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基于差异激励的无参考图像质量评价

陈 勇 1 吴明明 1 房 昊 1 刘焕淋 2

摘 要 为了衡量图像的降质程度, 充分考虑像素间的相关性, 提出了一种基于差异激励的无参考图像质量评价算法. 该算法

根据韦伯定律求得差异激励图, 并依据各向异性得到差异激励的梯度映射图; 然后量化差异激励得到差异量化图, 并分别与差

异激励图与梯度映射图进行加权融合; 最后利用求得的特征, 通过支持向量回归 (Support vector regression, SVR) 预测得出

图像质量的客观评价值. 在 LIVE、MLIVE、MDID2013 和 MDID2016 等多个数据库中测试显示, 该算法稳定性强, 复杂度

低, 能准确反映人类对图像质量的视觉感知效果.
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Abstract In order to estimate the degradation of the image distortion level and consider the correlation among pixels,

a no-reference image quality assessment algorithm based on differential excitation is proposed in this article. According to

the Weber′s law, the differential excitation map was obtained and the gradient map of differential excitation was obtained

by anisotropy. Then, the differential quantization map was obtained by quantifying differential excitation, and weighted

fusion with differential excitation map and gradient map is carried out respectively. Finally, the objective evaluation value

of image quality is obtained by support vector regression (SVR) prediction using the acquired features. In LIVE and

MLIVE and MDID2013 and MDID2016 databases, the experiment shows that the algorithm is highly robust and low

complexity, which can accurately reflect the human image quality of visual perception.
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图像在处理、传输和存储过程中会产生不同类

型、不同程度的降质, 导致最终的成像出现一定的
失真, 严重妨碍了图像的理解和分析[1]. 因此设计一
种量化失真程度和等级的无参考图像质量评价方法,
是图像评价领域极其重要且亟待解决的问题[2].

现阶段无参考图像质量评价方法大致可分为特

定失真和非特定失真两类[3]. 无参考图像质量评价
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的研究起始于特定失真图像的质量评价, 如最常见
的图像模糊和噪声. 但由于特定失真图像需要提前
知道图像的失真类型, 在应用中受到限制, 因而非特
定失真的研究更受关注. 这类方法通常是从图像不
同的视觉感知区域 (如边界、纹理等) 中提取不随图
像内容变化的统计信息[4]. Moorthy 等[5] 首次利用

小波变换和广义高斯分布 (Generalized Gaussian
distribution, GGD) 来提取图像的统计特征, 并通
过支持向量机 (Support vector machine, SVM) 建
立特征和图像质量之间的映射模型. Mittal 等[6] 将

空域变换应用到自然场景统计中, 提出了盲参考图
像质量评价 (Blind reference image spatial quality
evaluator, BRISQUE) 方法; 随后又引入非对称广
义高斯分布 (Asymmetrical generalized Gaussian
distribution, AGGD), 提出了自然图像质量评价
(Natural image quality evaluator, NIQE) 方法[7].
之后相关的评价方法都在此基础上展开, 如文献 [8]
在 NIQE 的基础上引入结构统计, 提出了一种通用



1728 自 动 化 学 报 46卷

型盲参考图像质量评价 (Integrated local-NIQE,
IL-NIQE) 方法. 该方法采用韦伯定律提取图像
的结构信息, 使图像评价的性能进一步提升, 同时也
证明了结构信息在图像评价中的重要性. 由于图像
的结构信息能有效地反映图像质量特征, 随之出现
了各种提取边缘结构的方法, 如小波、梯度和轮廓
波等. 其中, 局部二值模式 (Local binary pattern,
LBP) 利用邻近像素间的差异性就能简单而高效地
提取图像的结构信息, 使得时下众多的评价方法都
在此基础上展开 (如文献 [9−10]). 随着对图像质量
评价的深入研究, 人们开始把提取图像的结构信息
的相关方法引入到对多失真混合的图像质量评价中,
例如文献 [11−12] 对模糊和噪声混合失真图像的
质量评价; 文献 [13] 在自由能的基础上结合像素结
构信息等提出多种 RR (Reduced reference) 和 FR
(Full reference) 方法实现混合失真图像评价; 文献
[14] 在梯度图像的基础上利用 LBP 变换, 提出了一
种梯度加权局部二值模式 (Gradient-weighted his-
togram of local binary pattern calculated on the
gradient map, GWH-GLBP) 的混合图像质量评价
方法.
综上所述, LBP 变换因其高效而准确的提取特

性而被广泛应用于图像评价中. 同时, 由于视觉神经
元对主导方向上的高阶图像结构非常敏感, 而韦伯
定律的差异激励能更准确地提取结构信息[15]. 对此,
本文根据韦伯定律的相对亮度求得差异激励图, 并
依据各向异性得到差异激励图的梯度映射图; 然后
利用量化差异激励图得到差异量化图, 并分别与差
异激励图和梯度映射图进行加权融合, 在差异激励
的基础上结合定向梯度滤波器, 提取能分别表征图
像结构信息 (如边缘) 的一阶结构特征和图像细节信
息 (如纹理) 的二阶结构特征; 利用求得的特征构建
图像质量评价模型. 研究表明, 该方法揭示了不同单
一失真与混合失真之间的特性, 同时又能对单一及
混合失真图像进行有效的质量评价, 是一种切实可
行的评价方法.

1 基于差异激励的图像评价方法

人眼是图像的最终接受者, 由于其机制过于复
杂, 如何恰当利用人眼视觉特性, 是得到性能优良
的图像质量评价方法的关键[16]. 人眼视觉有一个重
要的特点, 即对所观察物体的绝对亮度不太敏感, 而
相对亮度比较敏感, 这种现象符合韦伯定律. 研究发
现, 基于韦伯定律的差异激励特征能够很好地对图
像进行表达. 对此将差异激励特征与其他特征相结
合建立图像质量评价方法, 以期能够获得较好的评
价性能, 即与人眼的主观感知具有较好的一致性.

1.1 韦伯定律和差异激励

为了更好地描述人眼对图像的感知, 本文利用
韦伯定律对图像特征进行描述, 并对差异激励进行
改进. 首先计算当前像素与其邻域像素的差值并求
和, 即:

∆x =
P−1∑
i=0

(xi − xc) (1)

式中, P = 8, xc 为当前像素点的灰度值, xi 为相邻

像素点的灰度值. 再计算邻域差值的和与中心像素
的比值, 但在实际实验中分母 (中心像素) 有为 0 的
可能, 对此将像素值的动态范围替换中心像素, 即最
大与最小像素间的差值. 则差异激励的计算式为:

ξ(xc) = arctan


α ·

P−1∑
i=0

(xi − xc)

max(I)−min(I)


 (2)

式中, 引入 α 为防止反正切函数的变化过快, 同时
也为了模拟人眼的非线性特性, 参考文献 [17] 取
α = 5. 由于像素点的差异激励会出现负值, 为了保
持图像的灰度范围, 将其归一化到 [0, 255], 则差异
激励图表示为:

DI(x) = 255× ξ(x)−min(ξ(x))
max(ξ(x))−min(ξ(x))

(3)

从 LIVE[18] 图像数据库中选择 “Buildings”
图像与其对应不同失真程度的图像 (如图 1 (a)∼
1 (d)) 为例, 图中 DMOS (Differential mean opin-
ion score) 值表示在主观评价方法下图像的失真情
况, 值越大则图像质量越差. 分别对图 1 (a)∼ 1 (d)
进行差异激励, 得到对应的差异激励图如图 1 (a1)∼
1 (d1). 分析可知, 相对灰度图像, 差异激励图能直
观、丰富地表达图像的结构信息, 且随着失真程度的
不断增加, 其结构信息依次减少, 表明差异激励图可
以有效地表示失真图像的质量变化.

1.2 各向异性和梯度映射

根据图像的各向异性[19], 图像失真后的结构在
出现变化的同时其方向也会随着改变, 而人眼视觉
感知中对其主导方向的感知最为敏感. 根据文献
[20] 中可知, 主导方向上的二阶纹理能检测到细小
的图像纹理, 为了更充分利用图像的结构信息, 本文
在差异激励图 (如图 1 (a1)∼ 1 (d1)) 的基础上求取
梯度映射图 (如图 1 (a2)∼ 1 (d2), 以此来反映图像
失真后主导方向上的梯度变化. 图 2 为本文采用具
有 4 个不同方向的梯度滤波器 gk(i, j) 来构造梯度
算子.
在像素点 (x, y) 处, 4 个不同定向的图像梯度值
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图 1 不同程度失真图像对应的差异激励图和梯形映射图

Fig. 1 Difference excitation diagram and trapezoid map corresponding to different degree distortion images

图 2 定向的梯度滤波器

Fig. 2 Directional gradient filter

gradk(x, y) 为:

gradk(i, j) =

1
16

5∑
i=1

5∑
j=1

I(x− 3 + i, y − 3 + i)× gk(i, j) (4)

选择梯度最大值作为像素点 (x, y) 处的梯度值:

g(x, y) = max
k=1,2,3,4

{gradk(x, y)} (5)

对像素点逐点计算, 得到整幅图像的梯度映
射图 (如图 1 (a2)∼ 1 (d2) 所示). 观察图 1 (a2)∼
1 (d2) 可知, 梯度映射图表现出比差异激励图更丰
富的纹理信息, 且随着失真程度的不断增加其结构
信息依次减少, 故梯度映射图能有效地反映不同失
真情况下图像质量的变化, 即反映图像质量的优劣.

1.3 差异量化与概率统计

为了有效地利用差异激励图对图像进行特征描
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述, 本文结合局部二值模式 (LBP)[14] 并在此基础上
加以改进, 实现差异量化. 其步骤为: 计算当前像素
与其邻域像素的差值, 并对其进行量化再求和. 在求
和前作如下定义: 当差值大于 0 则记为 1, 当小于 0
时则记为 −1, 相等则为 0; 然后将求和的值作为当
前像素点的值, 该值最大为 8, 最小时为 −8. 图 3 给
出由差异激励图获得的差异量化图, 其量化值计算
为:

LDP (xc) =
P∑

i=1

sign(xi − xc) (6)

其中,

sign(xi − xc) =





1, xi − xc > 0
0, xi − xc = 0
−1, xi − xc < 0

式中, xc 为当前像素点的灰度值, xc 为相邻像素点

的灰度值.
由于自然场景图像自身符合一定的分布规律,

其差异量化图也将遵循一定的分布规律, 即具有不
随内容变化的统计性质. 然而图像降质、失真则会
使分布规律产生一定的偏差[4], 对此, 本文对差异量
化图进行概率统计试验. 测试图像选自 LIVE 图像
库、MLIVE[18] 图像库和 MDID2013[21] 图像库中

DMOS 值相近的 8 种不同类型失真的同一幅图像,
其失真类型包括: 快速衰落 (Fast fading, FF)、高
斯模糊 (Gaussian blur, GB)、JP2K (JPEG2000)
压缩、JPEG 压缩、白噪声 (White noise, WN)、模
糊 + JPEG 压缩 (BLUR + JPEG)、模糊 + 白噪
声 (BLUR + WN) 和模糊+ JPEG 压缩+ 白噪声
(BLUR + JPEG + WN) 等 8 种. 图像经差异量
化, 并以统计直方图的形式展现如图 4 (a)∼ 4(i) 所
示, 其中横坐标为 LDP (xc) 其取值范围 [−8, 8], 纵
坐标为在图像中 LDP (xc) 出现的概率 (%).
与原始图 4 (a) 对比, JPEG 压缩、JPEG2 000

压缩、GB、FF、BLUR + JPEG 这 5 种失真均在
中心点 (0 点) 处量化值概率高于原始图像的量化值

概率,而在两边低于原始图像,其中以 JPEG压缩和
BLUR + JPEG失真最为明显; WN、BLUR + WN
和 BLUR + JPEG + WN 等失真却恰好相反. 由
于 JPEG 压缩、JPEG2 000 压缩、GB、FF、BLUR
+ JPEG 这 5 类失真都会使图像的高频信息减少,
像素间的差异性减小; 而 WN、BLUR + WN 和
BLUR + JPEG + WN 等失真则会使图像的高频
信息增加, 像素间差异性增强, 其主要原因是白噪加
入增加了不必要的高频信息, 同时还会导致奇数值
的概率低于偶数值的概率. 综上所述, 失真图像的概
率统计特性都发生了不同程度的变化, 表明失真会
影响其分布规律, 通过差异量化揭示了单一失真与
混合失真之间的概率统计特性, 为失真类型识别提
供了依据.

1.4 特征加权融合

差异激励体现了相邻像素间的相关性, 但无法
很好地区分区域间的强弱关系. 为了有效地表征图
像失真的变化, 本文将差异量化图与差异激励图进
行加权融合, 得到图像的一阶结构特征; 同时, 将差
异量化图与梯度映射图进行加权融合, 得到图像的
二阶结构特征. 具体步骤为:

1) 求差异激励图中所有点的像素值之和, 记为
Gall:

Gall =
N∑

i=1

M∑
j=1

DI(i, j) (7)

2) 在差异量化图中将差异量化值处的像素值设
为 1, 其余位置均设为 0, 得到对应的二值图 ω(k):

ω(k) =

{
1, LDP (i, j) = k

0, 否则
(8)

3) 将该二值图 ω(k) 与差异激励图进行加权融
合, 即在差异激励图中保留对应量化值 k 的像素值,
而其余位置的像素值均为 0, 得到对应的差异激励
图, 并求融合后的差异激励图中所有点的像素值之
和, 记为 G(k):

图 3 差异量化图与局部量化值

Fig. 3 Difference quantization map and local quantization value



8期 陈勇等: 基于差异激励的无参考图像质量评价 1731

图 4 差异量化图的概率统计直方图

Fig. 4 Probability statistical histogram of difference quantization map

G(k) =
N∑

i=1

M∑
j=1

DI(i, j) · ω(k) (9)

4) 将 G(k) 与 Gall 相除, 即为整个差异激励图
中的比例 h(k) , 作为该差异量化值的统计特征:

h(k) =
G(k)
Gall

=

N∑
i=1

M∑
j=1

g(i, j) · ω(LDP (i, j), k)

N∑
i=1

M∑
j=1

g(i, j)

(10)

式中, k 是差异量化值, 其取值范围是 [−8, 8].
根据上述步骤, 可求得差异量化值所对应的差

异激励图的统计特征. 由于差异量化值是 [−8, 8]
之间的整数, 即可得 17 维的一阶特征. 由于灰度
化后的图像的亮度是根据图像像素间的明暗程度

来体现的, 而明暗程度又可表征为图像的边缘结构
信息, 因此本文把该特征定义为亮度特征; 在上述
步骤中, 将差异激励图替换成梯度映射图, 再将差
异量化图与梯度映射图融合, 求得 17 维的二阶结
构特征. 为了反映视觉多通道特性, 本文采用下采
样[22] 的方式提取上述 3 个尺度下的特征, 即共计



1732 自 动 化 学 报 46卷

102 个特征值; 再将支持向量回归 (Support vector
regression, SVR)[23] 的思想引用到图像质量的评价
中, 并选用基于支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM) 的综合性软件库 LIBSVM (Library
for support vector machines)[24] 用于训练、建立质
量预测模型, 得到预测图像的质量评估分数.

综上所述, 本文所提的基于差异激励的图像质
量评价算法流程框图如图 5 所示.

2 实验结果与分析

2.1 算法性能评价

实验主要在 LIVE[18] 图像库、CSIQ[25] 图

像库、TID2013[26] 图像库、MLIVE[18] 图像库、

MDID2013 (Multiply distorted image
database2013)[21] 图像库和 MDID2016[27] 图像

库中展开, 6 个图像库的具体信息如表 1 所示.
1) 评价性能指标
本文选用反映客观评价模型预测准确性线性

相关系数 (Correlation coefficient, CC)、反映客
观评价模型预测单调性的 Spearman 等级次序相
关系数 (Spearman rank-order correlation coeffi-
cient, SROCC) 以及反映预测准确程度的均方根
误差 (Root mean square error, RMSE) 作为对所
提算法性能进行评判性能指标. 其中, 在评价中 CC
与 SROCC 的值越接近 1, 而 RMSE 的值越小说明
算法预测越准确. 为了保证实验的公平性, 随机选择
每种类型的 80% 作为训练对象, 20% 作为测试对
象. 同时, 为了消除算法结果的偶然性, 本文对算法

训练和测试分别进行 1 000 次重复计算, 并将计算结
果按照从小到大顺序进行排序, 取所有数据的中值
作为最终的评价指标.

2) 对比算法的选择
为了进一步验证算法的性能, 本文选择具有代

表性的单一失真无参考评价方法: DIIVINE (Dis-
tortion identification-based image verity and in-
tegrity evaluation)[5], BRISQUE[6], NIQE[7]、IL-
NIQE[8]、NR-GLBP (No-reference generalized lo-
cal binary pattern)[9] 和NRSL (No-reference qual-
ity assessment using statistical structural and lu-
minance features)[10] 等; 具有代表性的混合失
真无参考评价方法: SISBLM (Six-step blind
metric)[11], HOSA (High order statistics aggrega-
tion)[12], NFERM (No-reference free energy based
robust metric)[13] 和 GWH-GLBP[14] 等作为对比

算法.
3) 算法性能测试
针对单一失真的算法性能测试中, 选用

CC、SROCC 和 RMSE 三个评价指标, 选择 DI-
IVINE[5]、BRISQUE[6]、NIQE[7]、IL-NIQE[8]、NR-
GLBP[9] 和 NRSL[10] 等作为对比算法, 算法在
LIVE 图像库和 CSIQ 图像库的评价结果如表 2
所示. 分析可知, 在 LIVE 图像库中本文算法效果最
佳; 而在 CSIQ 图像库中, 本文算法虽略逊于 NRSL
算法, 究其原因, 由于 CSIQ 图像库中包含粉红噪声
和对比度改变从而导致本文算法的评价效果受到一

定的影响. 但总体体现出所提算法的客观评价结果
与主观感知具有较好的一致性.

图 5 本文算法流程框图

Fig. 5 The algorithm flow chart in this paper
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表 1 本文选用的 6 个图像库描述

Table 1 The descriptions of six image databases selected in this paper

图像库 参考图像 失真类型 图像个数

JPEG2000 压缩

JPEG 压缩

LIVE 29 高斯白噪声 953

高斯模糊

快衰弱

加性高斯噪声

高斯模糊

CSIQ 30 对比度改变 900

粉红噪声

JPEG 压缩

JPEG2000 压缩

MLIVE 15 模糊 + 压缩 450

模糊 + 噪声

MDID2013 12 模糊 + 压缩 + 噪声 324

MDID2016 20 噪声 + 模糊 + 对比度 + 压缩 + JP2K 压缩 1 600

#1 加性高斯噪声 #13 JPEG2000 传输误差

#2 彩色分量中的差分加性噪声 #14 无偏心率类型噪声

#3 空域相关噪声 #15 不同强度局部块失真

#4 掩膜噪声 #16 均值平移

#5 高频噪声 #17 对比度改变

#6 脉冲噪声 #18 色彩饱和度改变

TID2013 25 #7 量化噪声 #19 乘性高斯噪声 3 000

#8 高斯模糊 #20 舒适噪声

#9 图像去噪 #21 噪声图像的有损压缩

#10 JPEG 压缩 #22 图像的颜色量化及波动

#11 JPEG2000 压缩 #23 图像色差

#12 JPEG 传输误差 #24 稀疏采样及重构

表 2 LIVE 和 CSIQ 数据库中单一型算法质量评价性能对比

Table 2 Comparison of performance evaluation of single algorithm in LIVE and CSIQ databases

LIVE (953 images) CSIQ (900 images)

算法 CC SROCC RMSE CC SROCC RMSE

DIIVINE[5] 0.893 0.885 11.168 0.797 0.810 0.275

BRISQUE[6] 0.944 0.947 7.795 0.728 0.740 0.325

NIQE[7] 0.909 0.908 11.376 0.756 0.739 0.340

IL-NIQE[8] 0.906 0.903 10.824 0.732 0.718 0.354

NR-GLBP[9] 0.942 0.935 9.075 0.847 0.801 0.174

NRSL[10] 0.957 0.953 8.018 0.859 0.851 0.109

本文算法 0.963 0.961 7.052 0.858 0.839 0.117

由于在 TID2013 图像库中包含单一失真、混合
失真和颜色失真, 涉及的失真范围也比较广泛. 为了
更直观地比较本文所提算法与对比算法的性能, 选

择以 BRISQUE[6]、NR-GLBP[9] 和 NRSL[10] 为单

一失真无参考评价方法和以 NFERM[13] 和 GWH-
GLBP[14] 等为混合失真评价方法作为对比算法, 选
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用 SROCC 为评价指标进行测试. 由表 3 分析可知,
所提算法在 24 种失真类型中有 16 种失真测试性能
都位列第 1, 其余的为第 2 有 2 种、第 3 有 4 种、第
4 有 2 种, 证明了本文所提算法方法的有效性.
表 4 选 SISBLM[10]、HOSA[12]、NFERM[13]

和 GWH-GLBP[14] 等 作 为 对 比 算 法, 选 用
CC、SROCC 和 RMSE 三个评价指标, 算法测
试在 MLIVE[18] 图像库、MDID2013[21] 图像库和

MDID2016[27] 图像库中展开. 分析可知, 本文所提
的算法的单调性和精度最优, 仅在MDID2013 图像
库中 SROCC 值略次于 GWH-GLBP 算法, 就整体
而言, 所提算法能对不同种类混合失真的图像进行
有效的评价, 且通用性强.

2.2 鲁棒性分析

本文测试时随机选择了 80% 作为训练对象,
20% 作为测试对象, 但由于不同的比例会影响最终
的评价效果, 为了分析其影响程度, 在文献 [26] 的基
础上, 本文把 LIVE 和 MLIVE 库中的图像分别按

照 70%与 30%、60%与 40%、50%与 50%、40%
与 60%、30% 与 70%、20% 与 80% 的比例随机
分为训练集和测试集, 进行了 6 组实验, 其测试结果
如表 5 所示. 对照表 2、表 4 与表 5 的结果可知, 其
评价分值随着训练比例的减少而减少, 呈现出一种
下降的趋势, 即便选取 20% 用于训练, LIVE 数据
库的整体测试效果的 CC 及 SROCC 值都能在 0.93
以上, 而在 MLIVE 数据库中 CC 及 SROCC 值也
能达到 0.88 以上, 表明即使选取较少数据进行训练
所建立的模型同样具有较好的评价效果, 说明本文
算法具有很好的鲁棒性.

2.3 迁移性对比试验

在可迁移性实验中, 本文算法在 LIVE 数据
库中建立训练模型, 然后在 CSIQ 数据库中进

行验证 (注: 该数据库仅包含与 LIVE 对应的
JP2K、JPEG、WN 和 GBLUR 等 4 种类型的
失真). 由于 LIVE 数据库的主观分数在 0∼ 100 之
间, CSIQ 数据库的主观分数在 0∼ 1 之间, 为了保

表 3 TID2013 数据库中算法质量评价性能指标 SROCC 对比 (3 000 幅图)

Table 3 Comparison of quality evaluation performance indexes of algorithm in TID2013 database (3 000 images)

算法 #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11 #12 #13

BRISQUE[6] 0.706 0.523 0.776 0.295 0.836 0.802 0.682 0.861 0.500 0.790 0.779 0.254 0.723

NR-GLBP[9] 0.466 0.591 0.759 0.491 0.875 0.693 0.833 0.878 0.721 0.844 0.867 0.440 0.594

NRSL[10] 0.813 0.457 0.867 0.393 0.902 0.787 0.700 0.886 0.795 0.818 0.891 0.345 0.805

NFERM[13] 0.851 0.520 0.846 0.521 0.894 0.857 0.785 0.888 0.741 0.797 0.920 0.381 0.718

GWH-GLBP[14] 0.736 0.358 0.814 0.412 0.874 0.795 0.757 0.838 0.811 0.890 0.901 0.494 0.656

本文算法 0.768 0.454 0.861 0.537 0.885 0.814 0.752 0.908 0.859 0.853 0.940 0.544 0.754

算法 #14 #15 #16 #17 #18 #19 #20 #21 #22 #23 #24 All

BRISQUE[6] 0.213 0.197 0.217 0.079 0.113 0.674 0.198 0.627 0.849 0.724 0.811 0.567

NR-GLBP[9] 0.226 0.204 0.105 0.123 0.023 0.580 0.447 0.507 0.762 0.748 0.830 0.679

NRSL[10] 0.117 0.323 0.136 0.194 0.110 0.753 0.434 0.751 0.866 0.694 0.887 0.661

NFERM[13] 0.176 0.081 0.238 0.056 0.029 0.762 0.206 0.401 0.848 0.684 0.878 0.652

GWH-GLBP[14] 0.326 0.344 0.341 0.252 0.420 0.601 0.624 0.664 0.741 0.919 0.898 0.655

本文算法 0.426 0.480 0.275 0.442 0.507 0.706 0.680 0.823 0.839 0.948 0.903 0.691

表 4 MLIVE、MDID2013 和MDID2016 数据库中混合型算法质量评价性能指标对比

Table 4 Comparison of quality evaluation performance indicators of hybrid algorithm in MLIVE, MDID2013 and

MDID2016 databases

MLIVE MDID2013 MDID2016

算法 (450 images) (324 images) (1 600 images)

CC SROCC RMSE CC SROCC RMSE CC SROCC RMSE

SISBLM[10] 0.925 0.907 7.198 0.910 0.905 0.019 0.633 0.655 1.708

HOSA[12] 0.926 0.902 6.974 0.892 0.872 0.021 0.566 0.551 1.871

NFERM[13] 0.919 0.899 7.458 0.871 0.855 0.025 0.496 0.451 1.915

GWH-GLBP[14] 0.945 0.939 6.061 0.913 0.907 0.019 0.891 0.886 1.004

本文算法 0.957 0.942 5.736 0.916 0.904 0.019 0.903 0.892 0.947
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表 5 测试不同训练与测试比例的 SROCC 和 CC 的中值 (1 000 次)

Table 5 Median values of SROCC and CC for different training and test ratios (1 000 times)

LIVE MLIVE

测试集和训练集比例 指标 JP2K JPEG GBLUR FF WN ALL GB + JPEG GB + WN ALL

70% 与 30% SROCC 0.9496 0.9592 0.9419 0.8848 0.9752 0.9604 0.9372 0.9438 0.9366

CC 0.9613 0.9768 0.9504 0.8958 0.9804 0.9624 0.9598 0.9535 0.9506

60% 与 40% SROCC 0.9479 0.9570 0.9397 0.8732 0.9747 0.9578 0.9266 0.9321 0.9278

CC 0.9594 0.9750 0.9468 0.8875 0.9796 0.9610 0.9483 0.9401 0.9414

50% 与 50% SROCC 0.9466 0.9546 0.9363 0.8674 0.9743 0.9559 0.9204 0.9240 0.9223

CC 0.9587 0.9738 0.9413 0.8839 0.9791 0.9595 0.9437 0.9357 0.9364

40% 与 60% SROCC 0.9409 0.9521 0.9320 0.8606 0.9706 0.9522 0.9063 0.9053 0.9046

CC 0.9520 0.9691 0.9369 0.8744 0.9789 0.9568 0.9243 0.9167 0.9164

30% 与 70% SROCC 0.9351 0.9465 0.9253 0.8514 0.9645 0.9463 0.9040 0.8984 0.8976

CC 0.9457 0.9651 0.9287 0.8611 0.9781 0.9507 0.9206 0.9101 0.9112

20% 与 80% SROCC 0.9253 0.9345 0.9138 0.8329 0.9612 0.9345 0.8864 0.8785 0.8811

CC 0.9351 0.9540 0.9150 0.8468 0.9748 0.9387 0.9079 0.8862 0.8918

证评价分数的一致性, 将CSIQ的主观分数扩大 100
倍. 选用 4种质量评价指标CC、SROCC、KROCC
与RMSE来测试本文算法的性能,其中KROCC是
反映客观评价模型预测相关性的肯德尔秩次相关系

数 (Kendallrank-order correlation coefficient), 数
值越接近 1 说明与主观一致性越强, 评价效果越好.
从表 6 可以看出, 所提算法在 CSIQ 数据库中

的综合性能虽各有千秋, 但就整体而言, 依然表现出
良好的评价性能, 因此证明本算法具有较好的可迁
移性和通用性.

表 6 CSIQ 数据库中不同失真类型的性能评价

Table 6 Performance evaluation of different distortion

types in CSIQ database

类型 CC SROCC RMSE KROCC

JP2K 0.9046 0.8741 7.6044 0.6966

JPEG 0.9360 0.9194 6.5040 0.8151

GBLUR 0.8858 0.9016 7.8402 0.7320

WN 0.9377 0.9238 6.3493 0.7591

ALL 0.9167 0.8953 7.2687 0.7378

2.4 图像失真类型识别

为了测试本文算法对图像失真类型识别的性能,
选用 LIBSVM[18] 建立图像失真类型识别模型, 并采
用与第 3.2 节图像质量评价相似的方法在 LIVE 数
据库进行 1 000 次迭代测试, 选取 1 000 次测试的分
类准确率的均值作为识别结果. 从表 7 的结果可知,
本文算法具有较高的准确率, 特别是 JPEG 和WN
这两类失真, 识别率高达到 100%, 而 JP2K 和 FF
具有部分相似的失真效应, 会出现相互误判的情况
导致 JP2K 和 FF 的识别率相对较低一些, 这也是
将来需要进一步研究的地方.

2.5 算法复杂度

在本文方法与无参考评价方法的运算效率比

较中, 我们主要从特征提取的效率进行比较. 运算
平台为 Intel-core i3-2 310M CPU, 2.1GHz, 4 GB
RAM, Windows 7 SP1 64-bit, 运行环境为 MAT-
LAB 2013a 软件. 将评价方法分别提取多幅图像
(512∼ 768) 的特征, 求取平均运行时间. 从表 8 可
知, 本文方法的运算效率不逊色于当前主流的无参
考评价算法, 具有较高的效率.

表 7 LIVE 数据库中失真类型的识别准确率 (1 000 次)

Table 7 Recognition accuracy of distortion type in LIVE database (1 000 times)

类型 JP2K JPEG GBLUR FF WN ALL

准确率 87.94% 100% 97.82% 90.26% 100% 95.39%

表 8 图像质量评价算法运行时间

Table 8 Running time of image quality evaluation algorithm

IQA model DIIVINE BRISQUE NIQA SISBLM HOSA NFERM GWH-GLBP 本文算法

Time (s) 0.18 15.8 2.72 3.73 0.35 55.1 0.27 0.33
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3 结论

本文提出了一种基于差异激励的无参考混合图

像质量评价算法, 在韦伯定律的基础上求得差异激
励图, 并依据各向异性得到差异激励的梯度映射图,
然后量化差异激励得到差异量化图, 并分别与差异
激励图与梯度映射图进行加权融合求得特征. 最后
将求得的特征通过支持向量机构建评价预测模型.
在 LIVE、MLIVE、MDID2013 和 MDID2016 等
多个数据库中测试表明, 提出的算法能够对单一失
真和混合失真图像都能获得了较好的评价指标, 取
得了与主观评价较好的一致性, 符合 HVS (Human
visual system) 特性, 相对当前无参考图像质量评价
的算法具有较好的评价效果, 算法性能稳定, 复杂度
较低, 在图像质量评价中具有重要参考的意义. 为下
一步研究彩色图像质量评价模型, 提高彩色图像质
量评价能力提供依据.
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