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基于双目神经元响应的无参考立体图像质量评价

叶蒙梦,
 

胡晋滨,
 

王雪津,
 

邵枫

宁波大学信息科学与工程学院,
 

浙江
 

宁波
 

315211

摘要 为了解决多失真图像的质量预测偏差问题,根据视觉生理心理学研究中人类大脑初级视皮层(V1)神经元细

胞对视觉信息处理的过程,提出了一种无参考立体图像质量评价方法。首先对失真立体图像对进行Gabor滤波,

构造了基于双目神经元响应的 V1区模拟刺激模型;其次通过离散余弦变换(DCT)和去均值对比度归一化

(MSCN),分别提取了失真立体图像对的DCT域和空间域的自然场景统计特征;最后采用支持向量回归(SVR)算
法,建立了所提取特征和主观评价值间的映射关系,进而构建了预测立体图像质量的客观评价模型。基于公开数

据库对所提模型进行了验证和对比。结果表明,所提方法可统一预测单失真和多失真立体图像的感知质量,比现

有评价方法的性能更优。
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Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

quality
 

prediction
 

deviation
 

of
 

multiply-distorted
 

images 
 

a
 

method
 

for
 

no-reference
 

stereoscopic
 

image
 

quality
 

assessment
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according
 

to
 

the
 

process
 

of
 

visual
 

information
 

processed
 

by
 

neurons
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human
 

primary
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cortex
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research
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visual
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and
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Firstly 
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is
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image
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the
 

objective
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model
 

for
 

predicting
 

stereoscopic
 

image
 

quality
 

via
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the
 

mapping
 

relationship
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extracted
 

features
 

and
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subjective
 

scores 
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proposed
 

model
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and
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based
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the
 

public
 

databases 
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
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perceptual
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of
 

singly-distorted
 

and
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stereoscopic
 

images
 

with
 

better
 

performance
 

than
 

that
 

of
 

other
 

existing
 

evaluation
 

methods 
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1 引  言

随着立体图像生成技术的快速发展和显示设备

的更新换代,立体图像逐渐融入到我们的日常生活

之中,3D电影、3D游戏、虚拟现实等越来越受欢

迎[1]。高质量的立体图像也成为人们关注的焦点,
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而立体图像质量评价(SIQA)作为衡量立体图像失

真程度的方法,是目前图像处理领域的一个研究热

点。根据是否需要原始参考图像,图像质量评价方

法通常分为全参考(FR)、半参考(RR)、无参考(NR)
三类。其中,无参考图像质量评价方法无需原始图像

的任何信息,就可预测图像质量,与人类视觉感知识

别过程较为一致,具有较大的研究和应用价值[2-5]。
目前,关于立体图像质量评价方法的研究主要

是针对单失真图像[6-7]。对于FR-SIQA,Shao等[8]

考虑了双眼感知和组合视觉特性,使用双眼差异模

型反映双眼融合和抑制区域的视觉敏感性,提出了

一种基于双目视觉特性的立体图像质量评价方法;

Bensalma等[9]根据双目视觉特性提出了双目能量

质量评价模型,通过计算原始图像和失真图像的双

目能量图并比较其相似性,得到了立体图像的质量;

Chen等[10]建立了双目抑制模型,通过模拟双目竞

争行为,评价了立体图像的质量。对于 NR-SIQA,
黄姝钰等[11]利用小波变换分解重构了立体图像的

左右视图,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;李一凡等[12]通过四元数小波变

换分解了左右视图,并结合人眼视觉特性生成了单

目图,提出了一种无参考立体图像质量评价;Su
等[13]提出了一种基于单变量和双变量自然场景统

计(NSS)模型的无参考立体图像质量评价方法;

Shao等[14]通过构建深度神经网络模型,提出了一

种基于双目视觉融合的无参考立体图像质量评价方

法,取得了较好的评价结果。
然而,立体图像在捕获和处理阶段容易产生多

种类型的失真,因此研究多失真图像更为实用。以

上SIQA方法可以用于评价多失真图像,但针对性

不强且性能一般。目前,只有少数SIQA方法是专

门针对多失真立体图像的。文献[15]建立了一个对

称多失真立体图像数据库,通过对不同失真类型下

双目融合的过程进行建模分析,提出了一种无参考

质量评价方法,评价结果与图像主观质量有较好的

一致性,但其多模式稀疏表示框架需要预先了解失

真类型,而且只考虑了对称多失真图像;文献[16]建
立了一个非对称多失真立体图像数据库,并提出了

一个多阶段池化模型,取得了较好的评价结果,但由

于训练模型时未采用非对称多失真图像,因此预测

感知和实际感知之间存在预测偏差。
上述方法缺乏对单失真和多失真立体图像的统

一考虑。因此,本文提出了一种基于双目神经元响

应的NR-SIQA方法,根据人类视觉系统(HVS)对
立体图像信息处理的过程,建立了初级视皮层(V1)
神经元响应的模型,提取了离散余弦变换(DCT)域
和空间域的自然场景统计特征,最后采用支持向量

回归(SVR)算法建立了立体图像特征与主观评价值

的映射关系,从而预测了立体图像质量的客观评价

值。实验结果表明,本文方法可以综合考虑单失真

和多失真立体图像,能较好地预测图像的主观感知

质量。

2 模型的基本原理

HVS相关的生理心理学研究表明,双目神经元

响应是人眼感知立体图像的主要行为[17-18]。现有的

研究表明,二维Gabor滤波器与哺乳动物视觉系统

中的简单神经元细胞的感受野函数非常相似,在空

间域和频率域可同时实现最优局部化,能够很好地

抓取图像中对应于空间频率、空间位置及方向选择

性的局部结构信息[19]。在空间域中,二维Gabor滤

波器是一个由正弦平面波调制的高斯核函数,即

g(x,y;θ)=exp-
x2
0+γ2y2

0

2σ2  expi2πx0

λ +ψ  



 






x0=xcos
 

θ+ysin
 

θ
y0=-xsin

 

θ+ycos
 

θ












。 (1)

  Gabor函数分为实部和虚部,即偶函数部分(ge)和奇函数部分(go),可分别表示为

ge(x,y;θ)=exp-
x2
0+γ2y2

0

2σ2  cos2πx0

λ +ψ  , (2)

go(x,y;θ)=exp-
x2
0+γ2y2

0

2σ2  sin2πx0

λ +ψ  , (3)

式中:(x0,y0)为Gabor滤波器在极坐标系下的空

间位置;(x,y)为空间域像素的位置;λ 为Gabor函

数的波长;θ表征Gabor函数的滤波方向;ψ 为相位

偏移;σ为Gabor函数的高斯因子的标准差;γ 为空
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间纵横比,决定了Gabor函数的形状。
图像经Gabor滤波器滤波后,得到的复值输出

响应分为偶响应和奇响应。偶响应是 Gabor复值

响应的实部,用以平滑图像;奇响应是 Gabor复值

响应的虚部,用以提取图像的边缘。对于输入的立

体图像左视点fL(x,y)和右视点fR(x,y),Gabor
滤波后的偶响应和奇响应可表示为

FLe(x,y;θ)=fL(x,y)ge(x,y;θ), (4)

FLo(x,y;θ)=fL(x,y)go(x,y;θ), (5)

FRe(x,y;θ)=fR(x,y)ge(x,y;θ), (6)

FRo(x,y;θ)=fR(x,y)go(x,y;θ), (7)
式中:为卷积运算。

立体图像不同于平面图像,双目感知的深度信

息是其最基本且最重要的信息之一。大多立体图像

质量评价的研究[20-23]仅利用Gabor幅值变换、小波

变换、Bandelet变换等对视皮层简单细胞的双目响

应过程进行简单模拟,且大部分研究仅提取基于立

体图像深度的感知特征,而忽略了贴近人类视觉感

知机理模型的重要性。
人类具有独特且高度发达的视觉系统,而视皮

层是其核心部分。立体感知涉及大量皮质区域以及

它们之间的相互关系,V1神经元具有水平视差调整

功能,在立体图像深度信息处理中起着至关重要的

作用。在 视 觉 神 经 科 学 和 相 关 心 理 学 研 究 中,

Ohzawa等[24]提出了一个双目能量模型,如图1所

示,首先通过Gabor函数模拟V1区单目简单细胞

图1 双目能量模型图

Fig 
 

1 Diagram
 

of
 

binocular
 

energy
 

model

对视觉刺激的响应,再将左视点和右视点信息组合,
从而构建双目简单细胞模型,最后通过不同皮质区

域简单细胞的共同作用,模拟双目复杂细胞的视差

感知特性。Read等[25]对上述双目能量模型进行修

进,其中单目简单细胞的响应在双目组合之前先经

过半波整流,该模型可以解释复杂细胞对双目相关

和反相关刺激的响应,更好地描述视皮层中视差调

谐神经元细胞对立体图像的响应过程。
为了寻求一种贴近双目视觉感知的评价方法,

本文仿照人类双目视觉系统对立体图像的识别处理

过程,以及初级视皮层简单神经元在生理心理学上

的数学模型,再结合上述两种视觉神经科学研究中

简单细胞和复杂细胞的响应过程,考虑了以下五类

V1区神经元模型[26],分别为

ODF
 

TE:
 

R1=(FLe+FRe)2, (8)

ODF
 

TI:
 

R2=(FLe-FRe)2, (9)

ODF
 

ODD:
 

R3=(FLe+FRo)2, (10)

RPC
 

TE:
 

R4=(FLe + FRe )2, (11)

RPC
 

ODD:
 

R5=(FLo - FRe )2, (12)
式中:“ODF”表示 Ohzawa、DeAngelis和Freeman
引入 的 双 目 能 量 模 型 的 原 始 形 式;“RPC”表 示

Read、Parker和 Cumming提出的修改模型形式;
“TE”表示调谐兴奋,指单眼感受野具有相同相位

并且视差调谐曲线 关 于 中 心 峰 对 称 的 细 胞[27];
“TI”表示调谐抑制,指单眼感受野具有相反相位

并且 视 差 调 谐 曲 线 关 于 中 心 谷 对 称 的 细 胞;
“ODD”指单眼感受野异相π/2的细胞,在 ODF模

型中,此类细胞具有奇对称调整的特性; 为半波

整流,即

x =
x, x>0
0, otherwise 。 (13)

  视觉感知质量与人的视觉神经系统和心理感受

有关,本文通过模拟视皮层简单神经元的响应并结

合多种 V1神经元,对神经元之间的激励作用或抑

制作用进行建模,以表征复杂神经元对立体图像的

双目响应特性。

3 基于双目神经元响应的无参考立体

图像质量评价

  本文通过模拟人类视觉系统刺激,设计双目神

经元响应并提取特征,提出了一种NR-SIQA方法,
其总体框架如图2所示。首先,对失真的立体图像

对进行Gabor滤波,通过模拟V1区五类神经元响
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图2 立体图像质量评价模型框图

Fig 
 

2 Diagram
 

of
 

stereoscopic
 

image
 

quality
 

assessment
 

model

应,提取出不同滤波方向、不同神经元响应图的特

征,最后通过SVR算法建立立体图像特征与主观评

价值的映射关系,从而预测得出立体图像质量的客

观评价值。

3.1 模拟双目神经元响应图像

对于立体图像对fL(x,y)和fR(x,y),其双目

神经元响应图像表示为Ri(x,y;θj)
 

(i=1,…,m;

j=1,…,n)。其中,θj 表征第j 个滤波方向,i 为

V1区神经元模型的索引,j为Gabor滤波器滤波方

向的索引,m 为 V1区神经 元 模 型 的 个 数,n 为

Gabor滤波器滤波方向的个数,本文考虑五类神经

元模型,四个滤波方向0、π/4、π/2、3π/4,即m=5,

n=4。不同滤波方向下的五类V1神经元响应图像

如图3所示。

图3 五类V1神经元响应图像

Fig 
 

3 Five
 

types
 

of
 

V1
 

neuron
 

response
 

images

3.2 神经元响应图像特征提取

NSS模型通常采用广义高斯分布(GGD)和非

对称广义高斯分布(AGGD)模型对自然图像的统计

特征进行建模,可有效地捕获失真图像的统计数据。
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GGD模型可以表示为

f(z;α,σ2)=
α

2βΓ(1/α)
exp -

z
β  

α


 


 ,(14)

β=σ Γ(1/α)
Γ(3/α)

, (15)

Γ(z)=∫
�

0

tz-1exp(-t)dt,z>0, (16)

式中:z为输入图像的像素强度;β为控制分布的尺

度参数;t为伽马函数的积分变量;α 为分布的形状

参数;σ2 为分布的方差;Γ(·)为伽马函数。AGGD
模型可表示为

f(z;υ,σ2l,σ2r)=

υ
(βl+βr)Γ(1/υ)

exp - -z
βl  

υ


 


 ,z<0

υ
(βl+βr)Γ(1/υ)

exp -
z
βr  

υ


 


 , z≥0












, (17)

βl=σl
Γ(1/υ)
Γ(3/υ)

βr=σr
Γ(1/υ)
Γ(3/υ)












, (18)

η=(βr-βl)
Γ(2/υ)
Γ(1/υ)

, (19)

式中:βl 和βr 分别为控制模型两侧分布的尺度参

数;η 为经验所得的特征元素;υ 为分布的形状参

数;σ2l,σ2r 分别为模型两侧分布的方差。

3.2.1 DCT域特征

由于DCT具有良好的去相关和能量集中特

性,自然图像的能量都集中在离散余弦变换后的低

频部分,因此采用二维DCT对双目神经元响应图

像Ri(x,y;θj)(i=1,…,m;j=1,…,n)进行变换,
并对提取的局部DCT系数进行建模,再将模型的

参数用于提取DCT域的NSS特征。
首先对双目神经元响应图像进行分块(块大小

为5
 

pixel×5
 

pixel,块间重合为2
 

pixel),对每个图

像块进行DCT处理,再用GGD模型对DCT系数

进行拟合,获得每个图像块的形状参数τ,分别用最

小的10%
 

τ值的均值和所有τ值的均值表示第1、2
个特征,记为f1、f2。第二个参数为频率变化系数

ζ,计算公式为

ζ=
σ X
μ X =

Γ(1/τ)Γ(3/τ)
Γ2(2/τ)

-1, (20)

式中:μ X 和σ X 分别为DCT系数幅值 X 的

均值和标准差。计算每个图像块的ζ 值,分别用最

大的10%
 

ζ值的均值和所有ζ值的均值表示第3、4
个特征,记为f3、f4。

图像失真通常会改变图像的局部光谱特征,使
其与原始图像的光谱特征不同。为了衡量图像光谱

特征的变化,采用局部DCT子带能量比进行度量。

将每个图像块的所有DCT系数按子带频率分为三

类,对每个子带的DCT系数分别求方差σ2k,将子带

k的平均能量定义为其方差(k=1,2,3分别表示低

频、中频、高频),即Ek=σ2k。第三个参数为子带能

量比Qk,计算公式为

Qk =
Ek -

1
k-1∑l<kEl

Ek +
1

k-1∑l<kEl

,k=2,3,(21)

式中:El 为子带l的平均能量;l为比当前子带频率

更低的子带。计算所有图像块的Q2 和Q3 的平均

值Q,分别用最大的10%
 Q 值的均值和所有Q 值

的均值表示第5、6个特征,记为f5、f6。
图像失真常以非自然的方式改变局部各个方向

的能量,为了捕获图像中与人类主观感知相关的方

向信息,将图像块的DCT系数按照频谱分为三个

方向信息子带。对每个子带用 GGD模型进行拟

合,得到参数ζk(k=1,2,3),计算其方差D(ζ),分
别用最大的10%

 

D(ζ)值的均值和所有D(ζ)值的

均值表示第7、8个特征,记为f7、f8。

3.2.2 空间域特征

空域失真是导致图像失真的直接原因,其特征

提取算法的复杂度较低,执行速度较快,与变换域特

征提取算法相比,更加适用于实时系统。首先对双

目神经元响应图像Ri(x,y;θj)(i=1,…,m;j=
1,…,n)进行对比度归一化处理,得到去均值对比

度归一化(MSCN)系数,计算公式为

R̂i(x,y;θj)=
Ri(x,y;θj)-μi(x,y;θj)

σi(x,y;θj)+C
,

(22)

μi(x,y;θj)=∑
3

a= -3
∑
3

b= -3
w(a,b)R

(a,b)
i (x,y;θj),

(23)
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σi(x,y;θj)= ∑
3

a= -3
∑
3

b= -3
w(a,b) R(a,b)

i (x,y;θj)-μi(x,y;θj)  2, (24)

式中:μi 和σi 分别为第i个神经元响应图像的均值

和标准差;R(a,b)
i 为高斯加权的第i个神经元响应图

像;x∈ 1,2,…,M  ,
 

y∈ 1,2,…,N  ,其中 M 和

N 分别为图像的高度和宽度;C 为常数1;w=
w(a,b)|a=-3,…,3;b=-3,…,3  为一个二维圆

形对称的高斯加权函数,其中w(a,b)为加权因子,a
和b为高斯核尺寸。

自然图像的 MSCN系数统计直方图呈高斯分

布,图 像 失 真 会 破 坏 其 统 计 特 性。本 文 对 上 述

MSCN系数采用GGD模型进行拟合,将模型的拟

合参数(α,σ2)作为两个分布特征,记为f9、f10。另

外,相邻的 MSCN系数之间也显示出规则的统计特

性,图 像 失 真 也 会 导 致 其 受 到 破 坏,因 此 采 用

AGGD模型对四个方向(水平、垂直、主对角线、副
对角线)的相邻 MSCN系数的乘积进行拟合,每个

方向得四个拟合参数(η,υ,σ2l,σ2r),记为f11~f26。
本文对立体图像对进行四个方向的 Gabor滤

波后,又建立了五类 V1区神经元模型,一共得到

20幅双目神经元响应模拟刺激图像,每幅图像提取

8个DCT域特征和18个空间域特征,如表1所示。
表1 所提取特征的总结

Table
 

1 Summary
 

of
 

extracted
 

features

Feature Feature
 

description Symbolic
 

representation

DCT
 

domain
 

feature

10%
 

and
 

100%
 

pooled
 

shape
 

parameter
 

f1
 and

 

f2

10%
 

and
 

100%
 

pooled
 

coefficient
 

of
 

frequency
 

variation
 

f3
 and

 

f4

10%
 

and
 

100%
 

pooled
 

energy
 

sub-band
 

ratio
 

f5
 and

 

f6

10%
 

and
 

100%
 

pooled
 

orientation
 

feature f7
 and

 

f8

Spatial
 

feature
(α,σ2)

 

from
 

GGD
 

fit
 

of
 

MSCN
 

coefficients f9
 and

 

f10

(η,υ,σ2l,σ2r)
  

from
 

AGGD
 

fit
 

of
 

four
 

adjacent
 

MSCN
 

coefficients f11-f26

3.3 特征回归及质量分数预测

SVR算法是基于统计学习理论的新型机器学

习方法,具有出色的学习性能。基于SVR的立体图

像质量预测过程主要包含训练阶段和测试阶段。

3.3.1 训练阶段

输入SVR的训练数据集可以表示为

F
qDMOS





 




 =

F1 F2 … FS

qDMOS
1 qDMOS

2 … qDMOS
S






 




 ,(25)

式中:F 为训练图像的特征矢量;qDMOS 为对应主观

标签值;S 为训练图像对的个数;Fs 为第s
 

(s=1,

2,…,S)个训练图像的特征矢量,s为训练图像的索

引;qDMOS
s 为对应的主观标签值,其中DMOS为平均

主观得分差异。SVR运用非线性映射把数据集从

原始特征空间映射到高维特征空间中,再进行线性

回归以构造最优的线性函数,其表达式为

f(F)=∑
S

s=1
ωs·κ(F,Fs)+δ, (26)

式中:κ(F,Fs)为特征矢量F 的核函数,本文采用

高斯 径 向 基 函 数(RBF)作 为 核 函 数;ω=(ω1,

ω2,…,ωS)为核函数的权重矢量,其中ωs 为第s个

训练图像的权重;δ为常数。

3.3.2 测试阶段

提供C'个测试 图 像 的 特 征 矢 量 Fc(c=1,

2,…,C')(c为测试图像的索引),通过测试集的特

征回归得到测试图像的客观评价值q。主观质量评

价过程会引入一系列非线性因素,为了避免其对客

观质 量 评 价 方 法 性 能 的 影 响,本 文 采 用5参 数

Logistic函数对客观评价值q 进行非线性拟合,得
出客观评价预测值q'为

q'=β1·
1
2-

1
1+expβ2·(q-β3)    +β4·q+β5, (27)

式中:β1,β2,β3,β4,β5 为训练时设置的常量。
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4 实验设计及结果分析

4.1 SIQA数据库介绍

本文 实 验 选 取 LIVE 实 验 室 SIQA 数 据 库

LIVE
 

3D
 

Phase-I、II和宁波大学多失真SIQA数据

库NBU-MDSID
 

Phase-I、II。

LIVE
 

3D
 

Phase-I
 [28](LIVE-I)包含20组原始立

体图像对和365组失真立体图像对,有JPEG2000压

缩(JP2K)80组、JPEG压缩(JPEG)80组、高斯白噪

声(WN)80组、高斯模糊(GB)45组以及快衰落信

道失真(FF)80组五种失真类型,均是左视点和右视

点失真程度相同的对称失真。

LIVE
 

3D
 

Phase-II
 [29](LIVE-II)包含8组原始

立体图像对和360组失真立体图像对(对称失真和

非对称失真均有),失真类型和LIVE-I相同,每种

失真类型各72组。

NBU-MDSID
 

Phase-I
 [15](NBU-MDSID

 

I)包含

10组原始立体图像对、270组多失真立体图像对和

90组单失真立体图像对,其中多失真立体图像对是

通过按顺序在每组原始立体图像对中添加 GB、

JPEG和 WN失真而生成的,单失真立体图像对是

通过在相同的原始立体图像对中仅添加一种失真而

产生的,均为对称失真。

NBU-MDSID
 

Phase-II[16](NBU-MDSID
 

II)包
含10组原始立体图像对和300组非对称多失真立

体图像对,多失真立体图像对是通过按不同顺序在

每组原始左右图像中添加GB、JPEG和 WN失真而

生成的。

4.2 各图像数据库性能比较与分析

本文实验采取相同的训练测试策略,随机选取

80%失真立体图像对作为训练集,构造SVR训练模

型,剩余20%作为测试集用以评价算法性能,实验

进行1000次,选取平均值作为最终实验结果。在单

失真立体图像数据库和多失真立体图像数据库上均

进行了实验,为了客观评价本文方法的性能,在两类

数据库上对本文方法与现有的相关算法进行了对比。
实验对比采用三个常用的衡量客观图像质量评

价算法性能的评价指标,分别为Pearson线性相关

系数(PLCC)、Spearman等级系数(SROCC)、均方

根误差(RMSE)。其中,PLCC描述算法预测值与

人眼主观评价值之间的相关性,其绝对值越接近1,
表明算法性能越好;SROCC衡量算法预测的单调

性,其绝对值越接近1,表明算法预测值与人眼主观

评价值的单调性越好;RMSE衡量算法预测的准确

性,其值越接近0,表明算法预测值与人眼主观评价

值的准确性越好。
为了验证本文提出的客观评价模型对单失真立

体图像质量预测的有效性,表2给出了本文方法与

五种FR质量评价方法、四种 NR质量评价方法在

LIVE-I和LIVE-II上的各项性能指标,其中最优结

果由粗 体 显 示。从 表2可 以 看 出,本 文 方 法 在

LIVE-I上的PLCC超过0.93,SROCC超过0.92,

RMSE接近5.5;对于
 

LIVE-II,PLCC、SROCC均

超过0.93,RMSE接近3.9,均优于其他方法。表3
表2 各评价方法在LIVE-I和LIVE-II上的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

among
 

different
 

assessment
 

metrics
 

on
 

LIVE-I
 

and
 

LIVE-II

Method Type
LIVE-I LIVE-II

PLCC SROCC RMSE PLCC SROCC RMSE

FI-PSNR FR 0.865 0.856 8.242 0.658 0.638 8.496

FI-SSIM FR 0.870 0.861 8.087 0.684 0.680 8.230

Method
 

in
 

Ref.[8] FR 0.925 0.922 - 0.759 0.745 -

Method
 

in
 

Ref.
 

[9] FR 0.889 0.877 7.519 0.770 0.751 7.204

Method
 

in
 

Ref.
 

[10] FR 0.918 0.909 6.501 0.907 0.901 4.766

Method
 

in
 

Ref.
 

[3] NR 0.917 0.911 5.864 0.737 0.701 7.665

Method
 

in
 

Ref.
 

[4] NR 0.910 0.901 6.794 0.750 0.701 7.198

Method
 

in
 

Ref.
 

[13] NR 0.922 0.903 6.258 0.913 0.905 4.657

Method
 

in
 

Ref.
 

[15] NR 0.891 0.885 - 0.784 0.805 -

Method
 

in
 

Ref.
 

[22] NR 0.938 0.868 - 0.851 0.831 -

Proposed
 

method NR 0.938 0.927 5.583 0.937 0.931 3.901
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表3 各评价方法在LIVE-I和LIVE-II库的不同失真类型下的SROCC值

Table
 

3 SROCC
 

results
 

of
 

different
 

assessment
 

metrics
 

on
 

LIVE-I
 

and
 

LIVE-II
 

for
 

different
 

distortion
 

types

Method
LIVE-I LIVE-II

JPEG JP2K WN GB FF JPEG JP2K WN GB FF

FI-PSNR 0.207 0.839 0.928 0.935 0.658 0.613 0.719 0.907 0.711 0.701

FI-SSIM 0.241 0.822 0.928 0.879 0.687 0.564 0.700 0.909 0.739 0.735

Method
 

in
 

Ref.
 

[8] 0.615 0.875 0.943 0.938 0.781 0.720 0.848 0.846 0.801 0.851

Method
 

in
 

Ref.
 

[9] 0.347 0.819 0.908 0.918 0.653 0.846 0.804 0.939 0.884 0.874

Method
 

in
 

Ref.
 

[10] 0.440 0.865 0.937 0.924 0.758 0.840 0.833 0.955 0.910 0.889

Method
 

in
 

Ref.
 

[3] 0.699 0.890 0.899 0.922 0.649 0.566 0.704 0.459 0.896 0.711

Method
 

in
 

Ref.
 

[4] 0.570 0.812 0.940 0.878 0.784 0.605 0.695 0.440 0.860 0.683

Method
 

in
 

Ref.
 

[13] 0.603 0.838 0.906 0.791 0.679 0.818 0.845 0.946 0.903 0.899

Method
 

in
 

Ref.
 

[15] 0.693 - 0.899 0.853 - 0.622 - 0.803 0.713 -

Method
 

in
 

Ref.
 

[22] 0.633 - 0.920 0.903 - 0.788 - 0.929 0.909 -

Proposed
 

method 0.742 0.891 0.920 0.867 0.737 0.847 0.850 0.942 0.914 0.903

所示为各评价方法在LIVE-I和LIVE-II库的不同

失真类型下的SROCC值,其中最优结果由粗体显

示。从表3可以看出,本文方法在五种失真类型下

的大部分SROCC值在0.89以上,且多次成为评价

指标最优的评价方法。尤其是在包含对称失真和非

对称失真的LIVE-II上,本文方法对JPEG、JP2K、

GB、FF失真图像的评价指标均最优,对 WN失真

图像的评价指标也接近最优。尽管对LIVE-I库的

GB失真图像的评价性能稍差,但本文方法在大部

分失真类型上的评价性能和总体性能都是更优的。
为了验证本文方法对单失真和多失真立体图像

质量预测的通用性,表4给出了本文方法与三种FR
质量评价方法、六种NR质量评价方法在多失真立

体图像数据库 NBU-MDSID
 

I和 NBU-MDSID
 

II
上的各项性能指标,其中最优结果由粗体显示。从

表4可以看出,本文方法在 NBU-MDSID
 

I上的

PLCC超过0.96,SROCC超过0.95,RMSE接近

3.8;对于 NBU-MDSID
 

II,PLCC值和SROCC值

均超过0.85,RMSE接近6.1,大部分评价指标均优

于其他方法,其余评价指标也接近最优。可见,本文

方法对多失真立体图像的质量预测也较为准确,证
明了本文方法的通用性和有效性。

表4 各评价方法在NBU-MDSID
 

I和NBU-MDSID
 

II上的性能比较

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

among
 

different
 

assessment
 

metrics
 

on
 

NBU-MDSID
 

I
 

and
 

NBU-MDSID
 

II

Method Type
NBU-MDSID

 

I NBU-MDSID
 

II

PLCC SROCC RMSE PLCC SROCC RMSE

Method
 

in
 

Ref.
 

[8] FR 0.919 0.905 3.687 0.802 0.862 7.212

Method
 

in
 

Ref.
 

[9] FR 0.856 0.834 4.943 0.820 0.780 7.110

Method
 

in
 

Ref.
 

[10] FR 0.885 0.877 4.385 0.763 0.749 7.560

Method
 

in
 

Ref.
 

[3] NR 0.937 0.930 3.244 0.835 0.800 6.589

Method
 

in
 

Ref.
 

[4] NR 0.920 0.900 3.701 0.824 0.799 6.827

Method
 

in
 

Ref.
 

[14] NR 0.934 0.920 3.348 0.791 0.763 7.180

Method
 

in
 

Ref.
 

[15] NR 0.878 0.882 4.570 0.606 0.627 9.586

Method
 

in
 

Ref.
 

[16] NR 0.916 0.922 3.836 0.785 0.765 7.442

Method
 

in
 

Ref.
 

[30] NR 0.938 0.926 3.062 - - -

Method
 

in
 

Ref.
 

[22] NR 0.940 0.936 3.804 0.845 0.819 7.020

Proposed
 

method NR 0.963 0.952 3.887 0.859 0.851 6.110
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  为了进一步验证本文神经元模型的有效性,
表5给出了五类 V1神经元单独响应和本文模型

的性能比较,其中最优结果由粗体显示。可以看

出,对于多失真立体图像库 NBU-MDSID
 

I、NBU-
MDSID

 

II和非对称单失真立体图像库LIVE-II,本
文构造的基于 V1区复杂神经元响应的模拟刺激

模型的性能均优于五类 V1神经元单独响应模型

的性能;而对于对称单失真立体图像库LIVE-I,本
文模型的性能略差于五类 V1神经元单独响应模

型的性能,因为LIVE-I库的左、右视点均为对称

单失真类型,单个简单V1神经元即可对图像进行

感知处理。表6给出了五类神经元响应下LIVE-
I、LIVE-II库的不同失真类型的SROCC值,其中

最优和次优结果由粗体显示。从表6可以看出,
每类神经元响应对不同失真类型图像的评价性能

有不同程度的 贡 献,对 于 LIVE-I,RPC
 

TE、RPC
 

ODD神经元响应表现出较好的评价 性 能;对 于

LIVE-II,ODF
 

TI、RPC
 

ODD神经元响应模型的预

测较为准确。总体而言,本文构造的V1区模拟刺

激模型在单失真和多失真图像库上都取得了较好

的评价结果,该方法对立体图像的客观质量评价

更为有效。
表5 五类神经元单独响应和综合响应性能比较

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

among
 

individual
 

response
 

and
 

comprehensive
 

response
 

of
 

five
 

types
 

of
 

neurons

Database Index
Neuron

 

response

ODF
 

TE ODF
 

TI ODF
 

ODD RPC
 

TE RPC
 

ODD All

LIVE-I
PLCC 0.944 0.942 0.944 0.943 0.946 0.938

SROCC 0.934 0.925 0.933 0.936 0.938 0.927

LIVE-II
PLCC 0.899 0.909 0.912 0.905 0.936 0.937

SROCC 0.864 0.883 0.880 0.872 0.926 0.931

NBU-MDSID
 

I
PLCC 0.960 0.950 0.952 0.959 0.955 0.963

SROCC 0.939 0.922 0.922 0.936 0.926 0.952

NBU-MDSID
 

II
PLCC 0.807 0.702 0.729 0.810 0.748 0.859

SROCC 0.788 0.673 0.712 0.793 0.736 0.851

表6 五类神经元响应下不同失真类型的SROCC值

Table
 

6 SROCC
 

results
 

of
 

different
 

distortion
 

types
 

under
 

five
 

types
 

of
 

neuron
 

responses

Database Type
Neuron

 

response

ODF
 

TE ODF
 

TI ODF
 

ODD RPC
 

TE RPC
 

ODD

LIVE-I

JPEG 0.730 0.671 0.702 0.765 0.751

JP2K 0.886 0.892 0.874 0.895 0.881

WN 0.901 0.885 0.908 0.902 0.915

GB 0.880 0.864 0.874 0.885 0.884

FF 0.762 0.787 0.758 0.767 0.713

LIVE-II

JPEG 0.719 0.781 0.722 0.716 0.798

JP2K 0.762 0.819 0.744 0.768 0.885

WN 0.948 0.917 0.947 0.945 0.943

GB 0.927 0.932 0.915 0.931 0.920

FF 0.861 0.916 0.880 0.857 0.916

  为了衡量算法的计算效率,从LIVE-I图像库

选取一幅分辨率为640
 

pixel×360
 

pixel的图像计

算预 测 其 质 量 分 数 的 时 间,实 验 在 Win10下 的

Matlab
 

R2016a中完成,使用的设备为Intel
 

(R)
 

i5-
8400

 

CPU
 

@
 

2.8
 

GHz,内存为8
 

GB。各算法的运

行时间如表7所示,可见本文算法不仅能达到较好
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表7 各算法的运行时间

Table
 

7 Running
 

time
 

of
 

each
 

algorithm

Algorithm
Method

 

in
 

Ref.[10]
Method

 

in
 

Ref.
 

[3]
Method

 

in
 

Ref.
 

[4]
Method

 

in
 

Ref.
 

[13]
Method

 

in
 

Ref.
 

[22]
Proposed

 

method

Time
 

/s 20.799 31.295 0.542 153.356 7.760 8.703

的评价效果,计算效率也较高。

5 结  论

针对多失真立体图像的质量预测偏差问题,提
出了一种基于双目神经元响应的无参考立体图像质

量评价方法。基于视觉生理心理学研究中V1区神

经元细胞对视觉信息处理的过程,构建了 V1区模

拟视觉刺激模型,分别提取了失真立体图像对的

DCT域和 空 间 域 的 自 然 场 景 统 计 特 征,并 采 用

SVR算法建立了所提取特征与主观评价值间的映

射关系,从而预测了立体图像的客观质量评价值。
实验结果表明,所提方法能够准确地预测立体图像

的感知质量。人类视觉系统的神经活动非常复杂,
所构建的模型是一种较为简化的模型。未来的研究

重点是针对视觉感知机理建立更加深入而准确的模

型,进一步提高评价方法的性能。
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