系数的归一化值.同理,对失真图像用同

样方法计算这三个指标,计算结果记为:csfL２
、

csfM２
以及csfH２

.参考图像与失真图像在LF,MF
和 HF区域的相似性值分别计算如下:

csfLMap(X)＝
２csfL１

(X)􀅰csfL２
(X)＋C５

csfL１
２(X)＋csfL２

２(X)＋C５
(１７)

csfMMap(X)＝
２csfM１

(X)􀅰csfM２
(X)＋C６

csfM１
２(X)＋csfM２

２(X)＋C６

(１８)

csfHMap(X)＝
２csfH１

(X)􀅰csfH２
(X)＋C７

csfH１
２(X)＋csfH２

２(X)＋C７

(１９)
式中:C５、C６、C７为正常量,根据SCＧQI算法,取 C５＝
２０００１１１１、C６＝１．７、C７＝０．００６３用于防止分母为零而

造成csfLMap、csfMMap及csfHMap的不稳定.X为

LF,MF和HF三个区域中像素点的坐标值.最终,参考

图像与失真图像的对比敏感度相似性特征表示为:

F＝csfLMap(X)􀅰csfMMap(X)􀅰csfHMap(X)
(２０)

１．５　池化策略与多特征融合

经上述特征提取过程,可得到参考图像与失真

图像之间的色度相似性特征、梯度相似性特征、

DOG频带特征以及对比敏感度相似性特征.池化

策略的目的是将提取的图像特征映射到低维空间

中,通过低维空间保留下来的特征要最大程度地代

表全局图像.本文提取色度相似性图的均值、标准偏

差及熵,分别用Cm、Cs及Ce表示,提取梯度相似性图的

均值、标准偏差及熵,分别用Gm、Gs及Ge表示,提取对

比敏感度似性图的均值、标准偏差及熵,分别用Fm、Fs

及Fe表示.DOG频带特征是一个５维的特征向量,记
为 f０f１f２f３f４[ ] .接下来,将３维色度相似性特

征、３维梯度相似性特征、３维对比敏感度相似性特征

以及５维频带特征进行多特征融合,融合后的特征空

间用一个１４维特征向量表示,即:

V ＝ CmCsCeGmGsGef０f１f２f３f４FmFsFe[ ]

(２１)

１．６　回归策略

与传统基于计算引导的方法不同,一旦得到代

表每幅失真图像质量的特征向量与主观分数 MOS
后,基于机器学习的方法可自动进行特征学习并通

过回归工具建立回归模型.在训练阶段,提取训练

集中所有图像的１４维特征向量,与主观分数一同输

入到回归工具中,建立回归模型.测试阶段,将测试

集中提取的图像特征向量输入到训练好的IQA 回

归模型中,最终映射为图像质量预测得分.
目前已经开发出了很多回归工具,其中 RF和

SVR两种工具使用最为广泛,也显示出卓越的学习
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能力和回归效果.Pei等 [９]利用这两种回归技术训

练了六个DOG 模型,实验结果表明,RF的预测性

能要优于SVR,尤其是当考虑到图像色度特征时结

果最为显著.因此,本文采用随机森林 RF训练质

量回归模型,并设置参数(ntree,mtry)＝(５００,２).

２　实验结论与分析

２．１　数据库与评价指标

本实验在应用最广泛的四个图像数据库上进

行,包 括 TID２０１３[１５]、TID２００８[１６]、LIVE[１７]以 及

CSIQ[１８],表１比较了这四个图像数据库的部分信

息.其中,TID２０１３数据库是四个数据库中规模最

大的,是 TID２００８数据库的拓展版本,共有２５幅原

始图像、２４种失真类型,每种失真类型有５个失真

等级,该数据库总共包含３０００幅失真图像.另外,

CSIQ数据库中所包含的参考图像的数量是最丰富

的,LIVE数据库中图像的分辨率最高.

表１　四种图像质量评价数据库各种信息比较

Tab．１　Comparisonofvariousinformationinfourimagequalityevaluationdatabases

类别 TID２０１３ TID２００８ LIVE CSIQ

参考图像数量 ２５ ２５ ２９ ３０

失真图像数量 ３０００ １７００ ７７９ ８６６

图像分辨率 ５１２×３８４ ５１２×３８４ 不固定 ５１２×５１２

失真类型数量 ２４ １７ ５ ６

失真等级 ５ ４ ６ ４/５

图像类型 彩色 彩色 彩色 彩色

主观测试方法 配对比较法 配对比较法
单一刺激连续

缩放法

多刺激绝对

测量法

观察者数量 ９７１ ８３８ １６１ ３５

MOS/DMOS MOS MOS DMOS DMOS

　　目前,用于表征图像质量评价性能的指标主要

有四种:Pearson线性相关系数(PLCC)、Spearman
秩 相 关 系 数 (SRCC)、Kendall 次 秩 相 关 系 数

(KRCC)以及均方根误差(RMSE).其中,SRCC和

KRCC均是计算秩相关系数,即评价IQA算法的预

测单调性.PLCC和 RMSE用于评价算法的预测

准确性,需要特别注意的是,在实际应用之前还需要

通过回归分析得出客观预测值与主观得分 MOS之

间的非线性映射关系,本文采用式(１７)的映射函数

对 MOS值与客观预测分数进行非线性回归.其

中,Xi为IQA算法预测的第i幅图像的质量,X̂i为

非线性回归值,参数βk(k＝１,２,３,４,５)为固定值.

X̂i ＝f(Xi)＝

β１
１
２－ １

１＋exp(β２(Xi－β３))[ ]＋β４Xi＋β５ (２２)

２．２　算法综合性能评价

本文所提出的方法与八种主流的FRＧIQA方法

进行了比较,这八种方法分别是SSIM,MSＧSSIM,

IWＧSSIM[１９],FSIMc,GMSD[２０],VSI,SCＧQI以

及 DOGＧSSIM[９],其中,前七种为基于计算引导的

方法,最 后 一 种 为 基 于 机 器 学 习 的 方 法.由 于

TID２０１３数据库是 TID２００８数据库的拓展版本,因

此,本实验仅在 TID２０１３、LIVE以及 CSIQ 三个数

据库中进行测试,实验所得PLCC和SRCC性能指

标见表２.除包括在各数据库中的评价结果外,表２
右半部分还列出了每种方法在三个数据库中的平均

值及加权平均值评价结果,权重因子依赖于各个数

据库中失真图像数量.表２中,加粗部分表示排名

最高的图像质量评价方法所得结果.值得一提的

是,为防止过拟合现象,保证训练集和测试集之间互

不重叠,本文采用KＧ折交叉验证的方法避免此类问

题.具体做法是在 TID２０１３数据库中采用８Ｇ折交

叉验证策略,在LIVE及CSIQ数据库中采用１０Ｇ折

交叉验证策略,每次训练选择其中１Ｇ折作为训练

集,其余作为测试集,每次实验进行１０００次迭代,
并取中位数作为评价指标的最终结果.

由表２可知,提出算法CGDR在各个数据库中

的预测性能远远优于其他八种方法,平均结果和加

权平均结果同样显示出其卓越的综合表现能力.具

体来看,CGDR算法的平均PLCC和SRCC结果分

别高于排名第二位方法的２．９８％和２．６０％,加权平

均结果分别高了３．２１％和２．９９％.
另外,图５显示了在 TID２０１３数据库上通过九

种IQA方法获得的预测得分与主观分数的散点图
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以及通过式(２２)得到的最佳拟合逻辑函数,散点图

横纵坐标分别表示IQA 算法的预测得分以及主观

MOS值,每个蓝色加号表示数据库中的一幅图像.

从图５中可以看出,与其他八种方法相比,提出的

CGDR算法的所有采样点更接近于拟合曲线,这说

明与主观得分有更高的一致性.
表２　九种FRＧIQA方法总体性能比较

Tab．２　ComparisonoftheoverallperformanceofnineFRＧIQAmethods

FRＧIQA
算法

TID２０１３ LIVE CSIQ 均值 加权均值

PLCC SRCC PLCC SRCC PLCC SRCC PLCC SRCC PLCC SRCC

SSIM ０．６８６００．６２７４ ０．９０２４ ０．９１０４ ０．８６１３ ０．８７５６ ０．８１６６ ０．８０４５ ０．７５５０ ０．７２１１

MSＧSSIM ０．８３２９０．７８５９ ０．９４８９ ０．９５１３ ０．８９９８ ０．９１３８ ０．８９３９ ０．８８３７ ０．８６４８ ０．８３７５

IWＧSSIM ０．８３１９０．７７７９ ０．９５１５ ０．９６０４ ０．９１４４ ０．９２１３ ０．８９９３ ０．８８６５ ０．８６７３ ０．８３５２

FSIMc ０．８７６９０．８５１０ ０．９６１３ ０．９６４５ ０．９１９２ ０．９３１０ ０．９１９１ ０．９１５５ ０．８９８９ ０．８８４９

GMSD ０．８６９００．８０４４ ０．９６０３ ０．９６０３ ０．９５４１ ０．９５７０ ０．９２７８ ０．９０７２ ０．９００２ ０．８５９０

VSI ０．９００００．８９６５ ０．９４３１ ０．９４６４ ０．９２７９ ０．９４２３ ０．９２３７ ０．９２８４ ０．９１２４ ０．９１３４

SCＧQI ０．９０７１０．９０５２ ０．９３７３ ０．９４８０ ０．９２６８ ０．９４３４ ０．９２３７ ０．９３２２ ０．９１５８ ０．９１９５

DOGＧSSIM ０．９１８６０．９０７３ ０．９６２７ ０．９６１３ ０．９４１８ ０．９５１９ ０．９４１０ ０．９４０２ ０．９３０３ ０．９２４７

CGDR ０．９５０３０．９４００ ０．９７８９ ０．９７５３ ０．９７７８ ０．９７５０ ０．９６９０ ０．９６４６ ０．９６０２ ０．９５２４

图５　TID２０１３数据库上通过IQA方法获得的预测得分与主观分数的散点图

Fig．５　ScatterplotsofsubjectiveMOSandpredictedscoresobtainedbyseveralIQAmethodsonTID２０１３database
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２．３　跨数据库验证

基于机器学习的IQA 方法的预测性能直接取

决于训练数据集与测试数据集,有些方法在一个数

据集上的性能非常好,但在其他数据集上却表现平

平.与KＧ折交叉验证不同,跨数据库验证是在不同

数据库中分别训练和测试IQA模型,这对于评估模

型的整体性能方面更有说服力.
表３为所提出的 CGDR 算法与其他三种基于

机器学方法的跨数据验证的PLCC结果.其中,前
两种方法分别使用SVR和SVD回归技术,后一种

使用随机森林 RF回归策略.值得一提的是,由于

TID２０１３数据库与 TID２００８数据库中包含的原始

图像相同,因此本实验排除在这两个数据库间进行

验证.同理,LIVE 与 TID２００８和 TID２０１３数据库

均有重叠内容,因此,为保证实验的严谨和规范,跨
数据 库 验 证 实 验 仅 在 CSIQ/LIVE 以 及 CSIQ/

TID２００８数据库间进行训练和测试.表３中用粗体

标出了每次交叉验证实验的最佳值,结果无疑证明

了CGDR算法比其他三种方法有更强的鲁棒性.

表３　跨数据库验证的PLCC结果

Tab．３　PLCCvaluesofcrossＧdatabaseverificationresults

训练集 CSIQ LIV CSIQ TID２００８

测试集 LIVE CSIQ TID２００８ CSIQ

[１０] ０．８８５２ ０．８６２０ ０．７７６１ ０．８８６３

[１１] ０．９０８６ ０．８５８１ ０．７５５０ ０．８８３１

DOGＧSSIM ０．８９４７ ０．８９２５ ０．８５４７ ０．９１２３

CGDR ０．９６１２ ０．９４３９ ０．９０４６ ０．９４８８

２．４　运算复杂性分析

将IQA算法运用到实时系统中时,设计者总是

希望在算法的预测精度与运算复杂度之间找到很好

的平衡.表４列出了包括提出的 CGDR 算法在内

的九种 FRＧIQA 方法在 TID２０１３数据库中每幅图

像的平均运行时间,所有方法均使用 Matlab２０１６a
在配有智能英特尔酷睿i７四核处理器的个人计算

机上进行计算,其余八种方法的代码均来自原始

作者.
由表４可知,SSIM 的运算速度是九种方法中

最快的,平均每０．０４９７s运行一对图像,其次是

GMSD,速度快的原因是这两种方法无论在特征提

取过程还是池化阶段,其计算过程都比较简单,计算

的复杂程度相对较低.CGDR 算法的平均运算时

间与 MSＧSSIM 大致相同,速度均落后于其他方法.

CGDR算法运行速度慢的原因可能是在特征提取

的过程中,对特征空间的维度控制的不够低,每一幅

失真图像要提取１４维特征向量,并且不仅需要在空

间域中提取图像特征,还要将图像转变为 DCT 系

数以及分解为 DOG 子带来反映其频率特征,所以

导致其运算效率受到影响.虽然平均运算时间相对

较高,但CGDR算法与其他八种方法相比保持了最

高的预测精度.

表４　TID２０１３数据库上九种FRＧIQA方法的平均运行时间

Tab．４　AveragerunningtimeofnineFRＧIQA

methodsinTID２０１３database

FRＧIQA算法 平均运行时间/s

SSIM ０．０４９７

MSＧSSIM ０．０９５３

IWＧSSIM ０．５６１３

FSIMc ０．１７６８

GMSD ０．０５２５

VSI ０．２５７６

SCＧQI ０．０９２７

DOGＧSSIM ０．０６７７

CGDR ０．５６１４

３　结　语

本文提出了一种基于视觉感知高度相关图像质

量评价模型CGDR.该模型在考虑图像色度特征的

同时,使用改进后的梯度计算方法提取图像的空域

梯度特征,并联合DOG频域特征以及CSF特征,从
而充分模拟人眼对视觉场景的感知机制.在四个数

据库上进行的实验表明,与主流FRＧIQA方法相比,
所提出的CGDR算法具有更高的预测精度和更强

的鲁棒性,能够与人眼主观感知保持高度一致性.
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