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基于自然场景统计的深度图像质量无参考评价方法
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摘　要　深度图在视角合成中起着很重要的作用,深度信息的错误易导致合成视角几何位置上的误差.由于很难获

得完美的深度图,文中提出了一种基于自然场景统计的无参考型深度图质量评价方法.首先利用 Canny算子检测出

图像边缘并确定边缘失真区域,然后分别计算边缘失真区域的梯度幅值和高斯Ｇ拉普拉斯图像.无失真深度图的边缘

失真区域的梯度幅值和高斯Ｇ拉普拉斯算子分别符合韦伯分布和非对称高斯分布;由于存在失真的深度图的这两个分

布会发生不同程度的偏移,因此在５个尺度下提取这两个分布的共计３０个参数构成了所提方法的特征.最后通过随

机森林建立评价模型来评价深度图的质量.在公开数据库上进行的测试结果显示,所提方法与主观评价结果有着很

好的一致性,而且其性能优于现有的图像质量评价方法.
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NoＧreferenceQualityAssessmentofDepthImagesBasedonNaturalScenesStatistics
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Abstract　DepthＧimageＧbasedＧrendering(DIBR)hasbeenwidelyusedinvirtualviewsynthesis．Thequalityofdepth

mapsisacrucialfactorinfluencingthesynthesisresults,becausetheerrorsofdepthinformationcaneasilyleadtoseＧ

veregeometrydistortionsinvirtualsynthesisviews,anditisdifficulttoobtainperfectdepthmaps．Inthispaper,an

NSSＧbasednoＧreferencequalityassessmentalgorithmfordepthmapswasproposed．Firstly,theedgesofthedepthmap

aredetectedbytheCannyoperator,andthedistortededgeregionofthedepthmapisdefinedbasedonthedetectededＧ

ges．Secondly,GradientMagnitude(GM)andLaplacianofGaussian(LOG)ofdepthmapinthedistortededgeregion

arecalculated．TheGMdistributionisfittedbyWeibullfunctionfordistortedimagesaswellasundistortedones．The

AsymmetricGeneralizedGaussianDistribution(AGGD)isusedtofittheLOGdistributionsfordistortedimagesaswell

asundistortedones．Imagesarenaturallymultiscale,anddistortionsaffectimagestructureacrossscales．Hence,allfeaＧ

turesareextractedatfivescalesoftheoriginalimage．Finally,RandomForests(RF)regressionmodelisusedtoproＧ

duceaqualityindextoassessthequalityofthedepthmaps．ExtensiveexperimentsonbenchmarkdatabasesdemonＧ

stratetheeffectivenessoftheproposedmethod,anditoutperformsthestateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　Qualityassessment,Depthimage,Naturalscenesstatistics,NoＧreference,Viewsynthesis,Randomforests

　

１　引言

近年来,３D视频技术发展迅速,自由视角[１]和多视角视

频[２]已经受到广泛关注.以上两种格式的视频均需要大量的

视角信息提供支持.由于受到技术成本和网络传输时效性的

限制,不可能通过摄像设备拍摄来获得所有的视角图像,因此

需要借助虚拟视角合成技术来从某几个已知的视角信息中合

成新的视角图像.现有的虚拟视角合成技术中,最常用的就

是基于深度图的绘制方法,即 DIBR(DepthImageBasedRenＧ

dering)合成技术[３].而 DIBR合成技术是借助输入的原始视

角的纹理图和深度图来合成新的视角信息,因此深度图的质

量[４]会直接影响合成新视角的质量.此外,无论是直接通过

硬件计算得到的深度图或者利用深度估计算法计算得到的深

度图,总会掺杂进各种各样的失真.不同于纹理图失真造成



的亮度方面的误差,深度图的失真会使得合成后的新视角图

像内容产生位置上的错误[５],并且深度图在边缘处的失真会

造成关键性的影响.因此,本算法通过提取和评价深度图中

边缘处的失真区域来对深度图进行质量评价.

２　相关工作

２．１　２ＧD评价算法

目前已有很多传统算法被用来评价图像的质量.全参考

算法是通过对比失真图像和参考图像来评价图像质量,如基

于结构相似度的图像质量算法(SSIM)[６]、多尺度SSIM 方法

(MSＧSSIM)[７]、特征相似度算法(FSIM)[８]、基于梯度相似性

的算法 (GSM)[９]、基 于 梯 度 相 似 度 的 图 像 质 量 评 价 算 法

(GMSD)[１０]和基于视觉信息保真度的方法(VIF)[１１]等.无

参考方法则不需要参考图像,包括图像空间域无参考评价

(BRISQUE)[１２]、自然图像质量评价(NIQE)[１３]、基于图像衍

生数据的分析评价(DESIQUE)[１４]、基于 DCT域统计信息的

方法 (BLIINDSＧII)[１５]、基 于 自 然 场 景 统 计 的 通 用 型 方 法

(BIQA)[１６]等.

另外,现有文献中有少量针对深度图质量评价的算法.

Farid等[１７]提出了一种评价深度图压缩失真的 BDQM(Blind

DepthQualityMetric)方法,即通过分析深度图中对压缩失真

敏感的像素,建立其梯度值的分布直方图,用直方图的形状来

描述深度图质量.Sen等[１８]根据空间相似度、边缘方向相似

度、边缘块长度相似度对纹理图和深度图进行匹配,用不重合

部分占全图的比例来描述深度图质量.

２．２　存在的问题

从现有的算法看,传统的图像质量评价方法,无论是全参

考算法还是无参考算法,都未能针对深度图失真的特殊性进

行设计,导致评价的准确性较差.目前针对深度图质量评价

的算法只能评价压缩失真,而且需要借助无失真的纹理图进

行评价,在实际中不容易实现.基于以上分析,亟需设计一种

对深度图进行质量评价的模型.

３　基于自然场景统计的深度图像质量评价算法

输入基于深度图的绘制方法(DIBR)的有纹理图和深度

图,本文主要评价深度图的失真对合成结果产生的影响.在

文献[１６]中,Xue等利用梯度幅值和拉普拉斯算子来表征自

然图像的质量,并取得了比较理想的效果.受此启发,我们在

深度图上也做了类似的实验,结果发现,在深度图全部区域

内,梯度幅值和拉普拉斯算子并未呈现出有规则的统计分布.

与此同时,如图１所示,当在深度图边缘区域做统计时,以上

两个特征呈现出明显的规则分布.根据以上实验结论,如图

２所示,首先利用Canny算子检测出边缘,再利用检测出的边

缘确定深度图边缘失真区域;然后对深度图求梯度幅值和高

斯Ｇ拉普拉斯算子,在边缘失真区域内求其分布,并用韦伯分

布(WeibullDistribution)和 非 对 称 高 斯 分 布 (Asymmetric

GeneralizedGaussianDistribution,AGGD)建立模型,将两个

模型的参数作为图像用于训练的特征;最后用随机森林模型

对图像多尺度下总的特征进行训练并生成评价模型.

(a)Poznanhall深度图

(b)Poznanhall整体区域的 GM 分布直方图

(c)Poznanhall整体区域的 LOG分布直方图

(d)Poznanhall边缘区域的 GM 分布直方图

(e)Poznanhall边缘区域的 LOG分布直方图

图１　Poznanhall整体区域与边缘区域的 GM 分布直方图和

LOG分布直方图

Fig．１　MarginaldistributionsofGMandLOGinoverallareaand

marginalarea

图２　质量评价模型的生成示意图

Fig．２　Generateschematicdiagramofqualityevaluationmodel

３．１　边缘失真区域的确定

在本算法中,首先利用 Canny算子检测深度图边缘,并

选取边缘像素点附近９(３×３＝９)个像素点的集合作为深度

图边缘失真区域.如图３所示,图３(a)中连接像素点A 和像

素点B 的线段是利用 Canny算子检测出的一条边缘线段,图
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３(b)所示的黑色像素点区域是通过选取周围像素点后确定的

深度图边缘失真区域.

(a)Canny检测出的边缘线段

(b)边缘失真区域

图３　失真区域的选择示意图

Fig．３　Schematicdiagramofdistortedregion

３．２　空间尺度的建立

如图４所示,所提方法在５个尺度上进行分析,５个尺度

包含１个原始尺度和４个经过低通滤波和降采样后的尺度.

图４　尺度空间示意图

Fig．４　Schematicdiagramofscalespace

３．３　特征的选取

假如I是图像,它的梯度幅值(GradientMagnitude,GM)

图可以计算为:

GI＝ [I􀱋hx]２＋[I􀱋hy]２ (１)

其中,“􀱋”是线性卷积,同时hd(d∈{x,y})是用于水平(x)方

向和竖直(y)方向上的高斯偏导滤波器.

hd(x,y|σ)＝δ
δdg

(x,y|σ)＝－ １
２πσ２

d
σ２exp(－x２＋y２

２σ２ )

(２)

其中,d∈{x,y},g(x,y|σ)是各向同性高斯函数,尺度参数为σ.

g(x,y|σ)＝ １
２πσ２exp(－x２＋y２

２σ２ ) (３)

高斯Ｇ拉普拉斯(LaplacianofGaussian,LOG)图可计算

为:

LI＝I􀱋hLOG (４)

hLOG(x,y|σ)＝δ２

δx２g(x,y|σ)＋δ２

δy２g(x,y|σ)

＝－ １
２πσ２

x２＋y２－２σ２

σ２ exp(－x２＋y２

２σ２ ) (５)

由于深度图表征的是被测物体的距离,像素值的大小代

表物体距离的远近,图中非物体边缘处是大量的相似平坦区

域,因此在整个图像上,GM 和LOG并未呈现有规律的分布.

经过进一步的研究可以发现,在３．１节确定的边缘失真区域

内,GM 和LOG呈现出了一定的统计规律分布.图５(a)和图

５(b)展示了无失真 Microworld图以及它的边缘失真区域,图

５(c)和图５(e)是 Microworld边缘失真区域的 GM 图及其对

应的分布直方图,图５(d)和图５(f)是 Microworld边缘失真区

域的LOG图及其对应的分布直方图.可以注意到,GM 的分

布呈现韦伯分布[１９];与此同时,LOG的分布呈现非对称高斯

分布[１２,２０].经过进一步的研究发现,当不同的失真类型被添

加进无失真的深度图中时,GM 和LOG的分布曲线开始偏离

原始规则的分布,如图６所示;当不同类型的失真加入深度图

时,GM 和LOG分布产生了不同程度的偏离.

(a)Microworld

(b)边缘失真区域的

(c)边缘失真区域的 GM 图

(d)边缘失真区域的 LOG图

(e)边缘失真区域的 GM 分布直方图

(f)边缘失真区域的 LOG分布直方图

图５　Microworld边缘失真区域的 GM 和LOG图及其分布直方图

Fig．５　GMandLOGmapaswellastheirmarginaldistributions
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(a)不同失真类型下 GM 的分布曲线

(b)不同失真类型下 LOG的分布曲线

图６　不同失真的 GM 和LOG分布直方图

Fig．６　HistogramofGMandLOGforanundistorteddepthmap

anditsvariousdistortedversions

基于以上分析,我们利用这种由于失真造成的不同程度

的曲线偏差来表示失真深度图像的质量.

３．３．１　WeibullDistribution

GM 的分布曲线采用韦伯分布来拟合[１９],表达式如下:

p(x;a,b)＝
a
baxa－１exp(－(x

b
)a), x≥０

０, x＜０{ (６)

其中,a是比例参数,b是形状参数.由此,我们将(a,b)作为２

个特征来描述韦伯分布.

３．３．２　AGGD

LOG的分 布 曲 线 采 用 非 对 称 高 斯 分 布 AGGD 来 拟

合[２０].零均值 AGGD的表达式如下:

f(x;v,σ２
l,σ２

r)＝

v
(βl＋βr)Г(１

v
)
exp(－(－x

βl
)v), x＜０

v
(βl＋βr)Г(１

v
)
exp(－(x

βr
)v), x≥０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(７)

其中:

βl＝σl

Г(１
v

)

Г(３
v

)
(８)

βr＝σr

Г(１
v

)

Г(３
v

)
(９)

其中,v是 AGGD分布的形状参数,σ２
l和σ２

r则分别表示 AGＧ

GD分布的左右方差.v,σ２
l,σ２

r可由快速匹配法[２１]得到.将

(η,v,σ２
l,σ２

r)作为４个特征来描述 AGGD,其中:

η＝(βr－βl)
Г(２

v
)

Г(１
v

)
(１０)

３．４　特征的确定

在图像质量评价中,梯度幅值和高斯Ｇ拉普拉斯算子用来

表示图像的一阶特征和二阶特征.与此同时,韦伯分布和非

对称高斯分布的系数随着图像质量的变化呈现单调变化,因

此可以用两个分布的系数来表示图像质量.选取一组内容失

真种类相同但失真程度不同的图像(高斯噪声失真的gt_fly
深度图),画出其２个分布的６个系数特征的变化趋势,如图

７所示,其中 MOS值越大图像的质量越高.

图７　选取的系数特征与图像质量的关系

Fig．７　Relationshipbetweencoefficientfeaturesandimagequality

３．５　质量评价模型的建立

基于以上分析,我们选择随机森林(RF)模型[２２]及其应

用[２３]来建立特征与主观分数之间的关系.RF已经被广泛地

应用于图像质量评价问题中[２４Ｇ２５].

在本文方法中,每个尺度提取６个特征.对于每张深度

图,在５个尺度上共提取出３０个特征.对于得到的特征,通

过 RF模型训练得到质量评价模型.最后,在待测试的深度

图上提取相同的３０个特征,输入上一步训练好的模型得到深

度图的质量分数.

４　实验结果

４．１　实验描述

本节在两个３D图像库上对所提方法的性能进行测试.

１)MCLＧ３D数据库:MCLＧ３D 数据库[２６]是由２D 图像及

其对应深度图(２DＧimageＧplusＧdepth)构成的,是一种用于３D

图像质量评价的数据库,其中的纹理图和深度图有９种不同

内容,分辨率为１９２０×１０８０或１０２４×７６８,各有３个不同的

视角.每张纹理图和深度图都被加入了不同的失真种类:高

斯白噪声(AdditiveWhiteGaussianNoiseContamination),高

斯模糊(GaussianBlur),降采样模糊(DownＧsamplingBlur),

JPEG压缩(JPEGCompression),JP２K 压缩(JP２KCompresＧ

sion)和传输丢失(TransmissionLoss).与此同时,每种失真

分为４个不同的程度.在进行 DIBR时,共有３种组合图像

(分别为失真纹理图和无失真深度图的组合)失真深度图和无

失真纹理图的组合、失真纹理图和失真深度图的组合,被输入

DIBR软件来生成失真的图像对.我们只针对失真深度图和
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无失真纹理图这对输入组合进行测试,因此共有６４８张产生

失真的深度图.

２)SIAT Synthesized Video QualityDatabase[２７]:SIAT

SynthesizedVideoQualityDatabase共有１０个初始合成的多

视点纹理加深度视频(MVD)结果.每个合成结果再经过１４

个不同的纹理/深度量化级数组合后用于生成不同压缩程度

的纹理/深度视角对,从而进一步生成了１４０个不同失真程度

的 MVD结果.我们只针对深度信息被压缩的情况进行测

试,即输入的纹理信息是无压缩的,因此共有４０组不同量化

等级的压缩深度视频对(两个视角);同时我们假设两个输入

视角对合成新视角的贡献是相同的.

为了评估本方法的表现,通过４个标准来衡量客观评价

质量分数与主观分数的一致性.这４个标准为皮尔森线性相

关系数(PLCC)、斯皮尔曼秩相关系数(SRCC)、肯德尔秩次相

关系数(KRCC)、均方根误差(RMSE).当一种方法的 PLＧ

CC,SRCC和KRCC 越接近１,RMSE 越接近０时,说明该方

法与主观分数拟合得越好,性能越优越.我们采用下面的

Logistic非线性回归方程对主客观评价进行非线性回归[２８]:

f(x)＝β１(１２－ １
１＋eβ２(x－β３))＋β４x＋β５ (１１)

其中,x代表客观质量评价分数,选择合适的βi使得f(x)图

像主观分数的误差最小.

具体测试过程中的主要参数设置如下:１)Canny边缘检

测滤波器采用默认参数,降采样中的高斯滤波器参数sigma
采用默认值０．５,滤波器窗口大小为３×３;２)RF模型训练测

试时,(ntree,mtry)＝(１４００,２５０),并选取数据库中８０％的数据

作为训练集,剩余２０％的数据作为测试集,重复测试１０００次.

４．２　结果分析

本节选 取 现 有 的 １０ 种 全 参 考 方 法 (PSNR,SSIM[６],

MSSSIM[７],FSIM[８],GSM[９],GMSD[１０],VIF[１１],IWSSIM[３４],

IGM[３５],MAD[３６])、１０ 种 无 参 考 方 法 (BRISQUE[１２],

NIQE[１３],DESIQUE[１４],BLIINDSＧII[１５],BIQA[１６],ILNIQE[２９],

NFERM[３０],DIIVINE[３１],BIQI[３２],QAC[３３])、２种深度图质量

评价方法(BDQM[１７]和 BPR[１８])与所提方法进行性能对比.

表１和表２分别是在 MCLＧ３D 和 SIAT 数据库上测试的结

果,性能最好的全参考和无参考方法被加粗显示.

在 MCLＧ３D图像库中,无参考方法 BIQA 和全参考方法

GMSD获得了比较好的性能,两种深度图质量评价方法只能

评价压缩失真,无法很好地处理 MCLＧ３D库中出现的多种常

规失真,效果一般.本文提出的方法是基于训练的无参考评

价方法,性能优于现有的客观评价方法.SIAT 视频库未提

供无失真的深度图,因此只对无参考的方法进行测试.在SIＧ

AT库中,BIQA方法和 QAC方法获得了比较好的性能,两种

深度图的质量评价方法也比通用的质量评价方法有着更好的

性能.由于SIAT库只针对压缩产生的失真进行设计,并没

有考虑其余的常见失真类型,因此如果可供训练测试的数据集

和失真类型有所增加,则模型对图像质量的评价会更加准确.

表１　MCLＧ３D数据库上各方法测试结果的对比

Table１　Performancecomparisonofdifferentmethodson

MCLＧ３Ddatabase

方法 类 PLCC SRCC KRCC RMSE

BRISQUE NR ０．６５９４ ０．３５１６ ０．２３９０ １．２０４６

NIQE NR ０．３９１８ ０．３４５１ ０．２３３２ １．６７４１

ILNIQE NR ０．３１４３ ０．２２７９ ０．１６０２ １．７２１０

NFERM NR ０．４７３６ ０．３８７６ ０．２６９８ １．６１１１

DESIQUE NR ０．５７２８ ０．３６９９ ０．２５２４ １．３１３４

BLIINDSＧII NR ０．３８８０ ０．３４２１ ０．２３０４ １．６８９１

BIQA NR ０．８０９４ ０．６１７６ ０．４３９２ ０．９３０７

DIIVINE NR ０．４５４３ ０．４０３９ ０．２８１４ １．６２７４

BIQI NR ０．３２９１ ０．３１０２ ０．２１８９ １．７１３０

QAC NR ０．５６８９ ０．２６８１ ０．１９５８ １．３１７７

PSNR FR ０．７９４７ ０．６９７２ ０．５２１９ ０．９７２６

SSIM FR ０．８０６９ ０．６４１８ ０．４７２３ ０．９４６４

MSＧSSIM FR ０．８０２２ ０．６２８３ ０．４６３５ ０．９５６５

IWSSIM FR ０．８２２３ ０．６８１９ ０．５１１２ ０．９１１７

FSIM FR ０．８２９０ ０．６４９８ ０．４８６０ ０．８９６１

GSM FR ０．８１５１ ０．６５７１ ０．４８８０ ０．９２８１

IGM FR ０．７９９１ ０．６７５９ ０．４９９７ ０．９６３３

GMSD FR ０．７５６０ ０．７３８６ ０．５５１０ １．０４８９

VIF FR ０．５２６８ ０．５２９４ ０．３９１８ １．５８９３

MAD FR ０．７７８６ ０．７２２６ ０．５４２３ １．００５３

BDQM ０．３５９１ ０．３６２３ ０．２４６４ １．７０３１

BPR ０．５９３８ ０．５５３９ ０．４０２４ １．２６３７
本文方法 ０．８７４４ ０．７９８３ ０．６１８１ ０．７７２２

表２　SIAT数据库上各方法测试结果的对比

Table２　Performancecomparisonofdifferentmethodson

SIATdatabase

方法 PLCC SRCC KRCC RMSE
BRISQUE NR ０．５０４５ ０．４９２９ ０．４１０３ ０．１３３１

NIQE NR ０．３２８４ ０．３５９１ ０．２８４６ ０．１８１７
ILNIQE NR ０．２１９３ ０．２５３０ ０．１５３２ ０．１９９２
NFERM NR ０．３５２９ ０．３４３７ ０．２６０２ ０．１７０７

DESIQUE NR ０．４３３８ ０．３５５０ ０．２７６０ ０．１４２０
BLIINDSＧII NR ０．４０３５ ０．３９９３ ０．３０５２ ０．１５５１

BIQA NR ０．５４９１ ０．５８７４ ０．４５１９ ０．１３２４
DIIVINE NR ０．４７８２ ０．２７１９ ０．１６４５ ０．１３６１

BIQI NR ０．４５６７ ０．４３４０ ０．３７７７ ０．１３９２
QAC NR ０．６０２４ ０．５４１７ ０．４１７９ ０．１２５８

BDQM ０．６１５２ ０．５６１６ ０．４４４３ ０．１１７４
BPR ０．６５６９ ０．６１２７ ０．４９７５ ０．１０９２

本文方法 ０．６８８８ ０．６１９０ ０．５０００ ０．１０３９

整体来说,现有方法,无论是全参考方法还是无参考方

法,都未能关注到深度图的特殊性,现有的深度图质量评价方

法只针对压缩失真.本文设计的评价方法正是针对深度图分

布与失真带来影响的特殊性进行设计,因此相比于现有的方

法,本文所提方法有着明显的性能优势.

４．３　跨库测试

为了进一步证明所提方法的可扩展性,采用跨库测试的

方案.MCLＧ３D库有６种失真,而SIAT 数据库只有１种压

缩失真.因此我们在 MCLＧ３D数据库上对算法进行训练,而

在SIAT数据库上进行测试.为了对比,选取８种通过训练

的无参考质量评价方法与所提方法进行对比.实验结果如表

３所列,在跨库性能方面,与其他现有的通过训练的无参考方

法相比,所提方法也有着明显优势.
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表３　在 MCLＧ３D数据库上训练而在SIAT库上测试的实验结果

Table３　PerformancecomparisonwhentrainedonMCLＧ３D

databaseandtestedonSIATdatabase

方法 类 PLCC SRCC KRCC RMSE
BRISQUE NR ０．４１８６ ０．４３１５ ０．３６４７ ０．１４４７
NFERM NR ０．４４１８ ０．３５０１ ０．２６９３ ０．１４０３

DESIQUE NR ０．４５３１ ０．３９７３ ０．３０２１ ０．１３９６
BLIINDSＧII NR ０．３６６３ ０．３８４１ ０．２９０５ ０．１６０９

BIQA NR ０．３９７９ ０．４０６３ ０．３１７５ ０．１５７２
DIIVINE NR ０．４１５２ ０．３７７２ ０．２８８３ ０．１５１３

BIQI NR ０．４０７５ ０．２２５４ ０．１４７５ ０．１５２５
QAC NR ０．５８９４ ０．４８８７ ０．４０７９ ０．１２８２

本文方法 ０．６５７７ ０．５９５２ ０．４２８６ ０．１０６１

４．４　尺度数量的影响

本文尺度空间选择的总尺度数为５,即包含１个原始图

和４个经过低通滤波和下采样处理的尺度图.通过对比实验

来研究尺度数量对实验结果的影响,结果如表４所列.由实

验结果可知,当总尺度数为５时,效果最好.

表４　尺度空间中不同尺度数量下的实验结果

Table４　Performanceofproposedmethodwhendifferentnumber

ofscalesareusedinbuildingthescaleＧspacerepresentation

数据库 尺度数 PLCC SRCC KRCC RMSE

MCLＧ３D

１ ０．８３６２ ０．７２９１ ０．５４４５ ０．８９５３
２ ０．８４８９ ０．７４５１ ０．５６８４ ０．８６１５
３ ０．８４５８ ０．７３６１ ０．５５００ ０．８６２６
４ ０．８５８４ ０．７４８６ ０．５７７１ ０．８５５４
５ ０．８７４４ ０．７９８３ ０．６１８１ ０．７７２２
６ ０．８５９５ ０．７７２１ ０．５９２３ ０．８５３１

SIAT

１ ０．５７８５ ０．５４１３ ０．４１２１ ０．１３０４
２ ０．５９５４ ０．５６８２ ０．４４９４ ０．１２７５
３ ０．５８２１ ０．５４８１ ０．４３１１ ０．１２８４
４ ０．６５４９ ０．５８９５ ０．４７６５ ０．１１５８
５ ０．６８８８ ０．６１９０ ０．５０００ ０．１０３９
６ ０．６７９３ ０．５９８８ ０．４８０５ ０．１０７５

４．５　特征选择的影响

本文选取了深度图像的一阶特征梯度幅值拟合结果的２
个系数和二阶特征高斯Ｇ拉普拉斯特征拟合结果的４个系数

特征进行深度图质量评价模型的训练.为了研究一阶特征和

二阶特征在生成深度图像质量评价模型中的作用,以及更好

地说明所提方法采用一阶二阶组合特征的优越性,本文分别

用梯度幅值和高斯Ｇ拉普拉斯算子及其组合来进行深度图质

量评价模型的训练,结果如表５所列.

表５　采用不同特征时的实验结果

Table５　Experimentalresultswithdifferentcharacteristics

数据库 内容 PLCC SRCC KRCC RMSE

MCLＧ３D

一阶 ０．７２３１ ０．６１２８ ０．４３０２ １．０７７９
二阶 ０．６９２６ ０．６０６４ ０．４２９１ １．１４９７
组合 ０．８７４４ ０．７９８３ ０．６１８１ ０．７７２２

SIAT

一阶 ０．３９６１ ０．３６７９ ０．２８７１ ０．１５８４
二阶 ０．４１３２ ０．３９１５ ０．３０１５ ０．１５１８
组合 ０．６８８８ ０．６１９０ ０．５０００ ０．１０３９

实验结果表明,当仅采用一阶特征或二阶特征来训练深

度图质量评价模型时,模型并不能很好地表示深度图的质量.

当采用一阶二阶特征组合训练时,模型能够更好地提取深度

图的信息,从而更准确地评价深度图的质量.

结束语　本文提出了一种基于自然场景统计的深度图无

参考质量评价方法.在此方法中,利用 NSS,无须借助深度图

对应的纹理图信息,仅利用深度图边缘失真区域的 GM 和

LOG分布特征,并借助随机森林回归方法进行训练生成了质

量评价模型.实验结果表明,此方法有效地将 NSS与深度图

质量评价进行了结合,优于现有的深度图质量评价方法,能够

很好地表示深度图的质量,对深度图质量优化和视角合成算

法的改进有着重要的参考意义.
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