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基于随机森林的空域Ｇ频域联合特征全参考彩色图像质量评价方法
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宁夏大学数学统计学院　银川７５００２１
　(yxq２５８３５１＠１６３．com)

　
摘　要　文中旨在设计一种可以自动评估图像质量,并达到与人类视觉系统相一致的客观评价算法.针对大多数传统的全参

考图像质量评价方法只在空域中分析图像,并且在池策略上存在不足,文中提出了一种基于随机森林的空域Ｇ频域联合特征全

参考彩色图像质量评价方法.该方法首先在空域上提取色度和梯度特征,刻画图像的颜色信息和空间结构信息;在频域上提取

logＧGabor滤波器组响应后的纹理细节信息以及空间频率特征,将二者作为联合特征;然后利用随机森林学习特征向量与主观

意见得分之间的映射关系,预测客观质量得分.在 TID２０１３,TID２００８和 CSIQ３个标准数据库上的实验结果表明,所提方法的

综合评价性能优于目前主流的全参考评价算法,尤其是在 TID２０１３数据库上其皮尔逊线性相关系数值达到了０．９３９７.
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FullReferenceColorImageQualityAssessmentMethodBasedonSpatialandFrequencyDomain
JointFeatureswithRandomForest
YANGXiaoＧqin,LIUGuoＧjun,GUOJianＧhuiandMA WenＧtao
SchoolofMathematicsandStatistics,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　

Abstract　Thispaperistodesignanobjectiveevaluationalgorithmthatautomaticallyevaluatesimagequalityandisconsistent

withthehumanvisualsystem．InviewofthefactthatmosttraditionalfullreferenceimagequalityassessmentmethodsonlyanaＧ

lyzeimagesinthespatialdomain,andhaveshortcomingsinpoolingstrategies,thispaperproposesarandomforestbasedspatialＧ

frequencydomainjointfeaturefullreferencecolorimagequalityevaluationmethod．Firstly,thismethodextractsthechromaand

gradientfeaturesinthespatialdomain,whichareusedtocharacterizethecolorinformationandspatialstructureinformationof

images．ThetexturedetailinformationoftheresponseofthelogＧGaborfilterbankandspatialfrequencyfeaturesareextractedin

thefrequencydomain,whichareusedtobejointfeatures．Then,randomforestisimplementedforlearningthemappingrelationＧ

shipbetweenthefeaturevectorandthesubjectiveopinionscoretopredicttheobjectivequalityscore．Experimentsconductedon

threestandarddatabases,i．e．TID２０１３,TID２００８,andCSIQshowthatthecomprehensiveevaluationperformancebyourmethod

isbetterthanthestateＧofＧtheＧartfullreferenceassessmentalgorithms,especiallyonTID２０１３database,thePearsonlinearcorrelaＧ

tioncoefficientvaluecanreach０．９３９７．
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１　引言

数字图像在信息技术发展和日常生活服务中发挥着至关

重要的作用,然而图像在获取、压缩、处理、传输、显示等过程

中难免会出现一定程度的失真,因此需要建立有效的客观图

像质量评价(ImageQualityAssessment,IQA)模型.根据对

原始图像或参考图像的参考程度,客观IQA 分为全参考型

(FullＧReference,FR)、部分参考型(ReducedＧReference,RR)

和无参考型 (NoＧReference,NR)[１].FRIQA 方法由于可获

取的参考图像丰富,评价结果更加准确、可靠,成为了IQA领

域的研究热点.

大多数传统的全参考IQA 方法基于图像结构的角度设

计算法.例如,SSIM[２]算法通过图像的亮度特征、结构特征

和对比度特征来表征图像感知质量.后续很多IQA 方法在



空域中提取图像的结构信息,如FSIM[３],PSIM[４]和GMSD[５]

算法都是在空域中提取梯度特征,描述图像的结构变化.

Yang等[６]提出了 Riesz变换和基于视觉对比度敏感度的特

征相 似 度 (Riesztransformand VisualcontrastsensitivityＧ
basedfeatureSIMilarity,RVSIM)度量,比传统IQA 模型具

有更好的预测能力.文献[７]提出了一种改进的客观FRIQA
方法,即多尺度多方向可见性差异(MultiscaleandMultidirecＧ
tionalVisibilityDifferences,MMVD)算法.MMVD 考虑了

离散不可分shearlet变换域内的多尺度、多方向可见性差异,

仿真了人眼视觉系统的多通道信息处理结构.

此外,在IQA池化步骤中,对各个特征进行加权处理会

影响预测的图像质量得分.由于图像的不同特征及不同区域

对人类视觉系统(HumanVisualSystem,HVS)的影响程度不

一样,SSIM 对亮度、对比度和结构特征采用相同的权重,导
致图像质量得分的预测准确性较低.因此 FSIM 算法将相位

一致性 作 为 权 重 函 数,加 权 处 理 相 位 特 征 和 梯 度 特 征.

VSI[８]算法将视觉显著性函数作为加权函数,处理视觉显著

性特征和梯度特征.GMSD 仅利用标准偏差来处理梯度特

征,具有较快的计算速度和较高的预测准确性.
上述大多算法在度量局部图像质量方面有较好的效果,

但只能在部分图像数据库中获得较佳的评价性能,鲁棒性较

差.主要原因包括:１)上述算法大多只是在空域中分析图像,
然而频域中也具有重要的视觉感知信息;２)这些方法在池化

过程中采取的池化策略一般有算术平均、加权平均、调和平均

等,但这些池化方法缺少理论基础和可靠的计算模型支持,往
往会导致图像的预测质量得分较低.然而,基于机器学习的

池化策略可以弥补这方面的不足.
常用的机器学习方法有支持向量回归(SupportVector

Regression,SVR)[９]、极限学习机(ExtremeLearning Machine,

ELM)[１０]、随机森林(RandomForest,RF)[１１]和神经网络(NeuＧ
ralNetwork,NN)[１２].它们被广泛地应用于客观IQA 算法.

Narwaria等[１３]利用奇异值分解方法将奇异向量作为特征来

量化图像的结构信息,然后采用 SVR 进行图像质量预测.

Liu等[１４]利用机器学习将多个 FRIQA 进行融合,获得了较

好的评价性能.Pei等[１５]提出了一种基于视网膜过程学习的

FRIQA方法,从几个高斯差异频带中提取特征,利用 RF将

提取的特征向量映射到与其对应的主观得分.其实验结果表

明,RF比SVR和BP神经网络有着更高的预测精度以及更

快的计算速度.Gao等[１６]从深度 NN 架构如何影响IQA 性

能的角度出发,提出了一种新的 FRIQA 框架,即深度相似

性.该框架利用 VGGnet提取图像特征,然后计算相似度,给
出最终评分.Liu等[１７]对文献[１６]所提出的框架进行了改

进,提出了一种基于视觉显著性和梯度特征的深度IQA 模

型.然而,深度学习网络涉及大量的训练数据和超参数,使得

理论分析变得极其困难且大多数网络都被极度耗时的训练过

程所困扰.

客观IQA的基本目标是设计出能精确和自动感知图像

质量的模型,并且该模型的评价性能应尽可能接近人的主观

感受.基于此,研究者将 HVS与IQA方法相结合,以提高算

法的评价性能.然而,由于 HVS过于复杂,人们对视觉感知

原理的认知不足,很难建立能够模拟 HVS视觉信号处理过

程的数学模型.因此,提取 HVS体现出来的视觉特征成为了

目前IQA的研究重点.其中 HVS对空间频率响应特性、纹
理信息等具有高度敏感性.

基于以上分析,本文通过在空域和频域中提取互补特征

进行图像质量预测,提出了一种基于随机森林的空域Ｇ频域联

合特征(SpatialandFrequencyDomainJointFeaturesＧRandom
Forest,SFDJFＧRF)全参考IQA 方法.首先在空域中分别对

参考图像和失真图像提取颜色和梯度特征图,在频域中提取

互补特征,即多尺度多方向logＧGabor滤波器组提取纹理特

征图以及空间频率特征图;其次对每对特征图进行相似性度

量,以此来量化特征差异,从而表征图像的失真程度;然后利

用 RF 建立特征差异与图像平均意见得分(MeanOpinion
Score,MOS)值之间的映射关系.本文在 TID２００８,TID２０１３,

CSIQ３个标准数据库上 进 行 实 验,检 验 本 文 方 法 的 评 价

性能.

２　特征提取

SFDJFＧRF方法的流程图如图１所示.首先将参考图像

和失真图像由原始的 RGB空间转换到 LMN空间;其次对亮

度通道提取梯度特征、纹理特征和空间频率特征,对色度通道

M 和N 提取颜色特征,其中纹理特征由logＧGabor滤波器组

提取,并且将图像离散余弦变换的子块系数用于提取空间频

率特征;然后为了量化参考图像和失真图像的特征差异,对以

上提取的特征进行相似性度量;最后采用 RF进行特征融合,
预测最后的客观质量得分.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

２．１　空域特征提取

(１)颜色特征

彩色图像一般包含亮度信息和颜色信息,并且它们对图

像质量都有着显著影响.在进行IQA时,选取恰当的颜色空

间,对设计与 HVS相吻合的彩色IQA 方法有着重要作用.

原始 RGB空间不能将亮度信息和色度信息进行分离,因而也

不能分别对亮度通道和色度通道进行处理.因此,为了将亮

度和色度信息进行分离,我们选取IQA中常用的一种颜色空

间LMN.原始RGB空间转换为LMN空间的具体计算如下:

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１
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其中,L是亮度通道,M 和N 是色度通道.
众所周知,对于彩色IQA 而言,颜色特征是重要的低层

特征,大多IQA方法只是在亮度通道上对图像的视觉感知进

行数学建模,却忽略了颜色失真对图像质量也有很大的影响.
因此本文在 M 和N 色度通道中提取颜色特征来刻画图像颜

色失真程度.
(２)梯度特征

图像边缘是一种重要的视觉信息,梯度特征可以充分刻

画图像边缘结构信息和对比度变化信息,因此在IQA中应用

广泛.比较常见的图像边缘检测滤波器有 Sobel,Prewitt,

Scharr等,我们选取Sobel滤波器计算图像亮度通道的梯度.
利用Sobel滤波器分别对参考图像和失真图像进行卷积,参
考图像与失真图像的梯度幅值计算公式如下:

GR(i)＝ (hx∗R)２(i)＋(hy∗R)２(i) (２)

GD(i)＝ (hx∗D)２(i)＋(hy∗D)２(i) (３)
其中,GR(i)和GD(i)分别为参考图像和失真图像在位置索引

i处的梯度幅值;符号“∗”为卷积运算;R 和D 分别表示参考

图像和失真图像;hx 和hy 分别为Sobel滤波器水平和垂直方

向模板,定义如下:
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２．２　频域特征提取

(１)多尺度多方向纹理特征

HVS比较复杂,除了边缘结构信息外,还有很多信息可

以被 HVS捕获.现有的很多全参考IQA方法忽略了图像纹

理细节信息.因此,本文利用logＧGabor来提取多尺度多方向

的纹理细节特征,作为在空域中所提取特征的补充.
作为传统的图像频域表示方法,傅里叶变换只是刻画图

像的频率统计特性,不能有效刻画图像的纹理信息.因此,文
献[１８]在频域上对图像进行高斯加窗,设计了一种 Gabor滤

波器.Gabor函数的二维形式如下:

G(x,y)＝１
dexp － x２

σ２
x
＋y２

σ２
y

( )( )cos(ωx＋φ) (５)

其中,(x,y)为图像的像素点;ω为频率;φ为相位偏移;σx 和

σy 分别为高斯函数水平与垂直方向上的标准差;常数d是为

了确保∑
x,y
G(x,y)＝１.

然而,Gabor滤波器的频率响应过于集中在低频区域,导
致高频区域大量细节信息丢失.基于此,文献[１９]提出了

logＧGabor滤波器.二维logＧGabor滤波器的频率响应为:

LG(f,θ)＝exp －
(log(f/f０))２

２(log(σf/f０))２－
(θ－θ０)２

２σ２
θ( ) (６)

其中,f０ 为滤波器的中心频率;θ０ 为滤波器方向;σf 定义径向

带宽;σθ 定义角度带宽.
由式(６)可以看出,一个具体的logＧGabor滤波器由方向

和尺度两个参数确定,这说明它所提取的特征不仅是多方向

的,而且是多尺度的,这与 HVS多通道、多分辨率特性具有

很好的相关性.本文采用４个尺度和４个方向(０°,４５°,９０°,

１３５°)的logＧGabor滤波器组对图像进行特征提取.一幅m×

n的 图 像 经 过 logＧGabor 滤 波 器 滤 波 之 后 可 得 到 一 个

m×n的复矩阵,且该图像的能量为:

Em,n(x,y)＝ Dr
m,n(x,y)２＋Di

m,n(x,y)２ (７)
其中,Dr

m,n(x,y)和Di
m,n(x,y)分别为复矩阵的实部和虚部.

式(７)表示的能量图反映了图像的纹理细节信息.图２
给出了取自 TID２００８数据库的一幅参考图像,以及该图像经

过４个尺度４个方向的logＧGabor滤波器组响应后的能量图.
由图中可以看出,更大尺度的滤波器可以更好地消除噪声,同
时也会丢失更多的细节信息.

(２)空间频率特征

除了上述提出的多尺度多方向的纹理特征外,空间对比

敏感度函数(ContrastSensitivityFunction,CSF)也是 HVS的

重要视觉特征,对图像不同的失真有着不同的视觉敏感度.
因此,我们对图像亮度通道L 进行离散余弦域(DiscreteCoＧ
sineTransform,DCT),使用图像 DCT后的３个子带特征来

模拟 HVS中的 CSF,即在n×n的 DCT子块B 中获取图像

的高频、中频和低频能量.
首先对 DCT子块B 的系数进行归一化处理,归一化后

DCT系数幅值计算如下:

p(ω)＝(ε＋|c(ωλ)|)/Z (８)
其中,p(ω)是在ω 处归一化 DCT 系数的幅值;c(ω)是ω 的

DCT系数;ε是一个正常数,以避免分母为０;λ为调整参数;ω
为第(u,v)个 DCT 系数的空间频率值,u是水平方向频率,v

是垂直方向频率,且ω＝δ􀅰 u２＋v２ ,δ为非负常数;Z 为归

一化因子,计算式如下:

Z＝ ∑
ω∈B,ω≠０

(ε＋|c(ω)λ|) (９)

因此,一幅图像高频、中频和低频能量的计算如下:

ϕH＝ ∑
ω∈RH

P(ω) (１０)

ϕM＝ ∑
ω∈RM

P(ω) (１１)

ϕL＝ ∑
ω∈RL

P(ω) (１２)

其中,RH,RM,RL 分别为DCT子块B的高频、中频、低频区域.

图２　一幅参考图像经过logＧGabor滤波器组滤波后在４个尺度

４个方向的纹理信息

Fig．２　Textureinformationofreferenceimageafterfilteringby
logＧGaborfilterbankin４scalesand４directions

１０１杨小琴,等:基于随机森林的空域Ｇ频域联合特征全参考彩色图像质量评价方法



２．３　特征相似性度量

图像的失真会导致提取的特征发生变化,因此,本节通过

计算原始图像和失真图像的特征相似性来度量图像失真程

度.对于不同的特征,运用不同的相似性计算方法.将参考

图像和失真图像之间的相似性度量分为４个部分:色度、梯度

幅值、纹理和基于CSF的空间频率.
首先进行色度相似性度量,参考图像R和失真图像D 在

M 通道的颜色相似性为:

SM ＝１
N ∑

N

i＝１

２MR(i)∗MD(i)＋C１

M２
R(i)＋M２

D(i)＋C１
(１３)

其中,MR 和MD分别为参考图像R 和失真图像D 在M 通道

的颜色信息;N 为图像中像素的总数;C１ 是稳定分式的正常

数,避免分母为０.
参考图像R和失真图像D在N 通道上的颜色相似性为:

SN ＝１
N ∑

N

i＝１

２NR(i)∗ND(i)＋C１

N２
R(i)＋N２

D(i)＋C１
(１４)

其中,NR,ND 分别为参考图像R 和失真图像D 在N 通道的

颜色信息.
因此,参考图像 R 和 失 真 图 像 D 的 色 度 相 似 性 计 算

如下:

SC＝

１
N ∑

N

i＝１

２MR(i)∗MD(i)＋C１

M２
R(i)＋M２

D(i)＋C１
􀅰２NR(i)∗ND(i)＋C１

N２
R(i)＋N２

D(i)＋C１( ) (１５)

参考图像R和失真图像D 的梯度幅值之间的相似性采

用相似性标准差来进行度量:

G(i)＝２GR(i)∗GD(i)＋C２

G２
R(i)＋G２

D(i)＋C２
(１６)

SG＝
∑
N

i＝１
(G(i)－G

－)２

N
(１７)

其中,C２ 为正常数,以保证分式稳定,避免分母为０;N 为像

素的总数.

logＧGabor滤波器组提取的纹理特征之间的相似性采用

相关系数度量:

CCs(ER,ED)＝
∑
N

i＝１
(ER(i)－E

－

R)􀅰(ED(i)－E
－

D)

∑
N

i＝１
(ER(i)－E

－

R)２􀅰∑
N

i＝１
(ED(i)－E

－

D)２
(１８)

其中,ER,ED 分别为参考图像R 和失真图像D 在第s个尺度

上logＧGabor滤波器的响应能量.
基于CSF的空间频率特征相似性,继续采用相似性标准

差来度量.图像高频区域的能量相似性度量如下:

ϕH＝
２ϕRH ∗ϕDH ＋C３

ϕ２
RH ＋ϕ２

DH ＋C３
(１９)

SH ＝
∑

ω∈RH

(ϕH(ω)－ϕ
－

H)２

N
(２０)

其中,ϕRH
和ϕDH

分别为参考图像R 和失真图像D 在高频区

域的能量;C３ 为正常数.
同样,参考图像R和失真图像D 在中频区域、低频区域

的能量相似性计算如下:

ϕM＝
２ϕRM ∗ϕDM ＋C４

ϕ２
RM ＋ϕ２

DM ＋C４
(２１)

ϕL＝
２ϕRL ∗ϕDL ＋C５

ϕ２
RL ＋ϕ２

DL ＋C５
(２２)

SM＝
∑

ω∈RM

(ϕM(ω)－ϕ
－

M)２

N
(２３)

SL＝
∑

ω∈RL

(ϕL(ω)－ϕ
－

L)２

N
(２４)

其中,ϕRM
和ϕDM

分别为参考图像R 和失真图像D 在中频区

域的能量;ϕRL
和ϕDL

参考图像R和失真图像D 在低频区域的

能量;C４ 和C５ 为正常数,以避免分母为０.

３　随机森林回归

通过对参考图像和失真图像提取特征,以及对特征的相

似性度量,一幅图像可以获得一个９维的特征向量,如下所

示:

f＝[SC,SG,CC１,CC２,CC３,CC４,SDH,SDM,SDL] (２５)

其中,SC 为色度相似性;SG 为梯度幅值相似性;CC１,CC２,

CC３,CC４ 为４个尺度的纹理相似性;SDH,SDM,SDL 分别为

高、中、低频区域的空间频率相似性.
接下来需要在９维的特征向量和图像的 MOS值之间建

立回归映射关系.对于回归问题,机器学习方法能有效解决.

SVR对数据格式要求严格,虽然其计算速度较快,但准确性

不高.NN参数较多,模型较为复杂.ELM 虽然学习速度快,
但易出现过拟合现象,且泛化性较差.RF由很多决策树构

成,不仅理论简单,而且耗时短,准确性较高.因此,本文选取

RF来学习特征向量和 MOS值之间的回归映射关系.

假设训练集D＝{(x１,y１),􀆺,(xn,yn)},每个样本具有k
维特征,训练具有 M 棵决策树的 RF算法的步骤如算法１
所示.
算法１　RF算法

输入:训练集 D,特征维数为k,随机选取特征数目为d,决策树学习算

法f
输出:集成模型F(x)

步骤１　form＝１toMdo
步骤２　采用Bootstrap抽样,从训练集 D中抽取大小为n的数据集

Dm.

步骤３　从k维特征中随机选择d维特征,在基于步骤２获得的样本

数据集 Dm中随机选择d维特征,通过决策树模型学习得到

一棵决策树fm(x).

步骤４　回归问题,输出集成模型:F(x)＝ １
M

(∑
M

m＝１
fm(x)).

４　实验结果与分析

为了验证本文方法 SFDJFＧRF的性能,在 TID２０１３[２０],

TID２００８[２１],CSIQ[２２]３个标准数据库上进行实验,采用斯皮

尔 曼 等 级 相 关 系 数 (Spearman Rank Order Correlation
Coefficient,SROCC)、肯德尔等级相关系数 (KendallRank
OrderCorrelation Coefficient,KROCC)、皮 尔 逊 相 关 系 数

(PearsonLinearCorrelationCoefficient,PLCC)和均方根误差

(RootMeanSquareError,RMSE)来验证SFDJFＧRF的评价

性能.数据库参数信息详见表１,包括参考图像的数量、失
真图像的数量、失真类型以及失真强度等.本文将所提方

法与目前主流的１１种经典 FRIQA 方法进行了比 较,包

括 SSIM[２]、FSIMc[３]、GMSD[５]、VSI[６]、DOGＧSSIMc[１３]、SCＧ
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QI[２３]、GWLＧSSIM[２４]、PSIM[４]、MMVD[７]、DeepSim[１６]和 文

献[１７]的方法.

表１　验证IQA性能的数据库

Table１　DatabasestoverifyIQAperformance

数据库 CSIQ TID２００８ TID２０１３
参考图像 ３０ ２５ ２５
失真图像 ８６６ １７００ ３０００
失真类型 ６ １７ ２４
失真强度 ４~５ ４ ５

观测者人数 ３５ ８３８ ９７１

在图像学习过程中,将每个数据库中的图像随机分为训

练集和测试集,分别随机选取图像的５０％训练和５０％测试,

６０％训练和４０％测试,以及８０％训练 和 ２０％ 测 试 进 行 了

实验.结果表明,随机选取８０％图像训练和２０％图像测

试的评价性 能 最 好.为 了 公 平 比 较,重 复 训 练Ｇ测 试 过 程

１０００次,并取１０００次迭代之后的中值为最终结果,以消

除性能偏差.

４．１　单个数据库的性能表现

首先,将本文方法SFDJFＧRF与１１种FRIQA方法在整

个数据库上进行性能比较.表２列出了１２种方法在３个数

据库上的４个评价指标值,用黑色粗体标出了性能表现最好

的两种算法.由表２可以看出,SFDJFＧRF在３个数据库中的

性能都优于其他１１种FRIQA算法,具有最好的预测准确性

和单调性,位于第二的算法是 DOGＧSSIMc,并且在 TID２００８
数据库上与两个基于深度学习的方法(DeepSim、文献[１７])

相比,SFDJFＧRF具有更好的预测精度.此外,表２还列出了

４个评价指标按照数据库中图像数量加权后的平均值.可以

看出,SFDJFＧRF方法的加权平均值均高于其他方法.因此,

SFDJFＧRF的综合评价性能更好.

表２　１２种算法在３个数据库上的性能比较

Table２　Performancecomparisonof１２algorithmson３databases

数据库
评价

指标
GWLＧ
SSIM

SSIM FSIMc GMSD VSI PSIM SCＧQI
DOGＧ
SSIMc

MMVD DeepSim 文献[１７] SFDJFＧRF

TID
２０１３

SROCC ０．７９５７ ０．７４１７ ０．８０１５ ０．８０４４ ０．８９６５ ０．８９２５ ０．９０５２ ０．９１４５ ０．９１０６ － － ０．９３１６
KROCC ０．６２７４ ０．５５８８ ０．６２８９ ０．６３３９ ０．７１８３ ０．７１６１ ０．７３５２ ０．７５４２ ０．７４２６ － － ０．７７２０
PLCC ０．８５２９ ０．７８９５ ０．８５８９ ０．８５９０ ０．９０００ ０．９０８０ ０．９０７１ ０．９２７９ ０．９１７１ － － ０．９３９７
RMSE ０．６４７２ ０．７６０８ ０．６３４９ ０．６３４６ ０．５４０４ ０．５１９３ ０．５２１９ ０．４６０６ ０．５１５７ － － ０．４２５６

TID
２００８

SROCC ０．８７４７ ０．７７４９ ０．８８０５ ０．８９０７ ０．８９７９ ０．９１２０ ０．９０５１ ０．９２３５ ０．９３４７ ０．９１９９ ０．９４０１ ０．９４４４
KROCC ０．６９５４ ０．５７６８ ０．６９４６ ０．７０９２ ０．７１２３ ０．７３９５ ０．７２４９ ０．７７２１ ０．７５４７ － － ０．８０１７
PLCC ０．８６９６ ０．７７３２ ０．８７３８ ０．８７８８ ０．８７６２ ０．９０７８ ０．８８９９ ０．９２７０ ０．９２１７ ０．９０３０ ０．９２５０ ０．９４８５
RMSE ０．６６２７ ０．８５１１ ０．６５２５ ０．６４０４ ０．６４６６ ０．５６２８ ０．６１２０ ０．５０３６ ０．４２７９ ０．７７９０ ０．７０３０ ０．４２７７

CSIQ

SROCC ０．９６１７ ０．８７５６ ０．９２４２ ０．９５７０ ０．９４２３ ０．９６２１ ０．９４３４ ０．９４８８ ０．９３５１ － － ０．９７３１
KROCC ０．８２１０ ０．６９０７ ０．７５６７ ０．８１２９ ０．７８５７ ０．８２７３ ０．７８７０ ０．８１２８ ０．７６７４ － － ０．８５８４
PLCC ０．９４４１ ０．８６１３ ０．９１２０ ０．９５４１ ０．９２７９ ０．９６４２ ０．９２６８ ０．９４４５ ０．９３６５ － － ０．９７７３
RMSE ０．０８６６ ０．１３３４ ０．１０７７ ０．０７８６ ０．０９７９ ０．０６９６ ０．０９８６ ０．０８５７ ０．０８４５ － － ０．０５７７

加权

平均

SROCC ０．８４３２ ０．７７０５ ０．８４３０ ０．８５２３ ０．９０３２ ０．９０８２ ０．９１０４ ０．９２２０ ０．９２４５ － － ０．９４１３
KROCC ０．６７５３ ０．５８２６ ０．６６７０ ０．６８２０ ０．７２５７ ０．７３８７ ０．７３９１ ０．７６７８ ０．７４９８ － － ０．７９３１
PLCC ０．８７０７ ０．７９４３ ０．８７０９ ０．８７８３ ０．８９６４ ０．９１５７ ０．９０４４ ０．９２９９ ０．９２１２ － － ０．９４７６
RMSE ０．５７４９ ０．７０２６ ０．５６７８ ０．５５９５ ０．５１２６ ０．４７１０ ０．４９１８ ０．４２２４ ０．４２９０ － － ０．３７５６

　　其次,为了说明SFDJFＧRF与人眼主观得分之间的一致

性,绘制了SFDJFＧRF在 TID２０１３,TID２００８,CSIQ３个数据

库上评估结果的散点图,如图３所示.该算法均匀分布在曲

线两侧,这说明其客观评价得分与主观得分有较高的一致性.

(a)TID２０１３ (b)TID２００８ (c)CSIQ

图３　SFDJFＧRF在３个数据库上预测得分与主观意见得分之间的散点图

Fig．３　ScatterplotofSFDJFＧRFbetweenpredictedscoresandMOSinthreedatabases

４．２　不同失真类型的性能表现

４．１节比较了本文方法在３个数据库上的整体性能表

现,而算法在各种失真类型上的性能表现同样值得关注.一

个好的客观质量评价方法应该对各类不同失真类型也具有很

好的评价性能,而不是只对特定或者某几种失真类型有效.

因此,本节对 TID２００８数据库中的１７种不同失真类型进

行了实验.TID２００８数据库中各种失真类型在８种算法中

的SROCC值比较结果如表３所列,其中性能表现最好的

两种方法 用 黑 色 粗 体 标 出.由 表 ３ 可 以 看 出,SFDJFＧRF
标黑１１次,SCＧQI标黑８次,VSI标黑５次,GWLＧSSIM 标

黑５次.

SFDJFＧRF在大多数失真类型上都有较好的表现,在,

meanshift和jpgＧtransＧerror这两种失真类型上表现一般.综

上所述,本文算法在整体上仍比其他算法更具优势.

３０１杨小琴,等:基于随机森林的空域Ｇ频域联合特征全参考彩色图像质量评价方法



表３　８种算法对 TID２００８数据库中１７种失真类型的SROCC比较

Table３　SROCCcomparisonof１７distortiontypesonTID２００８databaseby８methods

失真类型 GWLＧSSIM SSIM FSIMc IWＧSSIM[２５] GMSD VSI SCＧQI SFDJFＧRF
awgn ０．８６６６ ０．８１０７ ０．８５６６ ０．７８６９ ０．９１７５ ０．９２２９ ０．９３９３ ０．９４５０

awgnＧcolor ０．８３１１ ０．８０２９ ０．８５２７ ０．７９２０ ０．８９７５ ０．９１１８ ０．９０７４ ０．９２８０
spatialcorrＧnoise ０．８９１２ ０．８１４４ ０．８４８３ ０．７７１４ ０．９１３２ ０．９２９６ ０．９４１２ ０．９４２４

maskednoise ０．７６５７ ０．７７９５ ０．８０２１ ０．８０８７ ０．７０８７ ０．７７３４ ０．８３４５ ０．８７２３
highＧfreＧnoise ０．９０６８ ０．８７２９ ０．９０９３ ０．８６６２ ０．９１８８ ０．９２５３ ０．９１９６ ０．９３６８
impulsenoise ０．７１１０ ０．６７３２ ０．７４５２ ０．６４６５ ０．６６０６ ０．８２９８ ０．８６０５ ０．９２０１
quantiＧnoise ０．８５４８ ０．８５３１ ０．８５６４ ０．８１７７ ０．８８９７ ０．８７３１ ０．９０２７ ０．８９９７

blur ０．９４５６ ０．９５４４ ０．９４７２ ０．９６３６ ０．８９６７ ０．９５２９ ０．９６２１ ０．９２６５
denoising ０．９７３４ ０．９５３０ ０．９６０３ ０．９４７３ ０．９７５３ ０．９６９３ ０．９５８８ ０．９７０３
jpgＧcomp ０．９３７４ ０．９２５２ ０．９２７９ ０．９１８４ ０．９５１７ ０．９６１６ ０．９５１３ ０．９５２４

jpe２kＧcomp ０．９８１８ ０．９６２５ ０．９７７３ ０．９７３８ ０．９７９５ ０．９８４８ ０．９６３７ ０．９７７８
jpgＧtransＧerror ０．８６５０ ０．８６７８ ０．８７０８ ０．８５８８ ０．８６１７ ０．９１６０ ０．８８６４ ０．８７７８

jpg２kＧtransＧerror ０．８９８６ ０．８５７７ ０．８５４４ ０．８２０３ ０．８８２６ ０．８９４２ ０．８９９６ ０．８９０４
patternＧnoise ０．７８８３ ０．７１０７ ０．７４９１ ０．７７２４ ０．７６０３ ０．７６９９ ０．７２５６ ０．８４４２

blockＧdistortion ０．８３４６ ０．８４６２ ０．８４９２ ０．７６２３ ０．８９６８ ０．６２９５ ０．８６２２ ０．８９９６
meanshift ０．６４９９ ０．７２３１ ０．６７２０ ０．７０６７ ０．６５０１ ０．６７１４ ０．７０４７ ０．６８１２
contrast ０．６６２４ ０．５２４６ ０．６４８１ ０．６３０１ ０．４６４７ ０．６５５７ ０．６１６９ ０．７３８６

４．３　感知特征分析

利用 RF方法进行特征融合时,每种特征对最终预测的

质量得分的贡献不同.为了度量每个特征独自的评价性能以

及它们之间的相互影响,我们比较了每个感知特征对最终评

价结果的贡献.SFDJFＧRF提取了色度、梯度幅值、基于logＧ

Gabor的纹理信息以及空间频率４个特征.为了比较每个特

征对最终质量评价结果的影响,我们通过组合这４种特征来

衡量每个特征的重要性.图４(a)和图４(b)分别为使用４种

特征组合并利用 RF融合得到的SROCC和PLCC 值.如图４
所示,３条不同的虚线分别表示使用１种特征、２种特征以及

３种特征预测得到的结果,黑色实线表示同时使用这４种特

征得到的结果.可以看出,SROCC和PLCC 这两个相关系数

都是在同时使用４种特征建立回归模型的情形下达到了最高

值.因此,我们提取的４种特征对最终的预测结果都是有用

的,具有互补的效果.

(a)SROCC (b)PLCC

图４　不同特征组合对模型预测精度的影响比较

Fig．４　Comparisonofinfluenceofdifferentfeaturecombinations

onmodelpredictionaccuracy

此外,本文对仅使用空域或频域特征时SFDJFＧRF方法

的表现进行了对比实验,表４列出了在３个数据库上分别使

用空域特征、频域特征以及两组特征时的SROCC值和PLCC
值.由表４可以看出,单独使用空域特征或频域特征时,得到

的评价结果之间相差不大.当两组特征共同作用时,得到的

评价性能远远优于仅使用一组特征.因此,空域和频域特征

对于算法的提出都是必要的,它们之间具有互补性.

表４　空域和频域特征对预测精度的影响比较

Table４　Comparisonofinfluenceofspatialandfrequencydomain

featuresonpredictionaccuracy

数据库 评价指标 空域特征 频域特征 空域 ＋频域特征

TID２０１３
SROCC ０．８７３５ ０．８５７９ ０．９３１６
PLCC ０．８９３０ ０．８８１３ ０．９３９７

TID２００８
SROCC ０．８９５８ ０．８９２５ ０．９４４４
PLCC ０．８８１３ ０．９０４６ ０．９４８５

CSIQ
SROCC ０．９６０１ ０．９５３７ ０．９７３１
PLCC ０．９６１２ ０．９６０３ ０．９７７３

４．４　不同回归方法的性能比较

选取不同回归方法得到的评价结果也会不同,因此,为了

选择合适的回归方法对特征进行融合,本节对 RF,SVR 和

ELM３种回归方法进行了比较.表５列出了在３个数据库上

分别利用 RF,SVR和ELM 建立模型得到的SROCC,PLCC,

KROCC和RMSE 值.从各个数据库上的４个评价指标值可

以看出,采用 RF进行回归得到的评价指标值均高于SVR和

ELM.从加权平均值也可以看出,由 RF得到的预测性能明

显优于SVR和ELM.出现上述结果的原因在于 RF由很多

的决策树构成,不仅理论简单,而且耗时较短,准确性较高.

因此,本文选取 RF为回归工具进行图像特征融合.

表５　３种回归方法的性能比较

Table５　Performancecomparisonofthreeregressionmethods

数据库 回归方法 SROCC PLCC KROCC RMSE

TID２０１３
RF ０．９３１６ ０．９３９７ ０．７７２０ ０．４２５６

SVR ０．９１０８ ０．９２９１ ０．７４２７ ０．４５７９
ELM ０．８９３５ ０．９０８３ ０．７２２４ ０．５１７９

TID２００８
RF ０．９４４４ ０．９４８５ ０．８０１７ ０．４２７７

SVR ０．９３５６ ０．９３７２ ０．７８４０ ０．４６９７
ELM ０．９１９７ ０．９２１８ ０．７６０８ ０．５２１１

CSIQ
RF ０．９７３１ ０．９７７３ ０．８５８４ ０．０５７７

SVR ０．９７０１ ０．９７０５ ０．８４７２ ０．０６５２
ELM ０．９６６２ ０．９６５０ ０．８３９６ ０．０７１０

加权平均

RF ０．９４１３ ０．９４７６ ０．７９２７ ０．３７５６
SVR ０．９２６７ ０．９３７３ ０．７７００ ０．４０７５
ELM ０．９１１６ ０．９２０３ ０．７５０５ ０．４５７４

结束语　针对目前大多数FRIQA方法只是在空域上或

其变换域上提取图像特征,以及池化策略上存在的局限性,本
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文提出了一种彩色的全参考方法:SFDJFＧRF.该方法在空域

和频域上分别提取了互补的４个特征:色度、梯度、纹理能量

和空间频率特征,以刻画图像的感知质量.此外,使用 RF建

立回归模型,预测最终图像感知质量得分.最后,本文在３个

公开的标准数据库上进行了具体实验.单个数据库性能比较

的实验结果表明SFDJFＧRF的综合性能优于目前一些主流的

FRIQA算法,并与人眼主观评价具有较高的一致性.不同

失真类型性能比较的结果表明,SFDJFＧRF的鲁棒性较好.
感知特征分析的实验结果表明,提取的特征能够很好地反映

图像感知质量,具有互补作用.不同回归方法的性能比较证

明,利用 RF进行特征融合后的预测性能优于SVR和 ELM.
由于对不同空间互补特征的提取对 FRIQA 重要且有效,因
而本文算法具有较好的泛化性和鲁棒性,相比深度学习方法,
其具有较好的解释性和实时性.
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