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基于统计特性的DIBR图像的无参考质量评价
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摘要 随着 3D视频的普及，虚拟视角合成（DIBR）技术被广泛应用在娱乐、军事、教育等多个领域。DIBR技术作

为虚拟视角合成的主流技术之一，其合成图像视频的质量是相应技术成功应用的关键，因此针对DIBR图像提出了

一种基于统计特征的无参考质量评价模型。首先通过 Benford定律对DIBR图像特有的纹理失真进行检测，再提取

图像的 discrete cosine transform（DCT）系数的离散值和自然场景统计特征。最后利用支持向量回归（SVR）对提取

的特征进行训练，得出预测分数。在 IVC、IETR和MCL-3D三个公开的图像数据集上的实验结果表明，所提方法

与人类主观评价具有高度的一致性。
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No-Reference Image Quality Assessment of DIBR-Synthesized Images
Based on Statistical Characteristics
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Abstract The rise in popularity of three-dimensional video has led to an extensive usage of depth image-based
rendering (DIBR) technology in entertainment, military, education, and other fields. Image quality assessment of
DIBR technology has received a lot of attention in recent years because it is one of the main technologies of virtual
viewpoint synthesis. The quality of the synthesized image and video is critical to the successful application of the
associated technology. Thus, based on the statistical features, this paper proposes a no-reference quality assessment
model for DIBR images. First, the texture distortions of DIBR images are detected by Benford’s law, and then
variation of discrete cosine transform (DCT) coefficients and the statistical characteristics of the natural scene are
extracted. Finally, the prediction scores are obtained by training the extracted features using support vector
regression (SVR). The proposed method is highly consistent with human subjective evaluation, according to the
experimental results on three public image datasets: IVC, IETR, and MCL-3D.
Key words imaging systems; image quality assessment; depth image-based rendering; Benford’s law; natural scene
statistics

1 引 言

近年来，随着信息技术的快速增长，多视点视频

（MVV）和自由视点视频（FVV）［1］等 3D视频技术在

娱乐、教育和医疗等领域有着广泛的应用。这些应

用依赖于大量不同视角的图像，允许用户从不同的

方向和视点观看视频，让人们身临其境地感受真实

的场景。但由于在每个视角都放置摄像机进行拍摄
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在现实生活中并不可行，因此需要虚拟视角合成

（DIBR）技术将已知的视角合成未知视角。DIBR技

术因速度快、节省带宽和合成效果好而成为虚拟视

角合成的主要技术之一［2］。这种技术是一种使用图

像或视频以及相关的像素深度信息，从略微不同的

视角合成虚拟视角视图的过程，大致分为三个步骤。

第一步，获取原始视角的深度数据。下一步，将原始

视角的像素投影到真实的三维空间，然后利用深度

信息将其重新投射到虚拟合成视角，即为 3D映射。

由于视角的变化，一些原本在原始视角上看不见的

物体在目标视角上可能会出现，导致在合成视角上

出现空洞区域。最后一步是填补空洞区域。典型的

图像插值算法可以填补这些区域。大多数图像插值

算法都利用区域周围的像素在同一幅图像中搜索相

似的区域，然后利用相似区域来填充空洞。

由于深度信息的不精确和图像插值方法的不

完善，合成图像出现局部纹理失真，而传统图像失

真一般是白噪声、高斯模糊等。过去的几十年里，

图像客观质量评价理论在传统的失真方面有着大

量研究［3-6］，这些方法难以对 DIBR图像质量进行有

效的评估，因而近年来人们开始针对虚拟视角合成

图像的特殊性设计评价算法。根据参考信息的不

同，评价算法可以分为有参考质量评价（Reference）
和无参考质量评价（No-Reference）两类。

有参考质量评价使用原始无失真图像或相关

信息作为参考来评价合成图像的质量。 2012年

Bosc等［7］提出了一种有参考质量评价，通过分析参

考图像和合成图像的轮廓位移，计算出轮廓像素不

一致位移矢量的平均比值、不一致矢量的比值、新

轮廓的比值三个参数，最终的质量分数是参数的加

权和。Battisti等［8］提出的 3DSwlM方法通过块匹配

后比较原始图像和合成图像的小波子带的统计特

征，接着使用皮肤检测环节对最终质量分数进行权

重。Ling等［9］提出了有参考质量评价（ST-SIAQ），

首先对参考图像中的图像块与合成图像进行匹配

的同时，提取中间层轮廓特征，然后计算参考图像

与合成图像间的差异来得到图像的质量分数 。

Sandić-Stanković等［10］提出了基于形态小波分解的

形态小波峰值信噪比测量（MW-PSNR），可以很好

地处理合成图像中的特定几何畸变。之后他们提

出了改进版本的形态学金字塔MP-PSNR［11］，降低

了形态学金字塔峰值的信噪比，只使用分解尺度更

高的细节图像来计算均方误差。Tian等［12］提出了

一种基于位移补偿的评价指标（SC-IQA）。首先对

全局的几何位移用不同方法进行粗略和精细补偿，

然后对局部几何畸变进行处理，最后使用显著图加

权得出质量分数。Li等［13］通过检测空洞区域的局

部几何畸变和图像的全局锐度，提出了一种新的

DIBR图像有参考质量模型（LOGS）。

由于有参考质量评价依赖于原始图像信息作

为参考这个致命的缺点，学者们逐渐将目光转向无

参考质量评价。无参考质量评价也被称为盲参考

质量评价（blind quality assessment），这类算法不需

要知晓原始图像的任何信息，而是直接对合成图像

进行相应的质量特征检测继而打出分数。2018年
Gu等［14］提出了一种自回归模型（AR-plus-thresholding，
APT）来检测 DIBR合成视图中的几何畸变。通过

合成图像与自回归预测图像之间的重构误差可以

更准确地检测到图像的几何畸变，然后使用高斯滤

波器和与最大池相关的显著性映射来获得最终的

图像质量分数。之后他们团队［15］提出了基于多尺

度自然场景统计（MNSS）的无参考质量评价。第一

个NSS特征通过测量图像的自然度来评价DIBR图

像的质量。第二个 NSS特征是在得到自然图像中

主要结构的一般统计规律后，计算合成图像的结构

退化程度。最后结合自然度和结构退化的统计规

律，得到整体质量分数。Tian等提出了两种基于形

态学操作检测局部细微结构变形的方法 NIQSV［16］

和NIQSV+［17］。这两种方法基于“完美”图像，由平

坦区域和尖锐边缘组成，因此对形态学操作不敏

感，反之具有畸变的图像则很容易被形态学操作检

测到。NIQSV+在 NIQSV的基础上增加了黑洞和

拉伸检测。然而无参考质量评价方法在性能上仍

与有参考质量评价有着一定的差距，有效的特征提

取决定了无参考质量评价的性能。

针对 DIBR图像的失真特点，本文提出了一种

基于图像统计特性的无参考质量评价方法。首先

用 Benford定律对图像的局部纹理失真进行评估；

再通过分析图像的 discrete cosine transform（DCT）
系数分布与图像的归一化亮度对图像进行整体的

质量评价；最后用特征向量建立图像质量分数的回

归模型。实验部分使用通用的图像质量评价指标

从不同角度对所提方法的性能进行分析。

2 基于统计特性的无参考质量评价

提出的质量评价模型框架如图 1所示，首先将数

据集分为训练集和测试集。从训练图像中提取三个

特征，即 Benford定律特征、DCT系数的离散值特征

和广义高斯分布（GGD）特征；之后将训练图像的特

征和主观得分输入支持向量回归（SVR）进行训练，

得到质量模型；最后将测试图像在提取特征后输入

模型，得到客观评价分数。

2. 1 Benford定律

Benford定律是一种经验定律，它揭示了自然数

据集中第一个数字的概率分布。Benford定律已广

泛应用于会计学、金融学，甚至选举［18］中出现的数

据，用来检查是否存在造假，但鲜有人将其应用于

图像处理领域。 Jolion［19］证明了图像的梯度服从

Benford定律。Qadir等［20］揭示了图像的 DCT系数

分布也与 Benford定律有关。

当数据集满足 Benford定律时，第一个数字的

概率满足：

P (d ) = log10 (1+ 1
d )， （1）

式中：第一个有效数字 d= 1，2，...，9。
传统的二维图像失真包括高斯模糊、白噪声和

JPEG压缩等，而如图 2（a）~（d）所示，DIBR图像失

真多为发生在图像中物体轮廓附近的纹理畸变，如

黑洞、几何畸变、局部模糊甚至条纹等。因此，能否

有效提取图像中的纹理失真是 DIBR图像质量评价

的关键。

虚拟视角合成技术的本质是自然图像的像素

重映射后通过人为合成技术生成了新的纹理结构。

若再填补缺失部位，极易产生像素错位或者纹理生

硬的现象，从而产生局部复杂的图像失真，破坏了

原自然图像固有的统计特性。因此通过计算图像

DCT系数的首位数分布与 Benford定律之间的均方

误差（MSE）检测图像的纹理失真，得到第一个特

征。如图 2（e）所示，在 DIBR图像的黑洞、几何失

真、纹理模糊和纹理错误部分计算出的MSE比自然

纹理高很多。自然图像的 DCT系数首位数符合

Benford定律，而破坏了此规律的图像纹理失真能被

此特征轻易检测。

对于传统图像失真，例如白噪声、图像压缩等，

虽然也会对图像中内在规律造成影响，但同一类失

真的不同程度对Benford定律影响不大。即使Benford
定律可检测均匀分布于图像的失真，但无法准确评

估失真程度。如图 3所示，从 DIBR图像库中选取

一张原始图像，增大传统图像失真，不同程度的失

真对人主观评价影响颇大。图 3（a）~（d）分别为原

图和递增高斯模糊程度的失真图像，不同的失真程

度可明显影响人对质量的主观评价。图 3（e）为 6种
传统失真对应得到的MSE值，对传统图像失真的不

同程度计算出的 Benford定律特征变化幅度不大。

综上，Benford定律可以检测 DIBR图像失真和传统

图像失真，但对同类传统图像失真的程度无法做出

良好的判断。

图 1 所提方法框架

Fig. 1 Overview of the proposed method
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据集分为训练集和测试集。从训练图像中提取三个

特征，即 Benford定律特征、DCT系数的离散值特征

和广义高斯分布（GGD）特征；之后将训练图像的特

征和主观得分输入支持向量回归（SVR）进行训练，

得到质量模型；最后将测试图像在提取特征后输入

模型，得到客观评价分数。

2. 1 Benford定律

Benford定律是一种经验定律，它揭示了自然数

据集中第一个数字的概率分布。Benford定律已广

泛应用于会计学、金融学，甚至选举［18］中出现的数

据，用来检查是否存在造假，但鲜有人将其应用于

图像处理领域。 Jolion［19］证明了图像的梯度服从

Benford定律。Qadir等［20］揭示了图像的 DCT系数

分布也与 Benford定律有关。

当数据集满足 Benford定律时，第一个数字的

概率满足：

P (d ) = log10 (1+ 1
d )， （1）

式中：第一个有效数字 d= 1，2，...，9。
传统的二维图像失真包括高斯模糊、白噪声和

JPEG压缩等，而如图 2（a）~（d）所示，DIBR图像失

真多为发生在图像中物体轮廓附近的纹理畸变，如

黑洞、几何畸变、局部模糊甚至条纹等。因此，能否

有效提取图像中的纹理失真是 DIBR图像质量评价

的关键。

虚拟视角合成技术的本质是自然图像的像素

重映射后通过人为合成技术生成了新的纹理结构。

若再填补缺失部位，极易产生像素错位或者纹理生

硬的现象，从而产生局部复杂的图像失真，破坏了

原自然图像固有的统计特性。因此通过计算图像

DCT系数的首位数分布与 Benford定律之间的均方

误差（MSE）检测图像的纹理失真，得到第一个特

征。如图 2（e）所示，在 DIBR图像的黑洞、几何失

真、纹理模糊和纹理错误部分计算出的MSE比自然

纹理高很多。自然图像的 DCT系数首位数符合

Benford定律，而破坏了此规律的图像纹理失真能被

此特征轻易检测。

对于传统图像失真，例如白噪声、图像压缩等，

虽然也会对图像中内在规律造成影响，但同一类失

真的不同程度对Benford定律影响不大。即使Benford
定律可检测均匀分布于图像的失真，但无法准确评

估失真程度。如图 3所示，从 DIBR图像库中选取

一张原始图像，增大传统图像失真，不同程度的失

真对人主观评价影响颇大。图 3（a）~（d）分别为原

图和递增高斯模糊程度的失真图像，不同的失真程

度可明显影响人对质量的主观评价。图 3（e）为 6种
传统失真对应得到的MSE值，对传统图像失真的不

同程度计算出的 Benford定律特征变化幅度不大。

综上，Benford定律可以检测 DIBR图像失真和传统

图像失真，但对同类传统图像失真的程度无法做出

良好的判断。

图 1 所提方法框架

Fig. 1 Overview of the proposed method
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一张 DIBR图像中的纹理失真可能有多种类

型，失真程度越大，对图像的统计属性损坏越大，人

主观评价分数越低。图 4为公开数据集MCL-3D中

具有不同 mean opinion score（Mos）值的 DIBR图像

的 DCT系数的首位数分布情况。Mos值代表人主

观质量评价分数，值越高说明图像的分数越高。从

原始图像和Mos为 10. 3的概率曲线可以看出：当图

像质量较高时，首位数分布接近 Benford定律，计算

出的 MSE越小；相反，质量较差的图像的分布与

Benford定律有很大的偏差。因此，此特征与人的主

观评价具有较好的一致性。

2. 2 DCT系数的离散度

自然图像具有很强的空间结构相关性，可以粗

图 4 不同质量的图像DCT系数的首位数概率

Fig. 4 The first digit probability of DCT coefficients of
images with different quality

图 2 DIBR图像的纹理失真块和对应的 Benford定律特征值。（a）参考块和黑洞块；（b）几何失真块；（c）模糊块；

（d）错误纹理块；（e）对应特征值

Fig. 2 Texture distortion blocks of DIBR image and corresponding Benford’s law feature values. (a) Reference block and black
hole block; (b) geometric distortion block; (c) blurry block; (d) incorrect texture block; (e) corresponding feature value

图 3 不同失真程度的传统图像和对应的 Benford定律特征值。（a）一级高斯模糊；（b）二级高斯模糊；（c）三级高斯模糊；

（d）四级高斯模糊；（e）从不同失真程度的六种传统图像中提取的特征值

Fig. 3 Traditional images with different distortion levels and corresponding Benford’s law feature values. (a) First-level Gaussian
blur; (b) second-level Gaussian blur; (c) third-level Gaussian blur; (d) fourth-level Gaussian blur; (e) feature values

extracted from six traditional images with different distortion levels

略地描述为局部空间频率组成的平滑度、纹理和边

缘信息。当自然图像受到破坏引起失真时，不同的

结构也会出现相应的改变。Saad等［21］指出图像经

过 DCT 后，其系数分布服从一定的规律。图像

DCT系数的分布情况随图像失真程度和类型的不

同而变化。此外，DCT域的计算也更加高效［22］。因

此通过计算图像中的 DCT系数的离散度 Ci对图像

的整体质量进行评估，令 x表示直方图 DCT系数的

随机变量，i= 1，2，3表示 DCT系数三个方向上的

DCT块，如图 5所示。

Ci=
σi || x
x̄
=

Γ ( )1 γ Γ ( )3 γ

Γ2( )2 γ
- 1， （2）

Γ ( z) =∫
0

∞

t z- 1e- t dt，z> 0， （3）

式中：σi| x |和 x̄分别是 DCT系数的标准差和平均

值；γ为高斯模型的形状参数；t为辅助变量。在

DCT系数离散度中，分母 x̄表示 DCT系数分布的

中心，分子 σi| x |可看作 DCT系数的扩散情况。即

使两幅图像的DCT系数平均值不同，其主观质量分

数也可能相近，需要综合系数的分布中心即标准差

的情况来判断。

2. 3 广义高斯分布

研究表明自然图像的归一化亮度值具有正态

高斯分布的特征，不同的畸变对系数的统计特性有

不同的影响［23］。Mittal等［24］基于此提出了简明高效

的mean subtracted contrast normalized（MSCN）系数

的自然场景统计模型特征。大小为 h× w灰度图像

I ( x，y)的MSCN系数计算过程为

L ( x，y) = I ( )x，y - μ ( )x，y

δ ( )x，y + C
， （4）

μ ( x，y) =∑ m=-3
3 ∑ n=-3

3 wm，n Im，n ( )x，y ，（5）

δ ( x，y)=

∑ m=-3
3 ∑ n=-3

3 wm，n[ ]Im，n ( )x，y -μ ( )x，y
2
，

（6）
式中：x∈ (1，2，...，h) ，y∈ (1，2，...，w )为空间索引；

常数 C用于保持稳定性；wm，n是一个二维圆对称高

斯加权函数。

图 6显示了在MCL-3D数据集中选取的不同失

真图像的MSCN系数。原始自然图像的系数分布

接近正态高斯分布，不同的畸变图像的系数曲线形

状不同。因此，通过将MSCN系数拟合到广义高斯

分布函数模型中来判断图像的常见失真情况。

广义高斯密度函数为

f ( x；a，δ 2) = a

2βΓ ( )1a
exp

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
- ( || x

β ) aù
û

ú
úú
ú
ú
ú
，（7）

其中

β= δ
Γ ( )1 a
Γ ( )3 a

。 （8）

将计算得到的广义高斯分布模型的形状参数 a
和方差 δ 2作为第三个特征。

3 实验结果与分析

3. 1 实验设置

主要是在三个公共 DIBR图像数据库里进行

实验，评估模型的性能，包括 IVC图像数据库［25］、

IETR 图像数据库［26］和 MCL-3D 图像数据库［27］。

图 6 不同失真的MSCN系数

Fig. 6 MSCN coefficients with different distortion

图 5 沿三个方向（45°，90°，135°）分布的DCT系数

Fig. 5 DCT coefficients divided along the three directions of
45°, 90°, and 135°
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略地描述为局部空间频率组成的平滑度、纹理和边

缘信息。当自然图像受到破坏引起失真时，不同的

结构也会出现相应的改变。Saad等［21］指出图像经

过 DCT 后，其系数分布服从一定的规律。图像

DCT系数的分布情况随图像失真程度和类型的不

同而变化。此外，DCT域的计算也更加高效［22］。因

此通过计算图像中的 DCT系数的离散度 Ci对图像

的整体质量进行评估，令 x表示直方图 DCT系数的

随机变量，i= 1，2，3表示 DCT系数三个方向上的

DCT块，如图 5所示。

Ci=
σi || x
x̄
=

Γ ( )1 γ Γ ( )3 γ

Γ2( )2 γ
- 1， （2）

Γ ( z) =∫
0

∞

t z- 1e- t dt，z> 0， （3）
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，
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常数 C用于保持稳定性；wm，n是一个二维圆对称高
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真图像的MSCN系数。原始自然图像的系数分布

接近正态高斯分布，不同的畸变图像的系数曲线形

状不同。因此，通过将MSCN系数拟合到广义高斯

分布函数模型中来判断图像的常见失真情况。

广义高斯密度函数为

f ( x；a，δ 2) = a

2βΓ ( )1a
exp

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
- ( || x

β ) aù
û

ú
úú
ú
ú
ú
，（7）

其中

β= δ
Γ ( )1 a
Γ ( )3 a

。 （8）

将计算得到的广义高斯分布模型的形状参数 a
和方差 δ 2作为第三个特征。

3 实验结果与分析

3. 1 实验设置

主要是在三个公共 DIBR图像数据库里进行

实验，评估模型的性能，包括 IVC图像数据库［25］、

IETR 图像数据库［26］和 MCL-3D 图像数据库［27］。
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Fig. 6 MSCN coefficients with different distortion
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三个数据库的具体信息如表 1所示。 IVC数据集

包含 7种 DIBR算法合成的 84幅图像，并从三个不

同的序列源分别生成四个虚拟视图。与 IVC数据

库类似，IETR数据库也只包含 DIBR失真，但使用

了 更 新 的 DIBR 算 法 和 更 多 原 始 的 图 像 序 列 ，

IETR数据库包括 10个原始序列和 7种 DIBR算法

的 140幅图像。MCL-3D数据库是目前图像数量

最多的 DIBR数据库，共 684对失真图像，包含 9个
序列；除了 4种 DIBR算法产生的失真，还包括 6种
常见的失真，如高斯模糊、JPEG、传输损耗和加性

白噪声等。

采用三个通用的图像质量评价指标来评价所

提质量模型的性能，分别为 Pearson线性相关系数

（PLCC）、Spearman秩相关系数（SRCC）和均方根

误差（RSME）。

CPLCC =
∑ p= 1

P ( )xp- x̄ ( )yp- ȳ

∑ p= 1
P ( )xp- x̄

2 ∑ p= 1
P ( )yp- ȳ

2
，（9）

式中：xp和 yp分别是图像的主观分数和预测分数；P

表示图像数量。PLCC越高表示真实分数与预测分

数的相关性越高。

CSRCC = 1-
6

P ( P 2 - 1 )∑ p= 1
P ( )Xp- Yp

2
，（10）

式中：Xp和Yp表示第 p幅图像的主观分数和预测分

数在排序后所有图像中的位置。SRCC表示主观分

数与预测分数的单调相关性，当值越接近 1时算法

性能越好。

ERMS =
1
P∑ p= 1

P ( )xp- yp
2
， （11）

RMSE表示预测结果与Mos值的绝对误差，表示算

法的准确性和稳定性。所提方法使用 LIBSVM工

具包中的 epsilon-SVR进行训练，核函数选用径向

基函数（RBF），通过对惩罚系数 C和核函数中的 γ

两个参数进行调节，寻找最优解。

3. 2 性能比较

在三个数据集中选择了 11个现有的 DIBR图

像质量评价算法进行对比，以检验算法的性能，包

括 Bosc［7］、3DSwIM［8］、ST-SIAQ［9］、MW-PSNR［10］、

MP-PSNR［11］、SC-IQA［12］、LOGS［13］7个有参考质量

评 价 算 法 和 APT［14］ 、MNSS［15］ 、NIQSV［16］ 、

NIQSV+［17］4个无参考质量评价算法。实验结果如

表 2所示，其中突出标记了有参考和无参考算法中

最好的结果，因 Bosc和 3DSwIM未公开 IETR数据

集的结果，故省略。

实验基于 SVR训练，其中随机选取 80%的图

像作为训练集，剩下的 20%用于测试。由结果可

得，所提方法在三个数据库中都取得了优异的性

能，甚至超过了大多数全参考评价方法的性能。在

表 1 实验所用数据库信息

Table 1 Information of databases used in the experiments

Dataset

IVC
IETR
MCL-3D

Number
of

sequences
3
10
9

Number of
DIBR
algorithms

7
7
4

Number of
other

distortions
None
None
6

Number
of

images
84
140
693

表 2 三个数据库中不同算法的对比结果

Table 2 Comparison of different algorithms on three datasets

Method

Bosc
3DSwIM
ST-SIAQ
MP-PSNR
MW-PSNR
SC-IQA
LOGS
APT
MNSS
NIQSV
NIQSV+

Proposed method

Type

R

NR

IVC dataset
PLCC
0. 5841
0. 6864
0. 6914
0. 6729
0. 6200
0. 8496

0. 8256
0. 7307
0. 7700
0. 6346
0. 7114
0. 8416

SRCC
0. 4903
0. 6125
0. 6746
0. 6272
0. 5739
0. 7640
0. 7812

0. 7157
0. 7850

0. 6167
0. 6668
0. 7768

RMSE
0. 5408
0. 4842
0. 4812
0. 4925
0. 5224
0. 3511

0. 3601
0. 4546
0. 4120

0. 5146
0. 4679
0. 4802

IETR dataset
PLCC

0. 3345
0. 5753
0. 5301
0. 6856

0. 6687
0. 4225
0. 3387
0. 1759
0. 2095
0. 5185

SRCC

0. 4232
0. 5507
0. 4845
0. 6423
0. 6683

0. 4187

0. 2281
0. 1473
0. 2190
0. 4132

RMSE

0. 2336
0. 2032
0. 2106
0. 1805

0. 1845
0. 2252
0. 2333
0. 2446
0. 2429
0. 2073

MCL-3D dataset
PLCC
0. 4536
0. 6519
0. 7133
0. 7831
0. 7654
0. 8194

0. 7614
0. 6433
0. 3766
0. 6460
0. 6138
0. 9093

SRCC
0. 4330
0. 5683
0. 7034
0. 7899
0. 7721
0. 8247

0. 7579
0. 6200
0. 3531
0. 5792
0. 6213
0. 8907

RMSE
2. 2980
1. 9729
1. 8233
1. 6179
1. 6743
1. 4913

1. 6873
1. 9870
2. 4101
1. 9820
2. 0375
1. 1043

IVC数据库中，所提方法取得了无参考算法中最好

的结果，且 PLCC和 SRCC指标与最好的有参考评

价算法相比相差甚微；在 IETR数据集，所提方法仍

是无参考评价中性能最优的算法，但与全参考质量

评价的性能相比仍有一定差距；在MCL-3D数据集

中，无论是有参考质量评价还是无参考质量评价

中 ，所 提 方 法 都 达 到 了 最 好 的 结 果 ，PLCC 为

0. 9093，SRCC为 0. 8907和 RMSE为 1. 1043，与现

有模型相比有很大的提升。

3. 3 训练比例影响

将数据集按 8∶2分为训练集与测试集。为了分

析不同比例对最终结果的影响，在图像数量最多的

MCL-3D数据库上进行了 6组实验。图 7展示了不

同训练比例下所提方法的实验结果。综合之前的

结果可知，即使在训练集仅占 20%的情况下，所提

方法的性能仍高于现有的无参考模型，与训练集占

80% 的情况相比 ，所提方法的性能下降了不到

30%。可以看出，在训练图像数量较少的情况下，

所提方法仍然能够很好地模拟人主观判断图像的

标准。

3. 4 失真类型和原始序列的影响

为 了 进 一 步 分 析 所 提 方 法 的 适 应 能 力 ，对

MCL-3D数据集中 9组不同的图像序列和 6种不同

的常见失真类型进行实验，结果如图 8所示。可知，

所提方法对不同序列源的图像和不同畸变的图像

都能取得较好的效果。在 Dancer和 Shark这两组原

始序列为动画图像上的 RMSE值相对较高，可见所

提方法更适合真实场景的图像而不是完全由人工

制成的动画图像。

3. 5 特征的有效性分析

为了验证本文使用的三个特征的独立可靠性，

分别单独使用三个特征进行了比较实验。从表 3可
以看出：Benford定律特征在 IVC和 IETR这两个只

包含 DIBR失真类型的数据库中的性能皆优于其他

两个特征；GGD特征在三个数据库中均取得良好的

结果，尤其在更为复杂的MCL-3D数据库中；DCT
系数的变异系数特征只有在MCL-3D数据库上才

有较好的性能。由此可见，Benford 定律在针对

DIBR特有失真上有非常大的优势。

图 7 不同训练比例的结果

Fig. 7 Result of different training ratios

图 8 不同失真类型和原始序列的结果。（a）6种传统失真图像的结果；（b）9组图像序列的结果

Fig.8 Results of different distortion types and different sequences. (a) Results of six conventional distorted images; (b) results of
nine sequences of images
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IVC数据库中，所提方法取得了无参考算法中最好

的结果，且 PLCC和 SRCC指标与最好的有参考评

价算法相比相差甚微；在 IETR数据集，所提方法仍

是无参考评价中性能最优的算法，但与全参考质量

评价的性能相比仍有一定差距；在MCL-3D数据集

中，无论是有参考质量评价还是无参考质量评价

中 ，所 提 方 法 都 达 到 了 最 好 的 结 果 ，PLCC 为

0. 9093，SRCC为 0. 8907和 RMSE为 1. 1043，与现

有模型相比有很大的提升。

3. 3 训练比例影响

将数据集按 8∶2分为训练集与测试集。为了分

析不同比例对最终结果的影响，在图像数量最多的

MCL-3D数据库上进行了 6组实验。图 7展示了不

同训练比例下所提方法的实验结果。综合之前的

结果可知，即使在训练集仅占 20%的情况下，所提

方法的性能仍高于现有的无参考模型，与训练集占

80% 的情况相比 ，所提方法的性能下降了不到

30%。可以看出，在训练图像数量较少的情况下，

所提方法仍然能够很好地模拟人主观判断图像的

标准。

3. 4 失真类型和原始序列的影响

为 了 进 一 步 分 析 所 提 方 法 的 适 应 能 力 ，对

MCL-3D数据集中 9组不同的图像序列和 6种不同

的常见失真类型进行实验，结果如图 8所示。可知，

所提方法对不同序列源的图像和不同畸变的图像

都能取得较好的效果。在 Dancer和 Shark这两组原

始序列为动画图像上的 RMSE值相对较高，可见所

提方法更适合真实场景的图像而不是完全由人工

制成的动画图像。

3. 5 特征的有效性分析

为了验证本文使用的三个特征的独立可靠性，

分别单独使用三个特征进行了比较实验。从表 3可
以看出：Benford定律特征在 IVC和 IETR这两个只

包含 DIBR失真类型的数据库中的性能皆优于其他

两个特征；GGD特征在三个数据库中均取得良好的

结果，尤其在更为复杂的MCL-3D数据库中；DCT
系数的变异系数特征只有在MCL-3D数据库上才

有较好的性能。由此可见，Benford 定律在针对

DIBR特有失真上有非常大的优势。

图 7 不同训练比例的结果

Fig. 7 Result of different training ratios

图 8 不同失真类型和原始序列的结果。（a）6种传统失真图像的结果；（b）9组图像序列的结果

Fig.8 Results of different distortion types and different sequences. (a) Results of six conventional distorted images; (b) results of
nine sequences of images
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4 结 论

DIBR图像的局部纹理畸变通常是合成算法或

其他人为因素造成的，从而破坏了自然图像固有的

统计特性。使用数据统计应用中的 Benford定律对

失真图像的 DCT系数进行分析，指出了 Benford定
律在检测图像失真上的优缺点。基于此，提出了一

种基于统计特性的 DIBR图像无参考质量评价方

法，利用 Benford定律检测 DIBR图像中复杂的纹理

畸变，并提取两个自然场景统计特征对图像的整体

质量进行评估。实验结果表明，所提方法优于现有

的 DIBR图像无参考质量评价，甚至比大多数有参

考算法的单调性和一致性更好。同时，训练样本比

例、失真类型、原始序列类别对所提方法的影响甚

微，所提方法有较好的泛化能力和鲁棒性。
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