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基于极限学习机的底层特征全参考彩色图像

质量评价方法

马月梅ꎬ付　 浩ꎬ刘国军ꎬ杨　 玲ꎬ魏立力

(宁夏大学数学统计学院ꎬ宁夏 银川 ７５００２１)

[摘要] 　 作为图像质量的监测和评价工具ꎬ图像质量评价( ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬＩＱＡ)在各种图像处理系统

中发挥着重要的作用ꎬ理想的 ＩＱＡ 方法应该与人类视觉系统(ｈｕｍａｎ ｖｉｓｕａｌ ｓｙｓｔｅｍꎬＨＶＳ)相一致. 目前 ＨＶＳ 对图

像的理解主要是依据图像的底层特征ꎬ本文提出了一种新的全参考( ｆｕｌｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅꎬＦＲ)彩色图像 ＩＱＡ 方法. 首

先ꎬ提取了结构对比度指标(ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｉｎｄｅｘꎬＳＣＩ)、梯度、局部二值模式( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)和色度

四类底层特征图ꎬ用于刻画图像的不同特征属性ꎻ其次ꎬ利用不同的特征池化策略对每类特征分别处理ꎬ将其组

成一组相似特征向量作为图像质量的检测器并采用极限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)建立回归模型ꎬ
得到客观的质量分数ꎻ最后ꎬ与目前流行的 ８ 种 ＦＲ ＩＱＡ 方法在 ５ 个标准 ＩＱＡ 数据库上进行数值实验. 结果表明ꎬ
该方法整体性能优于其他方法ꎬ能够有效地提高大多数失真类型的预测精度.
[关键词] 　 彩色图像质量评价ꎬ底层特征ꎬ局部二值模式ꎬ梯度ꎬ结构对比度指标ꎬ极限学习机
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随着多媒体时代的到来ꎬ以及各种新的手持设备和智能手机的逐渐普及ꎬ许多图像处理和计算机视觉

领域的研究对设计客观图像质量评价( ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬＩＱＡ)算法的需求不断增加. 需要参考图像

和失真图像的 ＩＱＡ 方法称为全参考型( ｆｕｌｌ￣ｒｅｆｅｒｅｎｃｅꎬＦＲ)ꎬ由于易于处理、计算简单、性能优越ꎬＦＲ 一直是
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ＩＱＡ 研究领域的基础.
图像的失真能够影响人类的主观感知ꎬ通常主观感知的定义有两个必要过程:识别和解释. 在识别过

程中ꎬ人类通过感知图像的结构信息进行识别ꎬ如结构相似度( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬＳＳＩＭ) [１] 等. 由于图像

信息通常具有冗余性ꎬ目前人类视觉系统(ｈｕｍａｎ ｖｉｓｕａｌ ｓｙｓｔｅｍꎬＨＶＳ)主要基于底层特征加强对于图像的

理解ꎬ例如边、角和线等. 换言之ꎬ底层特征的显著性为 ＨＶＳ 识别场景内容传递了关键信息ꎬ通过比较参考

图像和失真图像之间的底层特征集ꎬ可以设计出一个良好的客观 ＩＱＡ 指标. 在解释过程中ꎬ图像的内容认

为是可以理解的ꎬ其语义信息能够表达图像的内容及其属性. 文献[２]提出了一种基于语义信息的 ＩＱＡ 框

架ꎬ认为在人类感知过程中ꎬ失真会降低视觉内容从而影响语义获取和识别ꎬ同时人对图像的主观感知是

高级的、语义的过程. 然而ꎬ对失真图像提取语义信息比较困难ꎬ往往需要通过构造底层特征到高级语义

之间的映射来实现语义信息的提取ꎬ从而提取有效且具有代表性的底层特征显得十分必要.
ＦＲ ＩＱＡ 模型的基本框架分为两步:特征提取和池化. 在池化过程中ꎬ存在两种不同的策略ꎬ即经典的

ＩＱＡ 方法以及基于学习的 ＩＱＡ 方法. 经典的 ＦＲ ＩＱＡ 主要是利用图像本身的特征来进行质量评价ꎬ如
ＰＳＮＲ[３]、ＳＳＩＭ[１]、ＦＳＩＭ[４]、ＶＩＳ[５] 等都属于经典的方法ꎬ它们主要是采用算术平均或加权策略进行池

化[６] . 基于学习的 ＩＱＡ 主要是利用机器学习技术来模拟不同失真效果和图像质量之间的关系ꎬ通过使用

人类主观质量分数对参数进行优化训练ꎬ使得基于学习的 ＩＱＡ 模型所获得的评价性能更符合人类的感知.
目前ꎬ卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)和支持向量回归( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ

ＳＶＲ)是研究人员采用较多的两种学习算法. 文献[７]提出使用奇异值分解( ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＳＶＤ)中的奇异向量作为特征来量化图像中的主要结构信息ꎬ并利用加权平均池化方法进行融合ꎬ最后采

用 ＳＶＲ 进行图像质量预测. 文献[８]提出的多方法融合(ｍｕｌｔｉ￣ｍｅｔｈｏｄ ｆｕｓｉｏｎꎬＭＭＦ) ＩＱＡꎬ利用机器学习将

多个现有的 ＦＲ ＩＱＡ 方法结合起来ꎬ并从候选方法集中选择一个子集ꎬ实验证明当子集包含三种质量评估

方法时ꎬ获得了较好的性能. 文献[９]提出了一种基于 ＣＮＮ 的 ＦＲ ＩＱＡ 模型ꎬ即深度图像质量评估(ｄｅｅｐ
ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬＤｅｅｐ￣ＱＡ)ꎬ它在没有任何先验知识的情况下学习 ＨＶＳ 的视觉敏感特性. Ｄｅｅｐ￣ＱＡ
通过使用深度 ＣＮＮꎬ每个像素的视觉权重通过使用失真图像、其客观性误差图以及真实性主观评分来获

得ꎬ同时利用端对端的优化训练ꎬ实现与人类主观评分相一致的评价得分. 文献[１０]提出了一个基于深度

相似性(ｄｅｅｐ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬＤｅｅｐＳｉｍ)的 ＦＲ ＩＱＡ 框架ꎬ该方法利用 ＣｏｎｖＮｅｔ 模型ꎬ将失真图像和参考图像分别

进行特征提取ꎬ通过计算不同特征图之间的相似性ꎬ最后将相似性结果池化得到全局质量分数.
然而ꎬ在使用这两种学习方法时可能会遇到一些问题ꎬ如过度拟合、人工干预试验、耗时和局部优化

等[１１] . Ｈｕａｎｇ 等[１２]后续提出了极限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)学习方法ꎬ它是由单隐层前馈

神经网络(ｓｉｎｇｌｅ￣ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄ ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＳＬＦＮ)构成. ＥＬＭ 方法在执行过程中不需要调整

网络的输入权值以及隐层的偏置ꎬ而且只需要设置网络的隐层节点个数就可以产生唯一的最优解. 此外ꎬ
ＥＬＭ 已被证明具有较高的学习准确性ꎬ已被广泛地应用于人脸识别、图像分割、人类行为识别和 ＩＱＡ[１３]

等ꎬ其效率优于神经网络(ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＮＮ)和 ＳＶＲ.
通过上述分析ꎬ研究提出了基于极限学习机的底层特征( ｌｏｗ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＬＦ￣ＥＬＭ)彩色 ＦＲ ＩＱＡ 算法. 本文的主要贡献如下:
(１)分别提取参考图像和失真图像四种不同的底层特征图ꎬ其中结构对比度指标( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｎｔｒａｓｔ

ｉｎｄｅｘꎬＳＣＩ)图能够很好地刻画图像纹理的感知复杂度ꎻ梯度图可以有效反映图像局部对比度损失ꎻ加权局

部二值( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)直方图保留了更多的图像局部纹理结构信息ꎬ以及色度图能够较好地表

达颜色信息在 ＨＶＳ 视觉感知过程中的重要性ꎻ
(２)考虑到不同特征具有不同的属性ꎬ在图像质量评价时ꎬ使用同一种特征相似性度量方法将无法有

效地刻画不同特征ꎬ本研究采用了不同的底层特征图相似特征指标ꎬ包括 ＳＣＩ 图之间的相关系数ꎬ梯度图

之间、色度图之间的偏差系数ꎬ以及加权 ＬＢＰ 直方图之间的距离系数ꎻ
(３)采用 ＥＬＭ 回归模型ꎬ学习特征向量与主观得分之间复杂的非线性关系ꎬ将特征向量映射为最终

的图像质量分数ꎻ
(４)在 ＴＩＤ２０１３ꎬＴＩＤ２００８ꎬＣＳＩＱꎬＩＶＣꎬＭＩＣＴ ５ 个标准数据库上与目前流行的 ＦＲ ＩＱＡ 方法进行对比实

验ꎬ结果表明提出的彩色 ＩＱＡ 方法与主观评价值具有较好的一致性.

—２９—
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１　 基本原理

１.１　 底层特征

１.１.１　 色度

由于底层特征通常是从图像的亮度通道计算而来ꎬ它们并不能很好地处理色彩的变换ꎬ同时人眼对彩

色图像与灰度图像感知能力也具有较大的差异[１４]ꎬ从颜色空间和色度学等角度出发ꎬ融合图像的色度信

息建立彩色 ＩＱＡ 评价模型. 首先ꎬ给定一幅 ＲＧＢ 空间的彩色图像ꎬ将其转换到 ＬＭＮ 空间[１５]ꎬ转换公式为:
Ｌ
Ｍ
Ｎ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
０.０６ ０.６３ ０.２７
０.３０ ０.０４ －０.３５
０.３４ －０.６ ０.１７

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｒ
Ｇ
Ｂ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ꎬ (１)

式中ꎬＬ为亮度通道ꎬＭ和 Ｎ两个色度通道将作为刻画由颜色失真引起的质量退化的特征.
１.１.２　 结构对比度指标

对比度掩蔽(ｃｏｎｔｒａｓｔ ｍａｓｋｉｎｇꎬＣＭ)是指一幅原始图像中由于另一种成分的出现而引起的图像中某些

部分的可见度有所降低ꎬ如图 １ 所示.

图 １　 对比度掩模效应例子

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｍａｓｋ ｅｆｆｅｃｔ ｅｘａｍｐｌｅ

图 １ 是 ＣＭ 效应的一个例子ꎬ即一幅原始图像注入值为 ５０ 的伪加性高斯白噪声生成的失真图像ꎬ其
中红色和蓝色框分别表示均匀和复杂的纹理局部图像区域. 观察可知ꎬＨＶＳ 很容易在均匀区域(如图中的

红框)中感知到伪加性高斯白噪声失真ꎬ而在复杂纹理图案的图像区域(蓝框)中几乎感知不到. 这意味着

ＨＶＳ 会根据图像的纹理特征感知不同的视觉质量与失真.
考虑到图像纹理复杂度是建模 ＣＭ 效应的重要条件ꎬ本文采用 ＳＣＩ 作为纹理复杂度度量ꎬ其旨在同时

考虑纹理图像的结构度和对比度强度. 将亮度图像 Ｌ 进行离散余弦变换(ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＤＣＴ)ꎬ
选取一幅大小为 ｎ×ｎ的 ＤＣＴ 块ꎬ计算块系数的结构度(ＫＴ)和对比度强度(ＣＩ)的比率ꎬ则纹理图像的感知

复杂度 ＳＣＩ( )定义如下:

 ＝ ＣＩα

ＫＴβ
ꎬ (２)

式中ꎬαꎬβ为模型参数ꎻ式(２)中的对比度强度 ＣＩ 定义为 ＣＩ ＝ｍ０ / ｎ２ꎬ其中 ｎ 是 ＤＣＴ 块的高度. 结构度 ＫＴ
反映了纹理图案的随机性ꎬ它是归一化 ＤＣＴ 块的交流(ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔꎬＡＣ)系数值的峰度ꎬ定义为:

ＫＴ＝
ｍ４

ｍ２
２

ꎬ (３)

式中ꎬｍｋ 是归一化 ＡＣ 系数(ｐ)的 ｋ阶矩

ｍｋ ＝ ∑
ω∈Ｂꎬω≠０

ωｋｐ(ω)ꎬ (４)

式中ꎬω是第(ｕꎬｖ)个 ＤＣＴ 系数的空间频率值ꎬｕ为水平方向频率ꎬｖ为垂直方向频率ꎬω＝ δ􀅰 ｕ２＋ｖ２ ꎬδ为非

负常数ꎬｐ(ω)是 ω处 ＤＣＴ 归一化系数的值ꎬ定义为:

ｐ(ω)＝ (ε ＋｜ ｃ(ω) λ ｜ )

∑
ω∈Ｂꎬω≠０

(ε ＋｜ ｃ(ω) λ ｜ )
ꎬ (５)

—３９—
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式中ꎬｃ(ω)是 ω的 ＤＣＴ 系数ꎻε是一个正常数避免分母取到 ０ꎬλ为调整参数.
在本文中ꎬ使用逆 ＳＣＩ( ∗ ＝ －１)进行 ＦＲ ＩＱＡ 建模ꎬ使得纹理复杂度越低的图像纹理区域具有更高的

 ∗值. 逆 ＳＣＩ( ∗)的模型参数根据经验设置为 ε＝ ０.２５ꎬλ ＝ β ＝α＝ １. 为了便于计算ꎬ对 ∗进行缩放ꎬ公式

简化为:

 －１(ＳＣＩ)＝
∑

(ｕꎬｖ)∈Ｂ
{(ｕ２ ＋ ｖ２) ２􀅰(ε ＋｜ ｃ(ｕꎬｖ) ｜ )}

∑
(ｕꎬｖ)∈Ｂ

{(ｕ２ ＋ ｖ２)􀅰(ε ＋｜ ｃ(ｕꎬｖ) ｜ )} ２
＝
ｍ４

ｍ２
２

ꎬ (６)

１.１.３　 梯度

对于数字图像ꎬ梯度幅值被定义为沿两个正交方向的图像方向梯度的均方根. 为了简化计算并引入

一些噪声不敏感性ꎬ利用 Ｐｒｅｗｉｔｔ 滤波器计算梯度ꎬ对参考图像 Ｒ( ｉꎬｊ)和失真图像 Ｄ( ｉꎬｊ)分别计算梯度图ꎬ
结果如下:

ＧＲ( ｉꎬｊ)＝ (ｈｘ∗Ｒ) ２( ｉꎬｊ)＋(ｈｙ∗Ｒ) ２( ｉꎬｊ) ꎬ

ＧＤ( ｉꎬｊ)＝ (ｈｘ∗Ｄ) ２( ｉꎬｊ)＋(ｈｙ∗Ｄ) ２( ｉꎬｊ) .
(７)

式中ꎬｈｘꎬｈｙ 分别是 Ｐｒｅｗｉｔｔ 滤波器的水平和垂直方向导数ꎻＧＲ( ｉꎬｊ)ꎬＧＤ( ｉꎬｊ)分别表示在( ｉꎬｊ)处的参考图像

和失真图像梯度幅值.
１.１.４　 旋转不变一致 ＬＢＰ

Ｏｊａｌａ 等[１６－１８]提出旋转不变一致 ＬＢＰꎬ其原理是根据图像中的像素对其邻域的相对值进行编码ꎬ并获

取编码的统计信息ꎬ从而识别出相应的纹理特征ꎬ公式如下:

ＬＢＰ ｒｉｕ２Ｐꎬｒ ＝
∑
Ｐ－１

ｉ ＝ ０
Ｓ(ｇｉ － ｇｃ)ꎬ Ｕ(ＬＢＰＰꎬｒ) ≤ ２

Ｐ ＋ １. 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

Ｕ(ＬＢＰＰꎬｒ)＝ ｜ Ｓ(ｇＰ－１－ｇｃ)－Ｓ(ｇ０－ｇｃ) ｜ ＋ ∑
Ｐ－１

ｉ ＝ １
｜ Ｓ(ｇｉ－ｇｃ)－Ｓ(ｇｉ－１－ｇｃ) ｜ (９)

Ｓ(ｘ)＝
１ꎬ ｘ≥０
０. ｘ<０{ (１０)

式中ꎬＬＢＰ 上标“ ｒｉｕ２”表示值小于等于 ２ 的旋转不变“均匀”模式. Ｕ 值定义为该模式中空间转换的次数
(按位 ０ / １ 变化)ꎻｇｃꎬｇｉ 分别表示中心像素点和邻域像素点ꎻＰ 是邻域的像素点总个数ꎻｒ 是周围邻域像素

点个数.
对参考图像和失真图像分别进行 ＬＢＰ 运算后ꎬ可分别得到 Ｒ＿ＬＢＰ ｒｉｕ２Ｐꎬｒ图和 Ｄ＿ＬＢＰ ｒｉｕ２Ｐꎬｒ图ꎬ其图中每个位

置的像素值表示该位置处的可见程度ꎬ而具有高可见度的图像区域对后续的感知处理具有重要的作用.
１.２　 构造相似特征向量

图像的失真会导致提取的特征发生变化ꎬ因此ꎬ本小节通过计算原始图像和失真图像的特征相似性来
度量图像的失真程度. 对于不同的特征ꎬ运用了不同相似性计算方法ꎬ将参考图像 Ｒ和失真图像 Ｄ之间的

相似性测量分为四个部分:ＳＣＩ、梯度、色度和 ＬＢＰ .
首先ꎬＲＳＣＩ和 ＤＳＣＩ之间的 ＳＣＩ 相似性用相关系数 ＣＣ 表示ꎬ计算如下:

Ｓ１ ＝ＣＣ(ＲＳＣＩꎬＤＳＣＩ)＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(ＲＳＣＩ( ｉꎬｊ) － 􀭵ＲＳＣＩ( ｉꎬｊ))(ＤＳＣＩ( ｉꎬｊ) － 􀭺ＤＳＣＩ( ｉꎬｊ))

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(ＲＳＣＩ( ｉꎬｊ) － 􀭵ＲＳＣＩ( ｉꎬｊ)) ２ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(ＤＳＣＩ( ｉꎬｊ) － 􀭺ＤＳＣＩ( ｉꎬｊ)) ２

ꎬ (１１)

其次ꎬ梯度图 ＧＲꎬＧＤ 的相似性采用相似性标准偏差ꎬ定义如下:

Ｇ( ｉꎬｊ)＝
２ＧＲ( ｉꎬｊ)ＧＤ( ｉꎬｊ)＋Ｔ１

Ｇ２
Ｒ( ｉꎬｊ)＋Ｇ２

Ｄ( ｉꎬｊ)＋Ｔ１

ꎬ (１２)

Ｓ２ ＝ＳＤＧ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(Ｇ( ｉꎬｊ) － 􀭵Ｇ( ｉꎬｊ)) ２

Ｍ × Ｎ
. (１３)

—４９—
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式中ꎬＴ１ 是增加结果稳定性的正常数ꎻＭ×Ｎ 是图像中的像素总数. 同样ꎬＭＲꎬＮＲ 和 ＭＤꎬＮＤ 分别为参考图

像和失真图像的 Ｍ和 Ｎ色度分量ꎬ相似性计算如下:

Ｃ( ｉꎬｊ)＝
２(ＭＲ( ｉꎬｊ)ＭＤ( ｉꎬｊ)＋ＮＲ( ｉꎬｊ)ＮＤ( ｉꎬｊ))＋Ｔ２

Ｍ２
Ｒ( ｉꎬｊ)＋Ｍ２

Ｄ( ｉꎬｊ)＋Ｎ２
Ｒ( ｉꎬｊ)＋Ｎ２

Ｄ( ｉꎬｊ)＋Ｔ２

ꎬ (１４)

Ｓ３ ＝ＳＤＣ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
(Ｃ( ｉꎬｊ) － 􀭵Ｃ( ｉꎬｊ)) ２

Ｍ × Ｎ
. (１５)

式中ꎬＴ２ 是一个正常数.
最后ꎬ将参考图像和失真图像的 ＬＢＰ 图表示成加权 ＬＢＰ 直方图 ＨＲ 和 ＨＤ 的形式ꎬ使其刻画纹理图像

的全局结构特征ꎬ公式如下:

ＨＲ(ｋ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
｜ＲＬ( ｉꎬｊ) ｜ ｆ(Ｒ＿ＬＢＰ ｒｉｕ２Ｐꎬｒ( ｉꎬｊ)ꎬｋ)ꎬ

ＨＤ(ｋ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
｜ＤＬ( ｉꎬｊ) ｜ ｆ(Ｄ＿ＬＢＰ ｒｉｕ２Ｐꎬｒ( ｉꎬｊ)ꎬｋ) .

(１６)

ｆ(ｘꎬｙ)＝
１ꎬ ｘ＝ ｙ
０. 其他{ (１７)

式中ꎬｋ∈[０ꎬＫ]ꎬＫ＝ ９ 为旋转不变 ＬＢＰ 模式的最大值ꎬｍ×ｎ 表示图像大小ꎻＲＬ 和 ＤＬ 分别表示参考图像和

失真图像的亮度分量图. 最后再通过 ｌ１ 范数来计算 ＬＢＰ 加权直方图相似度ꎬ公式如下:
Ｓ４ ＝‖ＨＲ－ＨＤ‖１ . (１８)

２　 回归模型

给定一幅彩色图像ꎬ通过计算局部相似性可得到一个 ４ 维的向量 Ｓ ＝ (Ｓ１ꎬＳ２ꎬＳ３ꎬＳ４)＝ (ＣＣｓｃｉꎬＳＤＧꎬ
ＳＤＣꎬＨＤＬＢＰ)ꎬ最终目标是找到特征向量 Ｓ的一个函数 ｆꎬ映射得到图像质量的最终得分 Ｑꎬ即

Ｑ＝ ｆ(Ｓ)ꎬ (１９)
式中ꎬＱ可以归一化为[０ꎬ１] .

图 ２　 极限学习机网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

为估计 ｆꎬ本文采用 ＥＬＭ[１２] 来学习特征向量 Ｓ
和主观质量分数之间的关系ꎬ网络模型如图 ２ 所示.

ＥＬＭ 目标是为了寻找一个 ｆ(Ｓｉ)函数ꎬ使其与主

观质量得分之间的误差最小.

ｆ(Ｓｉ)＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(Ｗｊ􀅰Ｓｊ＋ｂｊ)ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ (２０)

式中ꎬＳｉ 是第 ｉ幅图像所对应的一组特征向量ꎬｎ 为

样本数ꎬＷｊ 和 ｂｊ 分别是输入层到隐层的权重向量和

偏置向量ꎬβ ｊ 为输出权重向量ꎬｇ 是有界分段连续的

激活函数ꎬ采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数.
为了更进一步分析ꎬ可以将式(２０)写成矩阵形式

ＹＨβ ＝Ｙꎬ (２１)
式中ꎬＹＨ 为 ＥＬＭ 网络的隐层输出矩阵ꎬ可以表示为

ＹＨ ＝
ｇ(ｗ１􀅰Ｓ１＋ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗ ｌ􀅰Ｓ１＋ｂｌ)

􀆺 􀆺 􀆺
ｇ(ｗ１􀅰Ｓｎ＋ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗ ｌ􀅰Ｓｎ＋ｂｌ)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
ｎ×ｌ

ꎬ

β ＝
β１

􀆺
β ｌ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
ｌ×１

ꎬ Ｙ＝
ｙ１
􀆺
ｙｎ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
ｎ×１

ꎬ (２２)

—５９—
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式中ꎬｌ是 ＳＬＦＮ 中隐层节点个数ꎬｎ为输入特征数量.
与传统的学习算法不同[１９]ꎬＥＬＭ 采用最小权重范数和最小二乘法代替标准优化方法. 输出权重向量

β 可估计为

β ＝ＹＹ∗
Ｈ . (２３)

式中ꎬＹ∗
Ｈ 是矩阵 ＹＨ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆ꎬＢａｒｔｌｅｔｔ[２０]表明标准权重越小ꎬ前馈神经网络的泛化性能越

好. ＥＬＭ 通过采用 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义伪逆ꎬ使得 β 在所有优化解中具有最小的权重范数. 对于上述的问

题的求解ꎬ正交投影法[２１]可以有效地用于计算 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 逆ꎬ也可根据岭回归理论[２２]对输出权重向

量 β 进行估计. ＬＬＦ￣ＥＬＭ 算法流程图如图 ３ 所示.

图 ３　 ＬＬＦ￣ＥＬＭ 算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｌｏｗ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｅｔｒｉｃ

３　 结果与讨论

３.１　 实验数据与实验设置

在实验中ꎬ采用单隐层前馈神经网络 ＥＬＭ 用于建立非线性回归模型ꎬ用少量的隐层节点来训练大量

样本ꎬ可以节省大量训练时间同时ꎬ能够达到较好的评价性能. 在 ＴＩＤ２０１３[２３]ꎬＴＩＤ２００８[２４]ꎬＣＳＩＱ[２５]ꎬ
ＩＶＣ[２６]ꎬＭＩＣＴ[２７] ５ 个不同的 ＩＱＡ 数据库上进行了比较实验. 对于 ５ 个数据库ꎬ使用相同数量的隐层节点

３００ 个. 实验部分与目前流行的 ６ 种基于非学习池化策略的 ＦＲ ＩＱＡ 方法:ＧＷＬ￣ＳＳＩＭ[２８]ꎬ ＳＳＩＭ[１]ꎬ
ＦＳＩＭ[４]ꎬＰＳＮＲ[３]ꎬＶＳＩ[５]和 ＳＣ￣ＱＩ[１６]ꎬ２ 种基于学习池化策略的 ＦＲ ＩＱＡ 方法 ＳＶＤ￣ＳＶＲ[７]ꎬＤｅｅｐ￣ＱＡ[９]进行

比较.
为了说明算法的有效性ꎬ即客观评价与 ＨＶＳ 的一致性程度ꎬ通常采用将客观评价值与主观评价值

(ｍｅａｎ ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｃｏｒｅꎬＭＯＳ) 进行分析. 采用 ４ 个标准评估 ＩＱＡ 指标来刻画: Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数

(ｓｐｅａｒｍａｎ ｒａｎｋ￣ｏｒｄｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＳＲＯＣＣ)ꎬＫｅｎｄａｌｌ 等级相关系数(ｋｅｎｄａｌｌ ｒａｎｋ￣ｏｒｄｅｒ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＫＲＣＣ)ꎬＰｅａｒｓｏｎ 线性相关系数(ｐｅａｒｓｏｎ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＰＬＣＣ)和均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ) . 前两个相关系数可以测量图像质量评价算法的单调性ꎬ其数值越大ꎬ说明相关

性越好. 计算 ＰＬＣＣ 和 ＲＭＳＥ 这两个指标需要进行回归分析ꎬ提供一个客观得分与 ＭＯＳ 之间的一个非线

性映射. 对于非线性回归ꎬ使用下面的映射函数[２９] .

ｆ(ｘ)＝ β１
１
２
－ １
１＋ｅβ２(ｘ－β３)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋β４ｘ＋β５ꎬ (２４)

式中ꎬβｉꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ５ 是相应选择的参数. 一个好的客观评价算法相应的有较高的 ＳＲＯＣＣꎬＫＲＯＣＣꎬＰＬＣＣ
同时有较低的 ＲＭＳＥ.

—６９—
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３.２　 实验结果与分析

３.２.１　 各个算法在数据库上的比较

首先ꎬ将 ＬＬＦ￣ＥＬＭ 算法与对比算法在 ５ 个标准数据库中进行了性能评价. 在每个数据库上ꎬ随机选择

８０％的失真图像用于训练ꎬ２０％的失真图像用于测试. 取训练—测试组的 １ ０００ 次迭代均值结果作为最终

评价ꎬ如表 １ 所示. 将 ５ 个标准数据库上 ２ 个最佳评价算法的 ＳＲＯＣＣꎬＰＬＣＣ 值(ＫＲＯＣＣ 和 ＲＭＳＥ 具有相

同的评价效果)用黑体标注. 由表中的数据可以看出本文方法在各个数据库中的指标均取得了前两名的

评价效果ꎬ在 ５ 个标准数据库中的 ＳＲＯＣＣ 值分别为 ０.９０２ ７、０.９２１ ２、０.９７０ １、０.９４３ １ 和 ０.９３６ ７ꎬ其中在

ＴＩＤ２０１３ 中排名第二ꎬ其他四个数据库中排名第一. 同时本文方法 ＳＲＯＣＣ 和 ＰＬＣＣ 值在 ＴＩＤ２０１３ 和 ＣＳＩＱ
上ꎬ分别比基于 ＳＶＲ 和 ＣＮＮ 的 ３ 种 ＦＲ ＩＱＡ 方法约高 ０.０２ 和 ０.０１ꎬ与目前流行的 ＮＲ ＩＱＡ 方法相比ꎬ本文

方法获得了更高的预测精度.
表 １　 不同评价算法在 ５ 个数据库中的实验结果(每个数据库上 ２ 个最佳评价算法的相关系数值用黑体标注)

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｆｉｖｅ ｄａｔａｂａｓｅｓ( ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｂｅｓｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｄａｔａｂａｓｅ ａｒｅ ｍａｒｋｅｄ ｉｎ ｂｏｌｄ)

数据库 评价指标 ＧＷＬ￣ＳＳＩＭ[２８] ＳＳＩＭ[１] ＦＳＩＭ[４] ＰＳＮＲ[３] ＶＳＩ[５] ＳＣ￣ＱＩ[１６] ＬＬＦ￣ＥＬＭ

ＴＩＤ２０１３

ＳＲＯＣＣ ０.７９５ ７ ０.７４１ ７ ０.８０１ ５ ０.６３９ ６ ０.８９６ ５ ０.９０５ ２ ０.９０２ ７
ＫＲＯＣＣ ０.６２７ ４ ０.５５８ ８ ０.６２８ ９ ０.４６９ ８ ０.７１８ ３ ０.７３５ ２ ０.７３２ １
ＰＬＣＣ ０.８５２ ９ ０.７８９ ５ ０.８５８ ９ ０.４５０ ４ ０.９００ ０ ０.９０７ １ ０.９１６ ９
ＲＭＳＥ ０.６４７ ２ ０.７６０ ８ ０.６３４ ９ １.１３７ ２ ０.５４０ ４ ０.５２１ ９ ０.４９４ ９

ＴＩＤ２００８

ＳＲＯＣＣ ０.８７４ ７ ０.７７４ ９ ０.８８０ ５ ０.５２４ ５ ０.８９７ ９ ０.９０５ １ ０.９２１ ２
ＫＲＯＣＣ ０.６９５ ４ ０.５７６ ８ ０.６９４ ６ ０.４６９ ６ ０.７１２ ３ ０.７２４ ９ ０.７５８ ７
ＰＬＣＣ ０.８６９ ６ ０.７７３ ２ ０.８７３ ８ ０.５３０ ９ ０.８７６ ２ ０.８８９ ９ ０.９２２ ４
ＲＭＳＥ ０.６６２ ７ ０.８５１ １ ０.６５２ ５ １.１３７ ２ ０.６４６ ６ ０.６１２ ０ ０.５１９ ５

ＣＳＩＱ

ＳＲＯＣＣ ０.９６１ ７ ０.８７５ ６ ０.９２４ ２ ０.８０５ ７ ０.９４２ ３ ０.９４３ ４ ０.９７０ １
ＫＲＯＣＣ ０.８２１ ０ ０.６９０ ７ ０.７５６ ７ ０.６０８ ０ ０.７８５ ７ ０.７８７ ０ ０.８４７ ０
ＰＬＣＣ ０.９４４ １ ０.８６１ ３ ０.９１２ ０ ０.８００ １ ０.９２７ ９ ０.９２６ ８ ０.９６９ ５
ＲＭＳＥ ０.０８６ ６ ０.１３３ ４ ０.１０７ ７ ０.１５７ ５ ０.０９７ ９ ０.０９８ ６ ０.０６５ ９

ＩＶＣ

ＳＲＯＣＣ ０.９２０ ９ ０.９０１ ８ ０.９２９ ２ ０.６８８ ５ ０.８９９ ３ ０.８８６ ０ ０.９３１ ４
ＫＲＯＣＣ ０.７５５ １ ０.７２２ ３ ０.７５６ ４ ０.５２２ ０ ０.７２１ ７ ０.７０８ １ ０.７８２ ８
ＰＬＣＣ ０.９２８ ５ ０.９１１ ９ ０.９３７ ６ ０.７１９ ９ ０.８４１ ７ ０.７６１ ８ ０.９４９ ５
ＲＭＳＥ ０.４４９ ６ ０.４９９ ９ ０.４２３ ６ １３.３６ ８ ０.４９９ ９ ０.５４５ ６ ０.３７０ ７

ＭＩＣＴ

ＳＲＯＣＣ ０.９２４ ０ ０.８７９ ４ ０.９０５ ９ ０.６１３ ０ ０.８６５ ９ ０.８１７ ９ ０.９３８ １
ＫＲＯＣＣ ０.７５６ ７ ０.６９３ ９ ０.７３０ ２ ０.４４４ ７ ０.６７３ ７ ０.６２０ １ ０.７９５ ９
ＰＬＣＣ ０.９２９ ９ ０.８８８ ７ ０.９０７ ８ ０.６４２ ６ ０.７３６ ２ ０.６１８ ２ ０.９５０ ０
ＲＭＳＥ ０.４７５ ９ ０.５７３ ８ ０.５２４ ８ ０.９５８ ８ ０.６１７ ５ ０.６９７ ３ ０.３８８ ８

Ｗｅｉｇｈｔ Ａｖｅｒａｇｅ

ＳＲＯＣＣ ０.８５０ ２ ０.７７９ ７ ０.８４９ １ ０.６３１ ６ ０.９０２ ８ ０.９０７ ７ ０.９１９ ７
ＫＲＯＣＣ ０.６８２ ９ ０.５９２ ２ ０.６７３ ３ ０.４９０ ９ ０.７２５ ３ ０.７３５ ７ ０.７５９ ９
ＰＬＣＣ ０.８７５ ６ ０.８０２ ０ ０.８７４ ８ ０.５３８ ６ ０.８９０ ８ ０.８９２ ３ ０.９２８ １
ＲＭＳＥ ０.５５８ ６ ０.６８１ ５ ０.５５３ １ １.３７１ １ ０.５０７ １ ０.４９１ ６ ０.４３２ ４

　 　 除此之外ꎬ还绘制了本文方法在 ＴＩＤ２０１３ꎬＴＩＤ２００８ꎬＣＳＩＱꎬＭＩＣＴꎬＩＶＣ ５ 个数据库上预测得分与主观意

见得分 ＭＯＳ 的散点图ꎬ如图 ４ 所示. 从图中可知ꎬ该算法的散点图均匀地分布在曲线的两侧ꎬ这说明其客

观评价得分与主观得分有较高的一致性.
３.２.２　 对不同失真类型的评价效果比较

在 ＴＩＤ２００８ 数据库上测试了不同方法在 １７ 种失真类型的预测精度ꎬ其中每种失真类型的 ２ 个最佳算

法的 ＳＲＯＣＣ 值用黑色粗体显示. 与目前流行的 ６ 种基于非学习和 ２ 种基于学习(浅层学习和深度学习各

１ 种)的 ＦＲ ＩＱＡ 方法进行比较ꎬ由表 ２ 可以看出ꎬＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法最优值与次优值约十余次ꎬ由此表明该方

法在大多数失真类型上与部分 ＦＲ ＩＱＡ 方法比较具有相同的竞争精度.
在表 ２ 中ꎬ对于模式噪声 ( Ｐａｔｔｅｒｎ￣ｎｏｉｓｅ) 和掩模噪声 (ｍａｓｋｅｄ ｎｏｉｓｅ) 失真类型ꎬＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法的

ＳＲＯＣＣ 指标分别达到了 ０.８５４ １ 和 ０.８８２ ５ꎬ远优于其他评价方法ꎻ对于彩色高斯加性噪声(ＡＷＧＮ￣ｃｏｌｏｒ)
失真类型ꎬＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法的 ＳＲＯＣＣ 值达到了 ０.９３ꎬ比 Ｄｅｅｐ￣ＱＡ 和 ＶＳＩ 指标分别约高 ０.０７、０.０２ꎻ同时对于

其他类型的噪声失真ꎬ也获得了很好的评价性能. 其主要原因是:１)融合的底层特征对质量预测较有

—７９—
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效. ＳＣＩ 特征可以有效地削弱噪声对识别图像内容的细节信息造成的影响ꎬＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法对各种噪声失真

均获得了较理想的评价结果ꎻ２)针对不同特征的属性采用不同的相似性度量池化是合理的ꎬ有助于提高

ＩＱＡ 性能. 从整体上看ꎬＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法组合的四种底层特征具有互补性ꎬ使得对不同的失真类型获得了优

异的评价效果. 当然ꎬ对于高斯模糊(Ｇａｕｓｓｉａｎ ＢｌｕｒꎬＧＢ)ꎬＪＰＥＧ－２０００ 压缩( ＪＰＥＧ－２０００ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ)ꎬ
ＪＰＥＧ 传输误差(ＪＰＥＧＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｅｒｒｏｒｓ)ꎬＪＰＥＧ－２０００ 传输误差(ＪＰＥＧ－２０００ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｅｒｒｏｒｓ)ꎬ平均偏

移(Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ)这五种失真类型的评价效果相对最优的评价方法仍有很大的提升空间.

图 ４　 本文算法在 ５ 个数据库中预测得分与主观意见得分 ＭＯＳ 的散点图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ＭＯＳ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｄａｔａｂａｓｅｓ

表 ２　 各个算法对 ＴＩＤ２００８ 标准数据库 １７ 种失真类型的实验结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １７ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ＴＩＤ２００８ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ＧＷＬ￣ＳＳＩＭ
[２８]

ＳＳＩＭ
[１]

ＦＳＩＭ
[４]

ＰＳＮＲ
[３]

ＶＳＩ
[５]

ＳＣ￣ＱＩ
[１６]

ＳＶＤ￣ＳＶＲ
[７]

Ｄｅｅｐ￣ＱＡ
[９] ＬＬＦ￣ＥＬＭ

ａｗｇｎ ０.８６６６ ０.８１０ ７ ０.８５６ ６ ０.９１１ ４ ０.９２２ ９ ０.９３９ ３ ０.７６０ ０ ０.９８０ ２ ０.９４７ ４
ａｗｇｎ￣ｃｏｌｏｒ ０.８３１ １ ０.８０２ ９ ０.８５２ ７ ０.９０６ ８ ０.９１１ ８ ０.９０７ ４ ０.７２０ ３ ０.８６３ １ ０.９３１ ０

ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒ￣ｎｏｉｓｅ ０.８９１ ２ ０.８１４ ４ ０.８４８ ３ ０.９２２ ９ ０.９２９ ６ ０.９４１ ２ ０.７８７ ５ ０.９７０ ４ ０.９４４ ４
ｍａｓｋｅｄ ｎｏｉｓｅ ０.７６５ ７ ０.７７９ ５ ０.８０２ １ ０.８４８ ７ ０.７７３ ４ ０.８３４ ５ ０.６３６ ３ ０.７９５ ２ ０.８８２ ５
ｈｉｇｈ￣ｆｒｅ￣ｎｏｉｓｅ ０.９０６ ８ ０.８７２ ９ ０.９０９ ３ ０.９３２ ３ ０.９２５ ３ ０.９１９ ６ ０.８６３ ８ ０.９７４ ４ ０.９４０ ８
ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ０.７１１ ０ ０.６７３ ２ ０.７４５ ２ ０.９１７ ７ ０.８２９ ８ ０.８６０ ５ ０.６６３ ０ ０.７２５ ３ ０.９３８ ７
ｑｕａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ ０.８５４ ８ ０.８５３ １ ０.８５６ ４ ０.８６９ ９ ０.８７３ １ ０.９０２ ７ ０.８１３ ０ ０.９０１ １ ０.９０７ １
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ ０.９４５ ６ ０.９５４ ４ ０.９４７ ２ ０.８６８ ２ ０.９５２ ９ ０.９６２ １ ０.８１２ ０ ０.９５０ ４ ０.９３１ ０
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ０.９７３ ４ ０.９５３ ０ ０.９６０ ３ ０.９３８ １ ０.９６９ ３ ０.９５８ ８ ０.８８９ ３ ０.９２９ ３ ０.９７１ ４
ｊｐｇ￣ｃｏｍｐ ０.９３７ ４ ０.９２５ ２ ０.９２７ ９ ０.９０１ １ ０.９６１ ６ ０.９５１ ３ ０.８８５ ５ ０.９４０ ０ ０.９５１ ９

ｊｐｅ２ｋ￣ｃｏｍｐ ０.９８１ ８ ０.９６２ ５ ０.９７７ ３ ０.８３０ ０ ０.９８４ ８ ０.９６３ ７ ０.９０２ ７ ０.９５８ ３ ０.９７９ ０
ｊｐｇ￣ｔｒａｎｓ￣ｅｒｒｏｒ ０.８６５ ０ ０.８６７ ８ ０.８７０ ８ ０.７６６ ５ ０.９１６ ０ ０.８８６ ４ ０.８３４ ７ ０.８８０ ０ ０.８７８ ０

ｊｐｇ２ｋ￣ｔｒａｎｓ￣ｅｒｒｏｒ ０.８９８ ６ ０.８５７ ７ ０.８５４ ４ ０.７７６ ５ ０.８９４ ２ ０.８９９ ６ ０.７９２ ８ ０.９２８ ２ ０.８９１ ７
ｐａｔｔｅｒｎ￣ｎｏｉｓｅ ０.７８８ ３ ０.７１０ ７ ０.７４９ １ ０.５９３ １ ０.７６９ ９ ０.７２５ ６ ０.６６０ ０ ０.７６０ ０ ０.８５４ １

ｂｌｏｃｋ￣ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ０.８３４ ６ ０.８４６ ２ ０.８４９ ２ ０.５８５ ２ ０.６２９ ５ ０.８６２ ２ ０.８０１ ３ ０.５１７ ４ ０.９０５ ３
ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ ０.６４９ ９ ０.７２３ １ ０.６７２ ０ ０.６９７ ４ ０.６７１ ４ ０.７０４ ７ ０.５１５ ２ ０.６５２ １ ０.６６９ ６
ｃｏｎｔｒａｓｔ ０.６６２ ４ ０.５２４ ６ ０.６４８ １ ０.６１２ ６ ０.６５５ ７ ０.６１６ ９ ０.４３６ ０ ０.８３８ ２ ０.７１８ ８

—８９—
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３.２.３　 交叉验证

此外ꎬ为了测试本文方法的泛化性和鲁棒性ꎬ进行了交叉数据库评估. 实验中ꎬ选择 ＴＩＤ２０１３(３ ０００ 幅

图像)和 ＣＳＩＱ(８６６ 幅图像)作为训练数据ꎬ与两种基于学习的方法(即 ＳＶＤ￣ＳＶＲ[７] 和 ＦＲ￣ＤＣＮＮ)进行了

比较ꎬ其 ＳＲＯＣＣ 值如表 ３ 所示. 其中较为遗憾的是ꎬＦＲ￣ＤＣＮＮ(基于深度学习)方法只有 ＴＩＤ２０１３ 和 ＣＳＩＱ
分别作为测试集和训练集的 ＳＲＯＣＣ 指标值ꎬ而在训练集数量(３ ０００ 幅图像)相同情况下ꎬ本文方法

ＳＲＯＣＣ 值达到 ０.９４６ ０ꎬ比其高了约 ０.０１ꎻ同时随着训练集数量(８６６ 幅图像)的减少ꎬ本文方法性能并没有

明显的下降ꎬ由此说明本文方法有较好的普适性.
表 ３　 交叉数据库验证的 ＳＲＯＣＣ 值(对于训练和测试集中出现的相同图像在表中由“－”表示ꎻ“－－”表示缺失值)

Ｔａｂｌｅ ３　 ＳＲＯＣＣ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣ｄａｔａｂａｓｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ( ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｍａｇｅ ｔｈａｔ ａｐｐｅａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓꎬ
“－” ｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｂｌｅꎬａｎｄ “－－” ｄｅｎｏｔｅｓ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ)

数据库 评价方法 ＴＩＤ２０１３ ＴＩＤ２００８ ＣＳＩＱ ＭＩＣＴ ＩＶＣ

ＴＩＤ２０１３
ＳＶＤ￣ＳＶＲ[７]
ＦＲ￣ＤＣＮＮ[３３]

ＬＬＦ￣ＥＬＭ

－
－
－

０.８８３ ２
－－

０.９１０ ０

０.８９３ １
０.９３１ ０
０.９４６ ０

０.８５５ ８
－－

０.８８２ １

０.８７５ ５
－－

０.９０４ ８

ＣＳＩＱ ＳＶＤ￣ＳＶＲ[７]
ＬＬＦ￣ＥＬＭ

０.７４５ ８
０.８６６ １

０.７５５ ０
０.８９６ １

－
－

０.８３２ ７
０.９１４ ３

０.８８２ ８
０.９０１ ７

３.２.４　 不同底层特征和池化策略的比较

ＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法分别提取了色度、ＳＣＩ、梯度和 ＬＢＰ ４ 个特征ꎬ将 ４ 个特征分别记为 ｆ１、 ｆ２、 ｆ３、 ｆ４ . 在使用

ＥＬＭ 方法特征进行融合时ꎬ由于每种特征对最终预测的质量得分贡献不同ꎬ为了度量每个特征对最终质

量评价结果的影响ꎬ对 ４ 个特征分别进行了感知特征分析来衡量重要性. 表 ４ 给出了在数据库中四组特征

利用 ＥＬＭ 融合得到的 ＳＲＯＣＣ 和 ＰＬＣＣ 值. 由图可以看出ꎬＳＲＯＣＣ 和 ＰＬＣＣ 这两个相关系数都是在同时使

用四种特征建立回归模型的情形下ꎬ达到了最高值. 所以ꎬ本文提取的四种特征对最终的预测结果都是有

用的ꎬ具有互补的效果.
表 ４　 不同特征组合对模型预测精度的影响比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

数据库 评价指标 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ１＋ｆ２＋ｆ３＋ｆ４

ＴＩＤ２０１３ ＳＲＯＣＣ
ＰＬＣＣ

０.６６１ ３
０.６４２ １

０.６２９ １
０.６３８ ２

０.８５６ ８
０.８８７ ０

０.４３７ ７
０.６０２ ６

０.９０２ ７
０.９１６ ９

ＴＩＤ２００８ ＳＲＯＣＣ
ＰＬＣＣ

０.５９５ ２
０.５９４ １

０.６５５ ４
０.６５４ ２

０.８８２ ８
０.９０６ ２

０.５２７ ２
０.６５７ ０

０.９２１ ２
０.９２２ ４

ＣＳＩＱ ＳＲＯＣＣ
ＰＬＣＣ

０.７５５ ２
０.７４６ ０

０.７０７ ０
０.７３４ ５

０.９６６ ４
０.９６０ ３

０.６９６ ７
０.７２４ ４

０.９７０ １
０.９６９ ５

　 　 为了进一步说明 ４ 种特征对于质量评价的有效性和基于 ＥＬＭ 池化技术的优点ꎬ进行了以下分析. 将

提出的融合 ４ 种底层特征的算法与基于传统的 ＳＳＩＭ[８]和基于 ＳＶＤ[７]算法进行了比较ꎻ对于池化策略ꎬ所
提出的 ＥＬＭ 与 ＳＶＲ 进行比较ꎬ如表 ５ 所示. 首先在使用相同池化技术进行融合的前提下ꎬ比较不同特征

的评价性能ꎬ结果表明所提出的特征在 ４ 个数据库中的 ＳＲＯＣＣ 值均表现最佳. 其次ꎬ在使用相同特征方法

的前提下ꎬ验证不同池化策略的性能ꎬ可以发现基于 ＥＬＭ 的方法在数据库中的预测精度都较优于基于

ＳＶＲ 的方法. 因此ꎬ将基于 ４ 种不同类型的底层特征与基于 ＥＬＭ 的池化策略相结合ꎬ与当前流行的算法相

比ꎬ具有较强的竞争力.
表 ５　 对三种不同的底层特征描述符和两种池化方法在在四个数据库上进行 ＳＲＯＣＣ 比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｅｓ ＳＲＯＣＣ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｂａｓｅｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｗ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｗｏ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集 / 模型 ＴＩＤ２００８ ＣＳＩＱ ＭＩＣＴ ＩＶＣ

ＳＶＤ￣ＳＶＲ[７] ０.７８８ ９ ０.８８７ ５ ０.８６６ ８ ０.８８２ ９
ＭＭＦ￣ＳＶＲ[８] ０.９１７ ６ ０.９５７ ５ ０.９２１ ３ ０.９２５ ３

ＬＬＦ￣ＳＶＲ ０.９２０ ４ ０.９６８ ９ ０.９２６ ２ ０.９２８ ０
ＳＶＤ￣ＥＬＭ ０.７９２ ８ ０.８９２ ３ ０.８７０ ４ ０.８８８ ５
ＭＭＦ￣ＥＬＭ ０.９１９ ０ ０.９６９ ６ ０.９２７ ６ ０.９２７ ３
ＬＬＦ￣ＥＬＭ ０.９２１ ２ ０.９７０ １ ０.９３６ ７ ０.９３１ ４
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４　 结论

本文提出了一种基于 ＥＬＭ 的底层特征全参考彩色 ＩＱＡ 方法(ＬＬＦ￣ＥＬＭ) . 该方法由 ４ 个特征模块组

成ꎬ分别为 ＳＣＩ、梯度、ＬＢＰ 以及色度图ꎬ针对不同的特征图采用不同的池化策略ꎬ将其组合成一组特征向

量ꎬ最后采用 ＥＬＭ 训练图像质量特征向量到主观得分之间的映射. 在 ５ 个公开数据集上测试了 ＬＬＦ￣ＥＬＭ
方法ꎬ并与其他 ８ 种具有代表性的 ＩＱＡ 方法进行了比较ꎬ５ 个数据集上的 ＳＲＯＣＣ 值都超过了 ０.９ꎬ在数据

集 ＴＩＤ２０１３ 中的 ＳＲＯＣＣ 值达到了 ０.９０２ ７ꎬ结果表明 ＬＬＦ￣ＥＬＭ 方法在预测精度方面拥有良好的表现. 与

目前流行的基于非学习和学习的 ＦＲ ＩＱＡ 方法相比ꎬ本文方法在各种标准数据库和不同失真类型上预测

的准确性和鲁棒性方面获得了最优的评价性能.
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