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颜色通道下的无参考图像质量评价
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摘要　无参考图像质量评价是近年来的研究热点,目前常用的评价算法都是从灰度空间提取特征.为了增加颜色

通道信息对图像质量的反馈,分别提取了RGB(Red,Green,Blue)、LAB(Luminosity,A,B)、HSV(Hue,Saturation,

Value)颜色空间中各通道下的亮度去均值对比度归一化(MSCN)系数,并用非对称广义高斯分布模型(AGGD)拟
合.对拟合得到的 MSCN系数统计特征,用梯度提升回归算法训练,得到无参考图像质量评价模型,并将各颜色通

道训练模型和灰度空间训练模型的预测分数与主观评分进行比较.结果表明,相比灰度空间,部分颜色通道下的

无参考图像质量评价模型的单调性、主客观一致性、稳定性都有一定提升,用RGB_B通道下提取的特征训练的模

型性能最好,Pearson相关系数从０．６３提升到０．７０.
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１　引　　言

随着信息技术的发展,数字图像的应用越来越

广泛,对图像质量评价的研究也逐渐增多[１].现有

的图像质量评价算法可分为全参考(FR)、部分参考

(RR)和无参考(NR)评价算法,传统的FR和RR评

价算法,需要确定原始图像信息,应用范围较小.而

NR评价算法不需要以原始图像作为参考,应用较

为广泛.现有的NR图像质量评价算法主要分为针

对特定失真类型的评价算法和通用型评价算法.针

对特定失真类型的图像质量评价算法,如针对块效

应、高斯白噪声[２]、JPEG/JPEG２０００[３]、对比度[４]、
高斯模糊[５]算法,实用性较低.在实际拍摄中,由于

图像的失真类型不能事先确定,而通用型NR图像
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质量评价算法对失真类型没有限制,因此在相关领

域得到了广泛应用.
通用型NR图像质量评价算法,主要是基于自

然场景统计特征(NSS)的算法.Moorthy等[６]提出

了无参考图像质量指标(BIQI)算法,利用图像中的

NSS判断图像包含的失真类别和相应的概率,然后

针 对 不 同 失 真 类 别 的 评 价 算 法 计 算 图 像 分 数.

Moorthy等[７]在BIQI算法的基础上提出了基于失

真识别的图像真实性和完整性评价(DIIVINE)算
法,利用可控金字塔[８]进行小波分解,提取图像的归

一化小波系数统计特征[９],然后利用支持向量机

(SVR)建立特征模型.Li等[１０]使用四元数小波变

换分解立体图像的左右视图,获得去均值对比度归

一 化 (MSCN)系 数,并 对 图 像 质 量 进 行 评 价.

Huang等[１１]利用小波变换分解重构立体图像的左

右视图,提出了一种基于图像融合的NR立体图像

质量评价算法.Saad等[１２]提出了基于离散余弦变

换域统计特性的图像完整性评价(BLIINDS)算法,
以及改进的BLIINDSＧII算法[１３].Mittal等[１４]提出

了盲/无参考图像空间质量评价(BRISQUE)算法,
提取图像的空域特征,通过计算灰度空间像素的归

一化亮度[１５],利用其统计特性进行建模,对图像的

整体质量进行评价.Mittal等[１６]还在 BRISQUE
算法 的 基 础 上,提 出 了 自 然 图 像 质 量 评 价 算 法

(NIQE),假设无失真的自然图像满足某种统计特

性,利用人眼对对比度较高的区域更敏感的特点,在
图像中对比度显著区域建立模型.该算法不需要图

像的主观评价分数,利用多元高斯模型(MVG)评价

图像质量.Zhu等[１７]基于清晰度和噪声,建立了一

种图像质量评价模型,给出了一套图像质量评价指

标.Hou等[１８]提出了一种从语言描述方面进行

NR图像质量评价的算法.随着神经网络的发展,
结 合 神 经 网 络 的 图 像 质 量 评 价 算 法 也 越 来 越

多[１９Ｇ２２],同时开始了一些针对图像美学性的评价研

究,美学分析方法主要将图像粗略地分为好和坏,

Kong等[２３]建立了美学属性数据库(AADB),通过

卷积神经网络(CNN)训练发现,统一模型可以产生

更符合人类评级的美学排名;Talebi等[２４]利用深度

CNN,提出了基于图像分类器的图像质量和美学预

测架构,用预测的平均分对图像进行排名.Xue
等[２５]提出了基于３类图像特征向量的高光谱超分

图像质量评价算法.
传统的通用型NR图像质量评价算法,大都是

在灰度空间中提取图像的统计特征,而人眼看到的

图像是彩色的.因此本文将BRISQUE算法在灰度

空间中提取 MSCN 系数统计特征的方法应用到

RGB(Red,Green,Blue)、HSV(Hue,Saturation,

Value)、LAB(Luminosity,A,B)颜色空间中,提取

各颜色通道的 MSCN系数统计特征,并通过梯度提

升回归(GBR)算法训练得到图像质量评价模型,取
得了理想的效果.实验结果表明,与灰度空间图像

质量评价模型相比,RGB空间蓝色通道(RGB_B)图
像质量评价模型在稳定性和主客观一致性的提升较

大,Pearson相关系数从０．６３提升到０．７０,可对传统

图像质量评价算法进行补充和提升.

２　特征提取、图像质量评价模型和
模型评价

２．１　各颜色通道的 MSCN系数统计特征提取

Ruderman等[１５]认为图像的失真会改变归一化

亮度高斯系数的某些统计特性,可提取归一化亮度

利用统计系数特征预测图像质量.Mittal等[１４]将

图像亮度系数进行归一化,假设图像的尺寸为W×

V,亮度为I(i,j),则 MSCN系数Î(i,j)为

Î(i,j)＝
I(i,j)－μ(i,j)

σ(i,j)＋C
, (１)

式中,i∈{１,２,,W},j∈{１,２,,V},μ(i,j)为
高斯滤波的结果,σ(i,j)为标准差,C 为防止图像平

坦时分母接近０取值不稳定的常数,实验取C＝１.

μ(i,j)＝∑
K

k＝ －K
　∑

L

l＝ －L
ωk,lIk,l(i,j), (２)

式中,Ik,l(i,j)为高斯滤波前的图像亮度.

σ(i,j)＝ ∑
K

k＝＝K
　∑

L

l＝＝L
ωk,l[Ik,l(i,j)－μ(i,j)]２,

(３)
式中,ω＝{ωk,l k＝－K,,K,l＝－L,,L}为
高斯卷积窗口,窗口大小为K×L,实验中设置K＝
L＝７.

采用非对称广义高斯分布(AGGD)模型拟合

Î(i,j)组成１８维特征
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Γ(α)＝∫
¥

０
tα－１exp(－t)dt,α＞０. (６)

　　由于人眼视觉具有多尺度特性,因此在两个尺

度下分别提取１８维 MSCN系数统计特征更为合

理.将图像缩小一半提取 MSCN系数统计特征,一
共提取３６维度特征.Mittal等[１４]是在灰度空间提

取的 MSCN系数统计特征,没有研究图像彩色信息

对人眼的影响,而实验提取了RGB、HSV、LAB三

种颜色空间中不同颜色通道下的 MSCN系数统计

特征.

２．２　基于GBR训练得到无参考图像质量评价模型

Valiant[２６]提出了强可学习和弱可学习的概念,

Freund等[２７]证明了弱可学习和强可学习是等价

的,即可通过集成学习的方法将一组弱可学习转化

为一个强可学习.实验采用GBR算法产生的强学

习器是一组弱学习器的线性组合,采用最速下降法

(SDM)寻找最优解,通过迭代的方式减小误差,使
预测值和样本真实值最为接近.GBR算法的步骤

如下[２８].
给定训练集为{xr,yr}Nr ,假设学习器为

Fm(x)＝∑
M

m＝０
βmh(x;am), (７)

式中,h 为给定结构的弱学习类型,am 为弱学习器

的方向参数,βm 为弱学习器的权重,M 为弱学习器

个数.
初始化模型为

F０(x)＝argminρ∑
N

r＝１
L(yr,ρ), (８)

式中,N 为训练样本个数,L 为损失函数,argminρ

为使F０(x)最小时ρ的取值.
梯度函数为

gm(xr)＝
∂L[yr,Fm－１(xr)]
∂Fm－１(xr)

,r＝１,,N.

(９)

　　前进方向为

am ＝argmina,β∑
N

r＝１

[－gm(xr)－βh(xr;a)]２,

(１０)
式中,argmina,β为使am 最小时a,β 的取值.最优

前进步长为

ρm ＝argminρ∑
N

r＝１
L[yr,Fm－１(xr)＋ρh(xr;am)].

(１１)

　　得到新的Fm 为

Fm(x)＝Fm－１(x)＋ρmh(x;am). (１２)

　　第M 步得到的FM(x)函数就是最终的强学习

器,即图像质量的评价模型,将提取的３６维 MSCN
系数统计特征代入该模型,预测图像得分.

２．３　图像质量评价性能标准

通过对比各个颜色通道训练模型预测的图像分

数,结合Pearson相关系数,分析各个颜色通道图像

质量评价模型的优劣.Pearson相关系数用来衡量

预测分数与主观分数的一致性,记为r,取值范围为

[－１,１],当r＞０时,表明预测分数和主观分数正相

关;当r＜０时,表明预测分数和主观分数负相关,r
的绝对值越大表明相关性越强.

r＝
∑
n

v＝１

(sv －s－)(qv －q－)

∑
n

v＝１

(sv －s－)２ ∑
n

v＝１

(qv －q－)２
, (１３)

式中,sv、s－ 分别为主观数据及其均值,qv,q－ 分别为

非线性拟合数据及其均值.

３　实　　验

３．１　颜色通道下的 MSCN系数分布特性

图像失真会使图像在灰度空间的 MSCN系数

统计特征发生改变,可通过计算 MSCN系数变化量

对图像质量进行评价.为验证图像的失真在颜色空

间中对 MSCN系数的影响,从 TID２０１３数据集中

选取同一场景下５幅不同失真类型的图像(如图１
所示)和５幅不同失真级别的加性高斯噪声图像(如
图２所示).得到１０幅图像在 HSV 三通道下的

MSCN系数统计分布图,分别如图３、图４所示,其
中type１~type５分别为加性高斯噪声、色彩分量

上的加性噪声、空间位置相关噪声、掩蔽噪声、高频

噪声.图３为HSV三通道和灰度空间下５幅不同

失真类型图像的 MSCN系数统计分布,可以看出在

H、S、V三个通道中,不同失真图像的 MSCN系数

分布变化不同.图４为 HSV三通道和灰度空间下

５幅不同失真级别图像的 MSCN系数统计分布,可
以看出,同一通道下,MSCN系数的统计分布随失

真强度的变化而变化,这表明可通过颜色空间中的

MSCN系数评价图像的失真类型和失真级别,进而

评价图像质量.
综上所述,在颜色空间各个通道中,失真会导致

各通道提取的 MSCN系数分布发生变化,因此可以

利用颜色通道提取的 MSCN 系数特征评价图像

质量.
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图１ ５幅不同失真类型的图像.(a)加性高斯噪声;(b)色彩分量上的加性噪声;(c)空间相关噪声;(d)掩蔽噪声;(e)高频噪声

Fig敭１ Fiveimagesofdifferentdistortiontypes敭 a AdditiveGaussiannoise  b additivenoiseincolor
component  c spatiallycorrelatednoise  d maskednoise  e highfrequencynoise

图２ ５幅不同失真级别的加性高斯噪声图像.(a)~(e)１~５级

Fig敭２ FiveadditiveGaussiannoiseimagesofdifferentdistortionlevels敭 a ＧＧ e Level１ＧＧ５

图３ ５幅不同失真类型图像的 MSCN系数分布.(a)HSV_H通道;(b)HSV_S通道;(c)HSV_V通道;(d)灰度空间

Fig敭３ MSCNcoefficientdistributionof５imageswithdifferentdistortiontypes敭 a HSV_Hchannel  b HSV_Schannel 

 c HSV_Vchannel  d grayspace
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图４ ５幅不同失真级别图像的 MSCN系数分布.(a)HSV_H通道;(b)HSV_S通道;(c)HSV_V通道;(d)灰度空间

Fig敭４ MSCNcoefficientdistributionof５imageswithdifferentdistortionlevels敭 a HSV_Hchannel  b HSV_S
channel  c HSV_Vchannel  d grayspace

３．２　颜色通道下提取图像特征构建图像质量评价

模型

为改善传统算法中缺少对图像彩色信息提取的

问题,分别提取了RGB、HSV、LAB等颜色空间中

各颜色通道下的 MSCN系数特征,并用机器学习

GBR算法训练的各颜色通道对应的图像质量评价

模型.以 RGB_R颜色通道为例,提取该通道的

MSCN系数统计特征训练得到图像质量评价模型,
并预测图像质量,如图５所示.

图５ RGB_R通道图像质量评价模型流程图

Fig敭５ FlowchartofRGB_Rchannelimagequality
evaluationmodel

TID２０１３数据集中包含３０００幅失真图像,由

２５幅参考图像的２４种不同失真类型组成,每种失

真类型有５个级别的失真强度,且每张失真图像都

有对应的主观评分.将这些图像按４∶１划分为两

组,２４００幅作为训练集用于机器学习的训练,剩余

６００幅作为测试集,用于评估算法训练模型的性能,
保证两个集合中没有重复或者相似的图像,有利于

评价算法性能的准确性.
将测试集图像按场景和失真类型分组,将同

一场景同一失真类型的图像作为一组,每组５幅

图像,图像失真等级从１至５,表示图像失真由弱

到强.用RGB_B通道训练模型的预测分数,计算

其Pearson相关系数,并与灰度空间训练模型进行

比较,分析不同颜色通道下图像质量评价模型的

优劣,结果如表１所示.为了比较各个通道图像

质量评价模型对不同类型失真图像的评分效果,
选取部分失真类型图像的评分结果作为示例,如
图６、图７所示.

从图６中可以发现,RGB_B、HSV_H、HSV_S、

HSV_V等通道训练模型对图像的预测分数随图像

失真强度的增加而单调下降,比灰度空间预测结果

更优;从主客观一致性上看,主观分数随着失真等级

增加而降低,RGB_B、HSV_H、HSV_S、HSV_V等

通道的预测分数主客观一致性更高.虽然灰度空间

和RGB_B通道模型预测分数的Pearson相关系数

分 别达到０．９５和０．９８,但灰色通道并没有随失真
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表１　灰度空间模型和RGB_B通道模型对２４幅

失真图像评分的Pearson相关系数

Table１　Pearsoncoefficientsofgrayspacemodeland
RGB_Bchannelmodelfor２４distortedimages

Distortiontype Grayspace RGB_Bchannel
１ ０．９１ ０．９２
２ ０．９０ ０．７６
３ ０．９７ ０．９４
４ ０．６３ ０．７３
５ ０．９０ ０．９５
６ ０．９３ ０．９２
７ ０．９５ ０．８５
８ ０．９６ ０．９９
９ ０．８３ ０．９８
１０ ０．９３ ０．９２
１１ ０．９５ ０．９８
１２ ０．７７ ０．９６
１３ ０．８９ ０．８３
１４ ０．７７ ０．９４
１５ ０．８９ ０．９１
１６ ０．７３ ０．７７
１７ ０．９１ ０．６９
１８ ０．００ ０．４９
１９ ０．８７ ０．９０
２０ ０．１１ ０．６４
２１ ０．９７ ０．９７
２２ ０．９７ ０．９４
２３ ０．９９ ０．９９
２４ １．００ ０．９８

等级的提高而降低,这表明RGB_B通道比灰色通

道的预测分数的主客观一致性更好.
从图７中可以发现,人眼主观评分容易出现失

真判断不准确的情况,在灰度空间下的预测分数有

来回 波 动 现 象,而 RGB_R、LAB_L、LAB_A、

LAB_B通道预测分数随着失真等级单调下降,与图

像失真情况一致.这表明在这几个颜色通道下提取

了更有效的失真信息.从主客观一致性上看,当人

眼对于某一种失真出现判断不准确的情况时,训练

的通道模型会出现混乱,除了 RGB_R、RGB_B、

LAB三颜色通道,其他通道以及灰度空间的曲线都

出现了混乱,预测分数主客观一致性很差.第２０类

失真 灰 度 空 间 和 RGB_B 通 道 模 型 预 测 分 数

Pearson相关系数分别为０．１１和０．６４,相比灰度空

间,RGB_B通道提升较大,且稳定性更高.
为验证算法的整体效果,用各颜色通道下训练

好的模型对６００幅测试图像打分,并与图像的主观

分数进行对比,得到的 Pearson相关系数如表２
所示.

可以看出,从灰度空间提取 MSCN系数统计特

征的方法在颜色通道也得到了很好的效果,其中性

能最好的是RGB_B通道,相比灰度空间的Pearson
相关系数(０．６３),RGB_B通道的Pearson相关系数

达到了０．７０,主客观一致性更好.且部分颜色通道

采用 MSCN特征提取方法,训练得到的整体效果比

灰度空间有较大提升.

图６ 各颜色通道训练模型对第１１类失真图像评分

Fig敭６ Scoresofthe１１thtypeofdistortedimagesforeachcolorchanneltrainingmodel

图７ 各颜色通道训练模型对第２０类失真图像评分

Fig敭７ Scoresofthe２０thtypeofdistortedimagesforeachcolorchanneltrainingmodel
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表２　不同颜色通道图像质量评价模型的Pearson相关系数

Table２　Pearsoncoefficientsobtainedbyimagequalityevaluationmodelofdifferentcolorchannels

Colorchannel Gray RGB_R RGB_G RGB_B HSV_H HSV_S HSV_V LAB_L LAB_A LAB_B
Pearsoncoefficient ０．６３ ０．６５ ０．６７ ０．７０ ０．５１ ０．６７ ０．６８ ０．６２ ０．６６ ０．６２

　　用灰度空间下提取的图像 MSCN系数统计特

征训练得到的图像质量评价模型,主观评分无法准

确判断失真强弱时,会对灰度空间模型产生负面影

响.而用颜色通道提取的图像 MSCN系数统计特

征训练得到的图像质量评价模型时,预测分数能很

好地判断图像的失真情况,对灰度空间提取特征有

一定补充和提升.实验结果表明,RGB_B通道训练

模型相较于灰度空间训练模型提升最大,这说明在

RGB_B通道下,特别是在失真等级较低时,模型预

测图像分数比灰度空间的主客观一致性更高,且性

能更加稳定.

１)对RGB颜色空间的结果分析

从表２中可以看出,RGB空间三颜色通道的整

体提升最为明显,用RGB三通道的系数加权将彩色

图像转换到灰度空间,可表示为

XGray＝R×０．３＋G×０．５９＋B×０．１１.(１４)
式中,R、G、B 分别为RGB中红色通道、绿色通道

和蓝色通道的亮度.可以发现,RGB三通道中,

RGB_G 通道加权最多,RGB_R 通道加权次之,

RGB_B通道加权最小.单独对三通道进行图像特

征提取时,得到的Pearson相关系数却是RGB_B通

道最大,RGB_G通道次之,RGB_R通道最小.

２)对HSV颜色空间的结果分析

从表２可以看到,HSV空间三通道训练得到的

图像质量评价模型中,HSV_S通道和HSV_V通道

得到的Pearson相关系数均有一定提升,而HSV_H
通道的Pearson相关系数下降到０．５１.将RGB转

换到HSV空间可表示为

V＝max(R,G,B), (１５)

S＝
V－min(R,G,B),V ≠０
０,V＝０{ , (１６)

H ＝

６０(G－B)
V－min(R,G,B)

,V＝R

１２０＋
６０(B－R)

V－min(R,G,B)
,V＝G

２４０＋
６０(R－G)

V－min(R,G,B)
,V＝B

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

,(１７)

式中,H 为色调,S 为饱和度,V 为明度.可以发

现,不管变量如何变化,(１７)式中分数部分的绝对值

不会大于６０,R,G,B 三个数值越相近,得到的 H

反映图像的色调组成准确性越低,这可能是导致

HSV_H 通道训练模型Pearson相关系数最低的

原因.

３)对LAB颜色空间的结果分析

将R、G、B 转换到LAB空间的公式为

X
Y
Z

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝
０．４１２４５３ ０．３５７５８０ ０．１８０４２３
０．２１２６７１ ０．７１５１６０ ０．００７２１６９
０．０１９３３４ ０．１１９１９３ ０．９５０２２７
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其中

f(t)＝
t
１
３,t＞

６
２９
æ

è
ç

ö

ø
÷

３

１
３
２９
６

æ

è
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ö

ø
÷

２

t＋
４
２９
,t≤

６
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è
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÷

３

ì
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ï
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, (２０)

式中,Xn,Yn,Zn 默 认 取 值 为９５．０４７,１００．０００,

１０８．８８３,L 为亮度,A 为红绿通道,取正数表示红

色,取负数表示绿色,取值范围为[１２７,－１２８],B 为

黄蓝通道,取正数表示黄色,取表示代表蓝色,取值

范围为[１２７,－１２８].可以发现,LAB颜色空间对

于自然场景的图像来说,具有各通道相关性最小的

特点,从表２可以看到 L、A、B三个通道提取的

MSCN系数统计特征训练都取得了理想的效果,其
中LAB_A通道的Pearson相关系数最高,这表明

人眼对图像红绿通道失真信息更加敏感.

４　结　　论

通过研究HSV、RGB、LAB颜色空间中颜色通

道的 MSCN系数分布特性,发现失真会使各个颜色

通道的图像 MSCN系数统计特征发生变化.提取

了各颜色通道的 MSCN系数统计特征,通过 GBR
算法训练,得到对图像混合失真的通用NR图像质

量评价模型,相比灰度空间,模型的单调性、主客观

一致性、稳定性都得到了提升.实验结果表明,相比

灰度空间,在RGB_B通道下提取特征训练得到的

Pearson相关系数提升最大,从０．６３提升到０．７０,进
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一步表明图像彩色信息和人眼视觉特征之间的特殊

规律具有很大的研究价值.
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