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摘　要　近年来,随着深度学习在图像质量评价领域的快速发展,平面图像质量评价得到了有效的改善,但是立体图像质量评

价还有待提高.为此,文中结合三分支卷积神经网络,提出了基于视差信息的无参考立体图像质量评价方法,并分析了不同视

差图对模型性能的影响.该方法将左右视图以及视差图小块作为输入,自动提取特征,通过训练得到回归模型,从而实现对立

体图像的预测.文中使用了５种不同立体匹配算法来生成视差图,实验结果表明使用SAD算法得到的效果最好.在立体图像

库LIVE３D和 MCL３D上的实验结果表明,该方法不仅适用于评估对称失真图像,还适用于非对称失真的立体图像评价.该方

法在总体失真上的结果优于其他对比算法,尤其是在 MCL３D图像库上,所提方法的 PLCC和SROCC比其他方法高出１％和

４％.实验数据表明,所提模型提高了立体图像质量评价的性能,与人类主观感知高度一致.
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１　引言

随着３D图像技术的迅速发展,３D图像在人们的生活中

变得越来越重要.３D电影、VR虚拟现实、医学影像等通过

立体图像的展示,使人们获得接近真实的感受.为了不影响

人们的视觉感知,三维技术首先要保证立体图像的质量,因此

对立体图像质量评价算法进行研究就变得极其重要.与平面

图像不同,立体图像需要考虑深度信息和视差信息[１],尤其当

左右视图失真程度不同时,对图像的评价会变得更加复杂,这

就使得立体图像质量评价更具挑战性.

针对立体图像质量评价,一些学者借鉴了平面图像质量

评价的方法.例如,Benoit等[２]使用一些２D图像的全参考质

量评价算法,分别计算参考图像、失真图像及其视差图的质量

得分,并组合这些得分得到立体图像的质量 分 数.Zhang



等[３]提出了３DLN 算法,首先通过学习双眼对比度图的局部

自然统计数据来计算质量,然后用平面图像质量评价方法来

估计单眼视图质量,将单眼视图质量作为权重,组合两个质量

分数计算出最终得分.

借鉴平面图像质量评价的方法虽然简单直接,但是由于

立体图像和平面图像存在差异,结果并不理想.因此,很多学

者提出了新的立体图像评价方法.Zhou等[４]研究了双目视

觉原理,从图像中提取双目质量预测特征,用这些特征训练一

个多元高斯模型来预测质量分数.Appina等[５]提出了用于

亮度和视差子带系数联合分布的二元广义高斯分布模型,并

基于这个模型实现了图像质量的评估.

在立体图像中,视差图以左右视图中的任一幅图像为基

准,其大小为基准图像的大小,元素值即为视差值.视差图包

含了场景的距离信息和深度信息,因此在立体图像质量评价

中具有重要作用.部分学者基于此展开了研究[６Ｇ１０].Li等[８]

利用小波域的特点和三维图像的视差信息,使用深度信念网

络对对称和非对称失真图像进行分类,分别提取小波域、空间

的自然图像统计特征,提出了一种基于深度学习和自然场景

统计的立体图像盲评价方法.Lin等[９]从立体图像对和视差

中提取统计特征来进行质量评价,使用支持向量机的回归模

型来预测质量分数.

当失真类型未知时,现有立体图像质量评价模型预测的

准确性较差,尤其是在预测非对称失真图像的情况下.针对

以上问题,本文提出了一个端到端的三分支卷积神经网络模

型,研究了５种不同立体匹配算法生成的视差图对该模型性

能的影响.文献[６]、文献[８]和文献[９]使用的视差信息直接

由左右两幅图像对应像素相减得到,而视差图的产生方法有

很多,性能也各不相同,因此本文利用三分支网络模型分析了

视差图的好坏对立体图像质量评价的影响.其次,不同于文

献[６]的模型结构,本文模型的最后一次池化采用了最大池化

和均值池化联合的方法,这样既保留了纹理信息,又保留了图

像的背景信息.与仅评估左右视图的方法相比,本文方法表

现出了一定的优势.

２　视差图与立体匹配算法

２．１　视差图原理

视差的原理如图１所示,OL 和OR 是左右相机的光心,Z

为场景的深度,f 为相机的焦距,b为相机基线之间的距离,

xL 和xR 分别是物体P 在像平面上投影点与最左边缘的距

离,则视差公式定义为:

disparity＝xL－xR (１)

运用相似三角形的性质可知:

b
Z ＝b－(xL－L/２)－(L/２－xR)

Z－f ⇒xL－xR＝b􀅰f
Z

(２)

disparity＝b􀅰f
Z

(３)

其中,b是定值.从公式中可以看出视差与图像场景的深度

成反比.在视觉研究中,视差图通过立体匹配算法得到.

图１　视差原理

Fig．１　Parallaxprinciple

２．２　立体匹配算法

在立体匹配中,匹配问题可以看成寻找两组数据相关程

度的过程.根据算法运行时约束的作用范围,立体匹配算法

分为全局(半全局)匹配算法和局部匹配算法.

２．２．１　全局(半全局)立体匹配算法

全局(半全局)立体匹配算法主要采用了全局的优化理论

方法来估计视差,建立了一个全局能量函数,其包含一个数据

项和平滑项,通过最小化全局能量函数得到最优的视差值.

其中,图割(GraphCuts,GC)、置信传播(BeliefPropagation,

BP)、动态规划(DynamicProgramming,DP)、遗传算法(GeＧ

neticAlgorithm,GA)等优化算法,都是常用的求解能量最小

化的方法.

GC算法是一种全局优化方法,能有效去除瑕疵,其匹配

效果较其他全局匹配算法更好[１１].GC算法的基本思想为:

在一定的约束条件下建立能量函数,根据能量函数构造合适

的图,由此最小化该能量函数.能量函数一般定义为:

E(d)＝Edata(d)＋Esmooth(d)

＝ ∑
p∈R

C(p,dp)＋ ∑
q,p∈R

P(dq－dp) (４)

其中,Edata(d)描述了匹配程度,Esmooth(d)为平滑项,体现了场

景的约束条件;C是匹配代价;p点像素的视差为dp;P 是惩

罚项,是不同两像素p和q 视差的函数.当dq≠dp 时,差值

越大,P 值越大;当dq＝dp 时,P＝０.

SGM[１２](SemiＧGlobalMatching)算法是对动态规划改进

后形成的半全局立体匹配算法,是全局算法的近似算法.较

全局算法而言,SGM 算法实现简单,计算速度快.其能量函

数为:

E(d)＝ ∑
p∈R

C(p,dp)＋ ∑
q∈Np

P１(|dq－dp|＝１)＋

∑
q∈Np

P２(|dq－dp|＞１) (５)

其中,Np 是像素p 的相邻像素点,P１ 和P２ 是惩罚项.P１ 适

用于p和q视差相差１的像素,否则其函数值为０;P２ 适用于

p和q视差差值大于１的像素,否则其函数值为０.

２．２．２　局部立体匹配算法

局部立体匹配算法又称基于窗口的方法或基于区域的方

法,通常是在一个设定的窗口基础上来完成,以窗口中提取的

特征向量为基础进行匹配.这种匹配可以是逐像素的匹配,

也可以是成块的匹配,更进一步地有根据图像自适应调节窗
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口大小的区域匹配算法.局部匹配算法仅利用某一点邻域的

灰度、颜色、梯度等信息来计算匹配代价,计算复杂度较低.

最常见的３种匹配代价计算方法为[１３]:绝对差值和(Sumof

AbsoluteDifferences,SAD)、差 值 平 方 和 (Sum ofSquared

Differences,SSD)、归一化互相关(NormalizedCrossCorrelaＧ

tion,NCC).

SAD＝∑
i＝n
　 ∑

j＝m
|I１(u＋i,v＋j)－I２(u＋d＋i,v＋j)| (６)

SSD＝∑
i＝n
　 ∑

j＝m
(I１(u＋i,v＋j)－I２(u＋d＋i,v＋j))２ (７)

NCC＝
∑
i＝n
　∑

j＝m
I１(u＋i,v＋j)I２(u＋d＋i,v＋j)

∑
i＝n
　∑

j＝m
I１(u＋i,v＋j)２∑

i＝n
　∑

j＝m
I１(u＋d＋i,v＋j)２

(８)

其中,I１ 和I２ 为左右图像对;u和v 为像素的坐标点;n和m
为窗口的长和宽,表示移动的距离.

２．３　立体匹配算法的性能比较

为了验证上文所述５种算法的性能,本文采用 MiddleＧ
bury测试平台提供的测试图像进行实验.匹配准确度的定

量衡量指标为:整体错误率(all)、间断处错误率(disc)、非遮

挡错误率(nonocc)[１４].
图２是 Middlebury第二版测试集中真实视差图及各种

算法生成的视差图.该测试集共有４对图像,分别为tsukuＧ
ba,venus,teddy,cones.本文使用整体错误率、非遮挡错误率

以及它们的平均值来比较视差图的准确度,如表１所列.错

误率越小,算法的视差图就越准确.

图２　５种立体匹配算法生成的视差图

Fig．２　Disparitymapsgeneratedbyfivestereomatchingalgorithms

表１　匹配错误率

Table１　Matchingerrorrate
(单位:％)

algorithm SAD SSD NCC GC SGM

tuskuba
all ９．７１ １０．１２ １０．５９ １６．１７ １３．５８

nonocc １２．９９ １３．４３ １４．１０ ２０．６８ ２２．９３

venus
all １２．８２ １２．２２ １０．６０ ４１．１７ ９９．７１

nonocc １０．６３ ９．９７ ８．２１ ３９．６９ ９９．５５

teddy
all ４４．３１ ４３．３５ ４０．２２ ５２．１３ ９９．７４

nonocc ３９．２７ ３８．１１ ３４．５６ ４８．１８ ９９．５３

cones
all ４３．３４ ４２．３７ ４２．３６ ５８．３３ ９９．６９

nonocc ３６．５２ ３５．２３ ３５．２３ ５４．９７ ９９．９２
Average ２６．１９ ２５．６ ２４．４８ ４１．４１ ７２．５１

由表１可以看出,局部立体匹配算法(SAD,SSD,NCC)

的匹配准确率优于全局(半全局)立体匹配(SGM,GC)算法,

说明SAD,SSD,NCC 算法生成的视差图精 度 更 高.对 于

tsukuba图像来说,其图像背景简单,匹配效果好,其中 SAD
算法的误匹配率比SSD和 NCC算法低;对于venus和teddy
图像来说,NCC算法的误匹配率最低.teddy和cones图像的

误匹配率较其他图像高,这是因为其存在大量的无纹理和重

复纹理区域.总体来说,SAD,SSD,NCC算法的匹配准确率

大体相当,相比SGM 和 GC算法,其处理纹理复杂图像的性

能更优异.

３　网络架构

３．１　三分支卷积神经网络

不同于平面图像质量评价,立体图像的左右视图中包含

了深度感知等信息.视差图不仅考虑了图像内容,而且考虑

了立体图像的深度和距离信息,因此将视差图作为立体图像

质量评价的重要信息来源.结合立体图像本身的左右视图,

本文设计了一个三分支卷积网络,该网络可以自适应提取失

真特征,３个分支的输入分别为左视图、右视图图像块以及对

应的视差图图像块.网络架构如图３所示,每个分支都有５
个卷积层和３个池化层.将每个分支提取出的特征进行拼

接,然后输送至全连接层,通过非线性方式拟合质量分数.受

VGGＧ１６网络[１５]的启发,每两次卷积后进行一次最大池化,子
采样大小取为２×２,但最后一次卷积后同时进行最大和均值

池化,这样更有利于提取图像的感知特征.最大池化(Max_

pool)和均值池化(Avg_pool)的计算公式分别为:

μk＝ max
(i,j)∈Ω

Mk
i,j (９)

νk＝ avg
(i,j)∈Ω

Mk
i,j (１０)

其中,k(k＝１,２,􀆺,K)表示卷积核的数量,M 表示特征图,

Mk
i,j表示卷积后的第k个特征图,Ω 为子采样大小,即最大池

化和均值池化的局部大小.
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在实验中,我们采用最小的感知图像质量的尺寸３×３作

为所有卷积层卷积核的大小.

图３　三分支卷积神经网络的结构

Fig．３　ThreeＧbranchconvolutionalneuralnetworkstructure

３．２　损失函数及参数配置

在所有的卷积层中,使用 ReLU 函数(RectifiedLinear

Units)[１６]作为激活函数.ReLU函数是神经网络中最常用的

激活函数,能够解决梯度消失问题.在全连接层,使用dropＧ

out技术防止过拟合,概率设置为０．５.

本文网络结构使用的目标函数是欧氏距离损失函数,其

定义为:

Eloss＝ １
２N　∑

N

n＝１
‖Yn－yn‖２

２ (１１)

其中,Eloss代表损失值,Yn 表示的预测值,yn 表示图片 的主观

分数,N 表示图片数,C 表示图片通道数,H 表示图像的高

度,W 表示图片的宽度.

３个分支的参数配置都相同,第一分支以及全连接层的

参数配置如表２所列.其中,Conv表示卷积层,Pool表示池

化层,FC表示全连接层,k表示卷积核大小(局部窗口大小),

n为卷积核个数(通道数),s表示步长,p表示扩充边缘大小.

其他参数的默认设置如下:动量(momentum)为０．９,初

始化学习率为０．０１,权重衰减(weightdecay)为０．０００５.学习

率更新方式如下:

Ir＝base_Ir∗(１＋gamma∗iter)∧ (－power) (１２)

其中,base_Ir是初始化学习率;iter为当前迭代次数;gamma
是学习速率变化因子,默认为０．０００１;指数 power默认为

０．７５.

表２　网络的参数配置

Table２　Networkparameterconfiguration

操作类型 参数信息 输出数据维度

Conv１
Conv２

k＝３,s＝１,p＝１,n＝１６
４０∗４０∗１６
４０∗４０∗１６

Pool１(Max_pool) k＝２,s＝３ ２０∗２０∗１６

Conv３
Conv４

k＝３,s＝１,p＝１,n＝３２
２０∗２０∗３２
２０∗２０∗３２

Pool２ k＝２,s＝３ １０∗１０∗３２
Conv５ k＝３,s＝１,p＝１,n＝４８ ８∗８∗４８

Pool３
Max_pool
Avg_pool

k＝２,s＝２
４∗４∗４８
４∗４∗４８

全连接层

FC１ ReLU １∗１∗３２０
FC２ ReLU,dropout＝０．５ １∗１∗６４０
FC３ n＝１,sigmoid １

４　实验结果及分析

４．１　图像数据库及性能评价指标

４．１．１　图像数据库

本文采用的是美国德州大学LIVE实验室提供的对称和

非对称失真３D图像数据库,它分为测试库I(PhaseI)和II
(PhaseII).PhaseI中左右图像是对称失真,共有３６５张失

真图像;PhaseII包含了对称和非对称失真图像,共有３６０张

失真图像.在 LIVE３D图像库中,一共有５种失真情况,分

别为JPEG压缩(JPEG)、JPEG２０００压缩(JP２K)、加性高斯白

噪声(AdditivewhiteGaussiannoise,WN)、高斯模糊(Gaussian

blur,Gblur)和快速衰落(FastＧfading,FF)失真.LIVE３D图

像库的图像分数由平均主观得分差(DifferentialMeanOpiＧ

nionScore,DMOS)来表示,分数越高,图像质量就越差.

为了验证算法的通用性,采用 MCL３D数据库中的立体

图像进行验证,其包含的图像都为对称失真图像,共有９个场

景,每个场景有６种不同类型的失真,分别为JPEG、JP２K、

Gblur、加性白噪声(AdditiveWhitenoise,AWN)、采样模糊

(Sampleingblur,Sample)和 传 输 损 耗 (Transmissionloss,

Transloss)失真.MCL３D 图像库中的图像分数由平均主观

得分(MeanOpinionScore,MOS)来表示,分数越高,图像质量

就越好.LIVE３D和 MCL３D数据库中图像的失真类型与各

自的数量如表３所列.

表３　数据库图像的失真类型和数量

Table３　Typeandamountofdistortionimagesindatabase

图像库 参考图像 失真图像 Gblur FF JP２K WN JPEG AWN Sample Transloss

LIVE３D
PhaseI ２０ ３６５ ４５ ８０ ８０ ８０ ８０ － － －
PhaseII ８ ３６０ ７２ ７２ ７２ ７２ ７２ － － －

MCL３D ９ ６４８ １０８ － １０８ － １０８ １０８ １０８ １０８

４．１．２　性能评价指标

本文选取皮尔森线性相关系数(PearsonLinearCorrelaＧ

tionCoefficient,PLCC)和斯皮尔曼等级相关系数(Spearman

RankOrderCorrelationCoefficient,SROCC)作为分析结果的

评价指标.PLCC表示模型预测的分数与人类主观分数的线

性相关关系,SROCC是用来衡量预测的分数与人类主观分数

之间秩序的相关性.PLCC 和SROCC 的取值范围为[－１,

１],绝对值越接近１,模型的性能就越好.

SROCC＝１－
６∑

N

i＝１
(xi－yi)２

N(N２－１) (１３)

PLCC＝
∑
N

i＝１
(xi－x－)(yi－y－)

∑
N

i＝１
(xi－x－)２ ∑

N

i＝１
(yi－y－)２

(１４)

其中,xi 和x－ 分别表示第i张图片的客观预测值和所有图片

客观预测值的平均值,yi 和y－ 分别表示第i张图片的人类主观

评分和所有图片的人类主观评分的平均值,N 表示图片数量.
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４．２　实验结果分析

LIVE３D图像库的图像标签需要进行归一化处理来减

小数据分布的差异,使 DMOS 取值为[０,１].整个网络模型

的训练需要大量的实验样本,但是 LIVE３D 图像库 PhaseI
和PhaseII都只有３００多对图片,因此将每幅图像切成大小

为４０×４０的无重叠小块后增加了数据量,满足网络训练的需

要.将图像库数据的８０％作为本实验的训练集,１０％作为测

试集,１０％作为验证集,３个数据集的数据相互独立、无交叉.

验证集的设置有助于调整网络参数,也可以防止网络的过拟

合.为了平衡数据在随机选择时对结果的影响,将进行５次

训练实验,每次都按上述要求随机选择数据,计算５次结果的

平均值作为最后的实验结果.

为了确定迭代次数,观察PhaseI上某次实验总体失真的

SROCC值和PLCC 值随着迭代次数改变而变化的情况,结

果如图４所示.综合实验结果和时间成本的因素,选取迭代

次数为２０００００时的实验结果.

图４　SROCC值和PLCC 值的变化折线图

Fig．４　LinechartofSROCCandPLCC

为了验证视差图在立体图像质量评价中的效果,本文将

三分支模型与仅评估左右视图的两分支卷积神经网络模型

(两分支模型)进行对比.该模型只有两个分支,两个分支的

输入分别为左视图和右视图图像块,每个分支的结构与三分

支模型的结构相同.

为了验证算法的有效性,本文将本文算法与以下５种方

法进行比较:２种有效的全参考方法(PSNR[１７],SSIM[１８])和４

种无参考方法(Zhang等[６]提出的方法、Lin等[９]提出的方法

和 QRSIVS[１９]).

表４和表５列出了在 LIVE３DPhaseI库上进行实验获

得的评价指标值,表６和表７列出了在 LIVE３DPhaseII库

上进行实验获得的评价指标值.总体来看,当三分支模型使

用局部立体匹配算法(SAD,SSD,NCC)生成的视差图作为输

入时,三分支模型性能优于其他对比算法,但是当使用全局

(半全局)立体匹配算法生成的(SGM 和 GC)视差图时,三分

支模型的性能不佳;使用SAD视差图的三分支模型的性能优

于两分支模型,但是使用SGM 视差图和 GC视差图的三分支

模型的性能远不如两分支模型.因此,网络是否提取视差图

的特征会影响模型的性能.２．２节中已证明 SAD,SSD 和

NCC算法生成的视差图的准确度优于 SGM 和 GC算法,因

此三分支模型的性能与视差图的准确度相关,提供的视差图

越精确,网络越能提取到有益的视差特征,从而提升模型性

能;反之,视差图的误匹配率越高,越会降低模型的性能.

表４　实验在LIVE３DPhaseI库上获得的SROCC值

Table４　SROCCfordifferentmethodsonLIVE３DPhaseIdatabase

Model JP２K JPEG WN Gblur FF ALL
PSNR ０．７９９ ０．１２１ ０．９３２ ０．９０２ ０．５８７ ０．８３４
SSIM ０．８０３ ０．５６９ ０．８８６ ０．９０７ ０．８０３ ０．８５４
Zhang ０．９３１ ０．６９０ ０．９４６ ０．９０９ ０．８３４ ０．９４３
Lin ０．９０２ ０．７７２ ０．９２９ ０．９０３ ０．８２０ ０．９３７

QRSIVS ０．８８１ ０．５１３ ０．９４４ ０．９３０ ０．６８６ ０．９１６
twoＧbranch ０．７８６ ０．６１９ ０．８８１ ０．９００ ０．８８１ ０．９２５
ours(GC) ０．５４８ ０．０９５ ０．９５２ ０．３００ ０．７３８ ０．６９９
ours(SGM) ０．８３３ ０．６４３ ０．９０５ ０．９００ ０．８５７ ０．５５４
ours(NCC) ０．９０５ ０．５２４ ０．８０９ ０．３００ ０．９５２ ０．９０７
ours(SSD) ０．９２９ ０．５９５ ０．９５２ ０．７００ ０．９５２ ０．９３８
ours(SAD) ０．９０５ ０．６９１ ０．６６７ ０．９００ ０．９２９ ０．９４８

表５　实验在LIVE３DPhaseI库上获得的PLCC值

Table５　PLCCfordifferentmethodsonLIVE３DPhaseIdatabase

Model JP２K JPEG WN Gblur FF ALL
PSNR ０．７８５ ０．２１９ ０．９３５ ０．９１６ ０．７０３ ０．８３４
SSIM ０．８１７ ０．５８２ ０．８６９ ０．９０２ ０．７９７ ０．８５１
Zhang ０．９２６ ０．７４０ ０．９４４ ０．９３０ ０．８８３ ０．９４７
Lin ０．９３４ ０．７６１ ０．９３３ ０．９３２ ０．８６１ ０．９４２

QRSIVS ０．９０９ ０．６１７ ０．９４９ ０．９５１ ０．７７８ ０．９２４
twoＧbranch ０．９２９ ０．４３８ ０．９７９ ０．９８１ ０．９１３ ０．９３４
ours(GC) ０．５１４ ０．０７１ ０．９６８ ０．３９５ ０．８３４ ０．７６９
ours(SGM) ０．７３９ ０．６０５ ０．９６０ ０．７１１ ０．８４３ ０．７２５
ours(NCC) ０．９５１ ０．７３４ ０．９６０ ０．７０５ ０．９２３ ０．９１９
ours(SSD) ０．９５２ ０．６１０ ０．９５８ ０．９８３ ０．９４４ ０．９３９
ours(SAD) ０．９３４ ０．７４７ ０．９１０ ０．９８１ ０．９５５ ０．９５１

表６　实验在LIVE３DPhaseII库上获得的SROCC值

Table６　SROCCfordifferentmethodsonLIVE３DPhaseIIdatabase

Model JP２K JPEG WN Gblur FF ALL
PSNR ０．５９７ ０．４９１ ０．９１９ ０．６９０ ０．７３０ ０．６６５
SSIM ０．７３５ ０．７０９ ０．８８６ ０．８２０ ０．８１８ ０．７９９
Zhang ０．８９７ ０．９４２ ０．９４１ ０．４８９ － ０．９１４
Lin ０．８９７ ０．７７４ ０．９０３ ０．９２２ ０．８８１ ０．９０６

QRSIVS ０．９５３ ０．７７３ ０．８２６ ０．７７０ ０．８３１ ０．７１４
twoＧbranch ０．６７８ ０．７１４ ０．７１４ ０．７１４ ０．２８６ ０．８８１
ours(GC) ０．５００ ０．２８６ ０．４２９ ０．３９３ ０．３９３ ０．０７５
ours(SGM) ０．４６４ ０．３９３ ０．８５７ ０．５３６ ０．３５７ ０．１８７
ours(NCC) ０．８５７ ０．６４３ ０．９６４ ０．６４３ ０．７５０ ０．９３１
ours(SSD) ０．８５７ ０．５３６ １．０００ ０．６７９ ０．５３６ ０．９３８
ours(SAD) ０．７５０ ０．８５７ ０．９６４ ０．８９３ ０．８５７ ０．９５２

表７　实验在LIVE３DPhaseII库上获得的PLCC值

Table７　PLCCfordifferentmethodsonLIVE３DPhaseIIdatabase

Model JP２K JPEG WN Gblur FF ALL
PSNR ０．５９７ ０．４９１ ０．９１９ ０．６９０ ０．７３０ ０．６６５
SSIM ０．７４７ ０．７１５ ０．８９２ ０．８３１ ０．８２９ ０．７９７
Zhang ０．９２１ ０．９２７ ０．９５７ ０．８９９ ＧＧ ０．９１２
Lin ０．９０１ ０．８１２ ０．８９５ ０．９７９ ０．８９６ ０．９１３

QRSIVS ０．９５７ ０．７８９ ０．８２９ ０．７８４ ０．８６８ ０．７４５
twoＧbranch ０．７５６ ０．８３６ ０．７６５ ０．９７６ ０．５９０ ０．９０１
ours(GC) ０．３９１ ０．４８１ ０．５８７ ０．２３６ ０．５３７ ０．１５３
ours(SGM) ０．４６８ ０．３０９ ０．８４８ ０．５５４ ０．０６２ ０．１９１
ours(NCC) ０．８７１ ０．７４３ ０．９７８ ０．９４１ ０．８２１ ０．９２０
ours(SSD) ０．９３６ ０．５７３ ０．９２１ ０．９３６ ０．８１１ ０．９３３
ours(SAD) ０．９００ ０．８８４ ０．８２４ ０．９７６ ０．９５６ ０．９３３

PhaseII图像库中包含非对称失真图像,结合表６和表７
中的数据来看,三分支模型能够很好地预测非对称失真图像

的质量.本文提出的方法与文献[６]和文献[９]提出的方法具

有竞争性,虽然在单失真JPEG 和JP２K 上的效果不如文献

[６],但在总体失真上具有极大的优越性.

散点图可以直观地反映预测得分是否与主观得分一致,

能可视化所提出模型的性能.散点分布越集中于直线两侧,

模型性能就越好.图５(a)－图５(c)、图５(e)、图５(f)为应用
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不同种类视差图的三分支模型在 PhaseI库上预测得分的散

点图,图５(d)为两分支模型预测得分的散点图.图５中,每

个圆点代表一对左右图像的预测分数(纵轴)和主观分数(横

轴),线条为拟合曲线,圆点越靠近拟合曲线,表示性能越好.

从图中可以看到,图５(a)的散点分布集中,离曲线更近,明显

优于两分支模型(图５(d))和使用全局(半全局)立体匹配算

法的三分支模型(图５(e)、图５(f)).图６(a)、图６(c)为应用

SAD和SGM 视差图的三分支模型在PhaseII库上预测得分

的散点图.图６(b)显示了两分支模型预测得分的散点图.

图６(a)的散点紧密地分布在拟合线两边,而图６(b)、图６(c)

的散点分散,说明提取积极的视差特征有利于提高模型性能,

消极的视差特征反而降低模型性能.

(a)三分支(SAD) (b)三分支(SSD) (c)三分支(NCC)

(d)两分支 (e)三分支(SGM) (f)三分支(GC)

图５　PhaseIDMOS值和预测得分的散点图

Fig．５　ScatterplotofDMOSvaluesandpredictedscoresinPhaseI

(a)两分支 (b)三分支(SGM) (c)三分支(GC)

图６　PhaseIIDMOS值和预测得分的散点图

Fig．６　ScatterplotofDMOSvaluesandpredictedscoresinPhaseII

４．３　算法通用性

本文采用 MCL３D图像库验证该模型是否具有通用性,

实验模型以及训练方法都不变,依旧使用 SROCC 和 PLCC
作为评价指标.本文将本文算法与５种方法进行了比较:２
种全参考方法(Benoit等[２０]提出的方法和 Ryu等[２１]提出的

方法)和３种无参考方法(NIQSV 等[２２]、SIQM 等[２３]和 Yang
等[２４]提出的方法).

表８　各方法在 MCL３D图像库上获得的PLCC值和SROCC 值

Table８　PLCCandSROCCfordifferentmethodson

MCL３Ddatabase

Model Type SROCC PLCC
Benoit FR ０．７６７ ０．７５５
Ryu FR ０．８５０ ０．８４２

NIQSV NR ０．６２１ ０．６７８
SIQM NR ０．７７６ ０．７７４
Yang NR ０．９０５ ０．９１２

Ours(GC) NR ０．８３０ ０．７９１
Ours(SGM) NR ０．８７１ ０．７８８
Ours(NCC) NR ０．９２８ ０．９１２
Ours(SSD) NR ０．９３８ ０．９１９
Ours(SAD) NR ０．９４５ ０．９２３

根据表８的实验数据可以看出,使用SAD视差图的三分

支模型性能最好,其结果相比其他方法提高了１％以上.文

献[２１]所采用的方法(NIQSV)不适用于非对称失真图像,而

本文方法适用于对称和非对称失真,说明该模型与人类主观

感知一致,有较强的泛化能力.

结束语　本文提出的深度卷积神经网络,将左右视图的

图像小块以及视差图作为３个分支输入,自适应学习特征,最

后采用最大、均值池化联合的方法,将３个分支学习到的特征

图线性拼接一起输入全连接层,最终通过训练得到的回归模

型预测立体图像质量.本文采用立体匹配算法对图像进行视

差计算,比较了５种经典算法生成的视差图的准确性,研究了

视差图对立体图像质量评价算法性能的影响.在 LIVE３D
和 MCL３D图像库上的对比实验说明,视差图的精确度越高,

越能提高三分支模型的性能,且本文方法比仅评估左右视图

的方法更优异.本文采用SAD算法处理的视差图得出的结

果具有优势,且能准确地评价对称和非对称失真的立体图像

质量,与人类主观感知高度一致.
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