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基于图像融合的无参考立体图像质量评价
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摘要　提出了一种基于图像融合的无参考立体图像质量评价算法.该算法利用小波变换分解重构立体图像的左

右视图并融合在一幅图像中,归一化处理融合图像的亮度系数,均衡各部分亮度并保留融合图像的结构信息,使用

卷积神经网络进行特征提取和回归预测.实验结果表明,所提方法的预测得分与人类主观评价得分具有很好

的一致性.
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１　引　　言

近年来,立体图像在医学影像、虚拟游戏、电影娱

乐乃至电子商务等领域的应用越来越广,但是在采

集、传输,以及压缩中都可能面临各种各样的失真.
因此准确预测立体图像的质量,实现立体图像质量的

评估已经成为图像处理领域的重要组成部分.
立体图像质量评价分为主观立体图像质量评价

和客观立体图像质量评价.主观立体图像质量评价

是将人眼作为图像的最终接收者,以观察者的主观

感受为基准,根据其主观印象对图像的质量直接进

行评分.客观立体图像质量评价方法是以计算机为

主体,通过算法计算而实现图像质量评价的一种方

法.根据使用参考图像信息的多少又可以进一步分

为全参考立体图像质量评价、半参考立体图像质量

评价和无参考立体图像质量评价.
全参考立体图像质量评价能够以参考图像的全

部信息实现图像质量评价.因此,其拥有最突出的

性能.Benoit等[１]采用平面全参考图像质量方法分

别计算左视图、右视图,以及视差图的得分,然后将

这些分数加权得到立体图像的质量得分.陈婉婷

等[２]通过模拟人类视觉神经接受视觉信息形成表面

感知的处理机制,提出了一种基于大脑层状皮质模

型的全参考立体图像质量的评价方法.高露露等[３]
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将结构相似度算法引入全景图像所拍摄的不同视角

的立体图像对,增加了图像质量评价的应用拓展.
半参考图像质量评价方法是利用参考图像的部

分信息实现对图像质量的评价.Ma等[４]通过离散

余弦变换分解左右视图以及视差图,改善了半参考

立体图像质量评价的性能.Wang等[５]对左右视图

进行轮廓波变换,然后分别对左右视图以及视差图

进行亮度系数归一化,实现半参考立体图像质量评

价.Zhou等[６]通过水印技术,提出了一种新的简化

参考立体图像质量评估算法.
由于在现实生活中,大多数失真立体图像都没

有相应的参考图像,所以无参考立体图像质量评价

成为了当前最热门的研究方向.各种优秀的无参考

立体图像质量评价算法也相继涌现.Xing等[７]通

过计算比较失真图像和参考图像之间深度图的不

同,从而预测立体图像质量得分.Chen等[８]分别从

立体图像对中提取二维(２D)和三维(３D)特征来评

估图像质量.Akhter等[９]首先提取左右视图的分

段特征和视差图特征,然后利用逻辑回归预测图像

质量得分.Shao等[１０]提出了一种基于双目感知和

组合特性的立体图像质量评价模型,利用了左右视

图的像素误差,评估局部区域质量并最终整合到总

分中.Ryu等[１１]通过双目质量感知模型,将左右视

图的感知模糊度和块度分数组合成评价立体图像的

质量指标.侯春萍等[１２]对输入左右视图、合成图和

视差图进行双树复小波变换,并提取相位幅度特征

和梯度特征.Zhou等[１３]首次将双目视觉的双目质

量预测特征用于设计完全盲目的立体图像质量评价

(３DＧIQM).Zhang等[１４]将立体图像的左右视图以

及视差图送入一个三通道的卷积神经网络(CNN)
训练学习,并取得了惊人的效果.Appina等[１５]提

出了一个基于自然场景统计的无参考图像质量评价

模型(BGGD),该模型能够准确提取亮度系数和视

差子带系数,取得了优异的性能表现.但是这些方

法都存在局限性,且训练的策略限制了稳定性,对于

非对称失真的效果不尽如人意.
为了解决现有方法的局限性,本文提出了基于

图像融合的无参考立体图像质量评价模型,利用小

波变换分别对左右视图进行分解,然后对提取的高

频系数、低频系数进行加权平均,将左右视图融于一

幅图像中.再对融合图像进行亮度系数归一化,使
得各部分的亮度均衡化.同时,设计了新的卷积网

络模型,该模型在非对称立体图像失真库上表现出

最好的性能,并且模型的结构简单、深度较浅.

２　相关工作

本文算法框架如图１所示,首先利用融合方法

将立体图像的左右视图融合于一幅图像,并对融合

图像进行亮度系数归一化(MSCN)处理.由于卷积

神经网络要求输入图像大小固定,所以将每张归一

化后的图像随机定点切成１５０张９６pixel×９６pixel
大小的图像块,由于立体图像库中的图像是均匀失

真,所以每个立体图像块的标签即为原立体图像的

标签.将训练图像块送入CNN网络训练,得到回

归预测模型.预测图像的质量分即为这些图像小块

的预测得分的平均.

图１ 基于融合图像和卷积神经网络的立体图像质量评价算法框架

Fig敭１ Frameworkofstereoimagequalityassessmentalgorithmbasedonfusedimageandconvolutionalneuralnetwork

２．１　融合方法介绍

立体图像由左右视图构成,现有的立体图像评

价方法大多基于左右视图分别处理并进行权重调

整,因此计算量较大.针对此问题,本文将左右视图

融于一幅图像中来进行质量的评估,文献[１６]中也

阐明了此方法的可行性.
图像融合的方法有很多种,本文选用了４种图

像融合方法,并对这４种图像融合方法的性能作比

较,最后选择了效果较好的小波融合方法.选取的

４种图像融合方法如下:

１)拉普拉斯金字塔(LP)[１７]是将源图像分解到

不同的空间频带上,在各空间频率层上分别进行融

合,针对不同分解层、不同频带上的特征与细节,采
用不同的融合算子以达到突出特定频带上特征与细
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节的目的,有利于特征的提取.

２)非下采样轮廓波变换(NSCT)[１８]是在图像

进行Contourlet变换的同时进行下采样,且保持平

移不变性,是一种多尺度的融合方法,该方法能够很

好地保留融合图像中的方向信息,并且能够较好地

满足人类的视觉需求.

３)基于导向滤波的图像融合(GFF)方法[１８]是

通过合并图像来创建高信息量的融合图像.低通多

尺度变换(MST)频段使用稀疏表示(SR),而高通频

带使用传统的“最大绝对”规则.

４)离散小波变换(DWT)是在提取图像低频信

息的同时,获得水平、垂直和对角３个方向的高频信

息.其完善的重构能力,能保证信号在分解过程中

没有信息损失和冗余信息.
小波融合主要分为３个步骤:１)对立体图像的左

右视图进行灰度化处理和小波变换,分别得到低频系

数和高频系数;２)对提取到的低频系数和高频系数进

行加权平均;３)对加权平均后的低频系数和高频系数

进行小波逆变换得到立体图像的融合图像.
从LIVE３D库中任意选取一幅立体图像对,图２

(a)和(b)分别代表从LIVE３DPhaseI库中任意选取

的立体图像的左右视图,图２(c)为小波变换得到的融

合图像,由图２可知,融合图像中存在重影,这是因为

在小波融合过程中将立体图像左右视图的信息统一

集中在一幅图像上,不仅保留了原始图像的信息,而
且减少了计算量,有利于后续的特征提取.

图２ 立体图像的左右视图和融合图像.(a)左视图;(b)右视图;(c)融合图像

Fig敭２ Leftandrightviewsandfusedimageofstereoimage敭 a Leftview  b rightview  c fusedimage

２．２　亮度系数归一化

Ruderman[１９]发现不同失真程度的自然图像经

过亮度系数归一化后,概率密度会更加符合高斯分

布.这种亮度系数归一化后的图像所保留的结构特

征,已经被证明能够提高图像质量评价的性能[２０].

为了验证此结论是否同样适用于立体图像的融合图

像,本文对融合图像进行亮度系数归一化处理,并画

出相应的概率密度分布图.由图３可知,所提取的

MSCN系数概率分布大致左右对称,曲线变化平

缓,符合高斯分布的特点.

图３ 亮度系数归一化后的结果.(a)经过亮度系数归一化的融合图像;(b)概率密度分布图

Fig敭３ Resultswithnormalizedluminancecoefficient敭 a Fusedimagewithnormalizedluminancecoefficient 

 b probabilitydensitydistribution

　　亮度系数归一化表示为

Î(m,n)＝
I(m,n)－μ(m,n)

λ(m,n)＋１
, (１)

式中Î(m,n)表示在(m,n)位置上归一化后的亮度

系数,I(m,n)表示图像在(m,n)位置上的亮度值,

μ(m,n)和λ(m,n)分别表示局部加权的均值和方
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差,表示为

Î(m,n)＝
I(m,n)－μ(m,n)

λ(m,n)＋１
, (２)

μ(m,n)＝∑
K

k＝ －K
∑
L

l＝ －L
ωk,lI(m＋k,n＋l), (３)

式中ω 为一个对称高斯加权函数,K、L 为归一化的

窗口大小.

３　卷积神经网络模型

以往大多数的立体图像质量评价方法主要是参

照平面图像质量评价方法.将立体图像的左右视图

看作平面图像,然后对左右视图计算的结果求平均

值.但此类方法并没有体现出立体图像的视差信

息.陈慧等[２１]通过两通道和三通道实验的对比,证
明了增加视差信息有利于提高立体图像质量评价性

能.本文利用小波变换将左右视图的高频系数和低

频系数进行加权平均,融合后的图像不仅囊括了立

体图像的视差信息,相比于文献[２２],还大幅减少了

计算量.

３．１　CNN网络架构

为了确保数据集的充分性,本文对融合图像进

行亮度系数归一化处理,将每张图片切割成１５０张

９６pixel×９６pixel的重叠图像块作为输入.CNN
网络架构如图４所示,包括两个卷积层,卷积核均设

置为３×３.图像块经过第一个卷积层,产生了４８
个９６×９６的特征图,之后经过第二个卷积层产生

９６个９６×９６的特征图.池化层采用最大池化,池
化窗口设置为３×３,stride设置为２.经过池化层,
特征图大小变为４８×４８.网络采用两个全连接层,
节点分别设置为２００和１.

图４ 卷积神经网络架构

Fig敭４ Architectureofconvolutionalneuralnetwork

３．２　卷　　积

卷积计算是卷积神经网络的核心.通过卷积核

在图像矩阵上移动来进行特征提取.使用 RELU
作为卷积层的激活函数.卷积网络的计算表示为

Ca ＝waxpq ＋ba, (４)

式中wa 表示第a 层的卷积核,ba 表示偏置项,xpq

表示与卷积核进行卷积计算的图像矩阵元,p 和q
分别表示矩阵的行数和列数,Ca 表示卷积得到的第

a 个特征图.

３．３　池　　化

池化操作是卷积网络必不可少的组成部分,不
仅有助于消除冗余信息、降低计算成本,还能加快操

作速度.本文模型采用最大池化,其核心思想是利

用池化窗口中的最大值作为输出,防止估计均值出

现偏移.

Ca＋１＝max
R

Ca, (５)

式中R 表示池化的局部窗口,Ca 表示第a 个特征

图,Ca＋１表示第a＋１个特征图.

３．４　网络参数

为了防止过拟合,在第一个全连接层之后使用

dropout层,并按照５０％概率设为０.
损失函数采用欧氏距离计算:

１
２N∑

N

i＝１
x(i)－y(i)２

２, (６)

式中x(i)表示第i张图片的预测分数,y(i)表示第

i张图片的实际分数,N 表示图片的数量.模型使

用Nesterov[２２]作为优化函数.动量 Momentum和

weightdecay分别设置为０．９０和０．０００５,初始学习

率设置为０．０１.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集

为了验证本文所提模型的泛化能力,实验采用

了两个常见的立体图像数据库,分别为LIVE３D库

和 MCLＧ３D库.其中 LIVE３D库包括 LIVE３D
PhaseI和LIVE３DPhaseII.

１)LIVE３DPhaseI.包括２０组立体参考图
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像对和３６５组立体失真图像对.失真类型分为５
种,其 中 包 含 ４５ 组 Gblur(BLUR)失 真、８０ 组

JPEG２０００Compression(JP２K)失 真、８０ 组fast
fading(FF)、８０组JPEGcompression(JPEG)失真,
以及８０组whitenoise(WN)失真.LIVE３DPhase
I中的失真图像均为对称失真.

２)LIVE３DPhaseII.包括８组立体参考图像

对和３６０组立体失真图像对.失真类型分为５种,
其中包含７２组BLUR失真、７２组JP２K失真、７２组

FF、７２组JPEG失真,以及７２组 WN失真.LIVE
３DPhaseII中的失真图像包括立体对称失真和立

体非对称失真.

３)MCLＧ３D.MCLＧ３D数据库包含６８４个立体

图像对,包括３６对原始生成图像序列和６４８个生成

立体图像是失真图像对.失真类型分为６种,其中

包括１０８组 GaussianBlur(Gauss)失 真、１０８组

AdditiveWhiteNoise(AWN)失真、１０８组 DownＧ
samplingBlur(Sample)失真、１０８组JPEG 失真、

１０８组JPEG２０００Compression(JP２K)失真,以及

１０８组 TransmissionLoss(Trans)失真.MCLＧ３D
中的失真图像均为对称失真.

４．２　性能评价指标

采用两种最常用的评价指标对实验的效果进行

评估,分别是斯皮尔曼相关系数(RSROCC)和皮尔森

相关系数(RPLCC).其中RSROCC是将数量描述为另

一数量的单调函数,RPLCC是预测得分和实际得分两

个质量分数之间的线性相关性

RSROCC＝１－
６∑

N

i＝１
d２

i

N(N２－１)
, (７)

RPLCC＝
∑
N

i＝１

(x(i)－x－)(y(i)－y－)

∑
N

i＝１

[x(i)－x－]２∑
N

i＝１

[y(i)－y－]２
,

(８)
式中RSROCC和RPLCC值的范围是[－１,１],绝对值越

接近１,图像质量的主观评价与客观评价之间的相

关性越强.d 表示模型客观预测与人类主观评价之

间得分的差值,x(i)表示第i张图片的预测分数,

y(i)表示第i张图片的实际分数,x－表示所有图片

的预测平均分,y－表示所有图片的人类主观评价的

平均分,N 表示图片的数量.

４．３　不同融合方法性能比较

为了验证所提算法的有效性,分别选取不同的

融合 方 法 进 行 对 比 实 验,对 比 方 法 包 括 LP[１８]、

NSCT[１８]、GFF[１９]和DWT.表１~３分别表示使用

不同的融合方法在 LIVE３DPhaseI、LIVE３D
PhaseII和 MCLＧ３D立体图像库上的实验,最优值

以粗体标出.由表１~３可知,在LIVE３DPhaseI
和 MCLＧ３D对称失真的立体图像库上４种融合方

式差别不大,但在包含对称失真和非对称失真的

LIVE３DPhaseII立体图像库上,小波融合方法表

现出了优异的性能,两项指标均取得了最佳值.其

RSROCC值相较于处于第二位的LP融合方法,提升了

约１％,RPLCC值相较于处于第二位的NSCT融合方

法,提升了约２％.说明了DWT方法对于对称失

真和非对称失真都取得了令人满意的效果,因此,本
文采用小波变换对立体图像对进行融合.

表１　不同融合方法在LIVE３DPhaseI数据库上的

RSROCC和RPLCC

Table１　RSROCCandRPLCCofdifferentfused
methodsonLIVE３DPhaseIdatabase

Method RSROCC RPLCC

LP ０．９４６２ ０．９６８７
NSCT ０．９４５５ ０．９６８８
GFF ０．９４８３ ０．９６４２
DWT ０．９４２９ ０．９６７５

表２　不同融合方法在LIVE３DPhaseII数据库上的

RSROCC和RPLCC

Table２　RSROCCandRPLCCofdifferentfused
methodsonLIVE３DPhaseIIdatabase

Method RSROCC RPLCC

LP ０．９２２４ ０．９２３７
NSCT ０．９２１８ ０．９２４３
GFF ０．８９５５ ０．９０７２
DWT ０．９３４２ ０．９４２８

表３　不同融合方法在 MCLＧ３D数据库上的RSROCC和RPLCC

Table３　RSROCCandRPLCCofdifferent
fusedmethodsonMCLＧ３Ddatabase

Method RSROCC RPLCC

LP ０．７９４０ ０．７７６３
NSCT ０．７８２８ ０．７７６５
GFF ０．８０１２ ０．７９２１
DWT ０．８０３３ ０．７８２２

４．４　实验分析

为了验证本文算法与人类主观评估之间的相关

性和选用数据的合理性,选取了３个具有代表性的

立体图像库LIVE３DPhaseI、LIVE３DPhaseII和

MCLＧ３D.实验中分别将这３个立体图像数据划分

为３个部分:对于每种失真类型,随机选取８０％的

数据用于训练,１０％的数据用于验证,剩下的１０％
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的数据用于测试.为了保证数据充足,本文将每块

图片均采用随机定点的方式切成１５０张９６pixel×
９６pixel大小的图像块.为了便于比较和观察,列
出了不同图像质量评价方法在图像库中的RSROCC和

RPLCC值,其中峰值信噪比(PSNR)和结构相似性

(SSIM)属于全参考图像质量评价方法,其余文献均

属 于 无 参 考 图 像 质 量 评 价 方 法,最 优 值 采 用

粗体标出.
表４和表５分别表示在LIVE３DPhaseI立体图

像库上的RSROCC和RPLCC值,由表可知,本文方法在

LIVE３DPhaseI立体图像库上总体的效果均优于其

他方法,并且在各失真类型上性能依然出色,尤其是

在 WN、BLUR和FF失真类型上RSROCC和RPLCC两项

指标都取得了最优的结果,远高于其他方法.
表４　不同方法在LIVE３DPhaseI数据库上的RSROCC

Table４　RSROCCofdifferentmethodsonLIVE３DPhaseIdatabase

Method JP２K JPEG WN BLUR FF All
PSNR ０．７９９ ０．１２１ ０．９３２ ０．９０２ ０．５８７ ０．８３４
SSIM ０．８５８ ０．４３６ ０．９３８ ０．８７９ ０．５８６ ０．８７６

MethodinRef．[１] ０．９１０ ０．６０３ ０．９２９ ０．９３１ ０．６９９ ０．８９９
MethodinRef．[１０] ０．８７５ ０．６１４ ０．９４３ ０．９３７ ０．７８１ ０．９２１
MethodinRef．[９] ０．８６６ ０．６７５ ０．９１４ ０．５５５ ０．６４０ ０．３８３
MethodinRef．[８] ０．８６３ ０．６１７ ０．９１９ ０．８７７ ０．６５２ ０．８９１
MethodinRef．[１５] ０．８８９ ０．６１３ ０．９０９ ０．８７７ ０．７５８ ０．９２５
MethodinRef．[１４] ０．８３７ ０．６３８ ０．９３１ ０．８３３ ０．６４９ ０．８９２
MethodinRef．[１６] ０．９１７ ０．７８２ ０．９１０ ０．８６５ ０．６６６ ０．９１１

Proposed ０．７８６ ０．９２９ ０．９５２ ０．９６４ １．０００ ０．９４３

表５　不同方法在LIVE３DPhaseI数据库上的RPLCC

Table５　RPLCCofdifferentmethodsonLIVE３DPhaseIdatabase

Method JP２K JPEG WN BLUR FF All
PSNR ０．７８５ ０．２１９ ０．９３５ ０．９１６ ０．７０３ ０．８３４
SSIM ０．８６５ ０．４８７ ０．９３９ ０．９１９ ０．７２１ ０．８７２

MethodinRef．[１] ０．９４０ ０．６４１ ０．９２５ ０．９４９ ０．７４７ ０．９０２
MethodinRef．[１０] ０．９２３ ０．６５６ ０．９４１ ０．９５１ ０．８４０ ０．９２４
MethodinRef．[９] ０．９０５ ０．７２９ ０．９０４ ０．６１７ ０．５０３ ０．６２６
MethodinRef．[８] ０．９０７ ０．６９５ ０．９１７ ０．９６８ ０．７３５ ０．８９５
MethodinRef．[１５] ０．８９８ ０．６３２ ０．９２３ ０．９２８ ０．８４５ ０．９２６
MethodinRef．[１４] ０．８４８ ０．６２６ ０．９２５ ０．８９９ ０．７０７ ０．８８７
MethodinRef．[１６] ０．９３８ ０．８０６ ０．９１９ ０．８８１ ０．７５８ ０．９１７

Proposed ０．９８４ ０．８７０ ０．９６８ ０．９８５ ０．９９１ ０．９６８

　　表６和表７分别表示在LIVE３DPhaseII立体

图像库的RSROCC和RPLCC值,由表可知,本文方法不

仅在LIVE３DPhaseII立体图像库上总体取得了

最优的结果,而且在各项指标上也都取得了非常优

异的结果,在JP２K、JPEG、WN、BLUR和FF失真

上RSROCC和RPLCC值均为第一.但是相比LIVE３D
PhaseI立体图像库,总体的RSROCC和RPLCC值均稍

逊色,RSROCC值下降约１％,RPLCC值下降约３％.这

是因为在LIVE３DPhaseII立体图像库中,除了对

称 失 真 的 立 体 图 像 外,还 包 含 非 对 称 失 真 的

立体图像.
图５为LIVE３DPhaseI和LIVE３DPhaseII

上的散点图.散点描绘了测试集上客观预测值和主

观实际值之间的关系.图中的散点较为紧密的分布

在拟合直线的附近,表明本文算法的客观预测值与

图像库中提供的人类主观评价值具有较好的一致

性,符合人类视觉感知.
与平面图像相比,立体图像质量评价是一个具

有挑战性的问题,在采集、编码,以及传输方面都更

加困难,为了进一步证明本文方法的泛化能力,在
MCLＧ３D图像库上进行同样的实验.表８中列出了

多种方法在RPLCC和RSROCC指标上的对比,最优值以

粗体标出.由表８可知,本文方法在两项指标上均

取得 了 优 异 的 成 果,跟 其 他 方 法 相 比,RPLCC 和

RSROCC值均最佳.RPLCC值达到了０．７８２２,比You(l)
高了约３％,RSROCC值达到了０．８０３３,比You(l)高了

约４％.说明了本文方法同样适用于合成的立体图

像,且拥有较强的泛化力.
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表６　不同方法在LIVE３DPhaseII数据库上的RSROCC

Table６　RSROCCofdifferentmethodsonLIVE３DPhaseIIdatabase

Method JP２K JPEG WN BLUR FF All
PSNR ０．５９７ ０．４９１ ０．９１９ ０．６９０ ０．７３０ ０．６６５
SSIM ０．７０４ ０．６７８ ０．９２２ ０．８２８ ０．８３４ ０．７９２

MethodinRef．[１] ０．７５１ ０．８６７ ０．９２３ ０．４５５ ０．７７３ ０．７２８
MethodinRef．[１０] ０．８４７ ０．７１９ ０．８４５ ０．８００ ０．８５０ ０．７４５
MethodinRef．[９] ０．７２４ ０．６４９ ０．７１４ ０．６８２ ０．５５９ ０．５４３
MethodinRef．[８] ０．８６７ ０．８６７ ０．９５０ ０．９００ ０．９３３ ０．８８０
MethodinRef．[１４] ０．５５３ ０．５９３ ０．５９３ ０．８６９ ０．８２８ ０．８２５
MethodinRef．[１６] ０．８６４ ０．８３９ ０．９３２ ０．８４６ ０．８６０ ０．８８８

Proposed ０．９２９ １．０００ ０．９６４ ０．９６４ ０．９２９ ０．９３４

表７　不同方法在LIVE３DPhaseII数据库上的RPLCC

Table７　RPLCCofdifferentmethodsonLIVE３DPhaseIIdatabase

Method JP２K JPEG WN BLUR FF All
PSNR ０．５９７ ０．４９１ ０．９１９ ０．６９０ ０．７３０ ０．６６５
SSIM ０．７０４ ０．６７８ ０．９２２ ０．８３８ ０．８３４ ０．７９２

MethodinRef．[１] ０．７８４ ０．８５３ ０．９２６ ０．５３５ ０．８０７ ０．７４８
MethodinRef．[１０] ０．８３７ ０．７５０ ０．８４９ ０．８２７ ０．８８０ ０．７５８
MethodinRef．[９] ０．７６６ ０．７８６ ０．７２２ ０．７９５ ０．６７４ ０．５６８
MethodinRef．[８] ０．８９９ ０．９０１ ０．９４７ ０．９４０ ０．９３２ ０．８８０
MethodinRef．[１４] ０．６３４ ０．６４７ ０．９０４ ０．９６７ ０．８５１ ０．８１８
MethodinRef．[１６] ０．８６７ ０．８２９ ０．９２０ ０．８７８ ０．８３６ ０．８４５

Proposed ０．９３９ ０．９３２ ０．９７１ ０．９８７ ０．９６０ ０．９４３

图５ 预测散点图.(a)LIVE３DPhaseI库;(b)LIVE３DPhaseII库

Fig敭５ Predictedscatterplots敭 a LIVE３DPhaseIdatabase  b LIVE３DPhaseIIdatabase

表８　不同方法在 MCLＧ３D数据库上的RPLCC和RSROCC

Table８　RPLCCandRSROCCofdifferentmethodsonMCLＧ３Ddatabase

Metric ３DSwIM You(l) You(g) StSd Benoit Gorley STＧSIAQ NIQSV Proposed
RPLCC ０．６４９７ ０．７５０４ ０．３６５０ ０．６９９５ ０．７４２５ ０．７０９９ ０．７１３３ ０．６７８３ ０．７８２２
RSROCC ０．５６８３ ０．７５６７ ０．６６０９ ０．７００８ ０．７５１８ ０．７１９６ ０．７０３４ ０．６２０８ ０．８０３３

５　结　　论

提出了一种基于图像融合的无参考立体图像质

量评价算法模型.通过小波变换提取立体图像的高

频系数和低频系数,并进行加权融合.然后将融合

图像的 MSCN系数作为初级特征直接输入仅包括

两个卷积层的CNN网络,不仅提高了算法的性能,
还克服了传统机器学习方法对左右视图和视差图复
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杂的预处理以及精确度不高,泛化能力差等问题.
实验结果表明,该算法能够准确地预测对称失真、非
对称失真,以及合成立体图像的质量得分,有利于实

际的研究.
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