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基于流形特征相似度的感知图像质量评价

王朝云 1 蒋刚毅 1 郁 梅 1, 2 陈 芬 1

摘 要 图像质量评价 (Image quality assessment, IQA) 的目标是利用设计的计算模型得到与主观评价一致的结果, 而人类

视觉感知特性是感知图像质量评价的关键. 大量研究发现, 认知流形和拓扑连续性是人类感知的基础即人类感知局限在低维

流形之上. 基于图像低维流形特征分析, 本文提出了基于流形特征相似度 (Manifold feature similarity, MFS) 的全参考图像

质量评价方法. 首先, 利用正交局部保持投影算法来模拟大脑的视觉处理过程获取最佳映射矩阵进而得到图像的低维流形特

征, 通过流形特征的相似度来表征两幅图像的结构差异, 从而反映感知质量上的差异. 其次, 考虑亮度失真对人眼视觉感知的

影响, 通过图像块均值计算亮度相似度并用于评价图像的亮度失真; 最后, 结合两个相似度得到图像的客观质量评价值. 在四

个公开图像测试库上的实验结果表明, 所提出方法与现有代表性的图像质量方法相比总体上具有更好的评价结果.
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Manifold Feature Similarity Based Perceptual Image Quality Assessment
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Abstract Image quality assessment (IQA) aims to use computational models to measure the image quality in consistency

with subjective evaluation, and human visual perception characteristics play an important role in the design of IQA metrics.

From many researches on human visual perception, it has been found that the cognitive manifolds and the topological

continuity can be used to describe the human visual perception, that is, human perception lies on the low-dimensional

manifold. With this inspiration and manifold analysis of image, a new IQA metric called manifold feature similarity

(MFS) is proposed for full-reference image quality assessment. First, orthogonal locality preserving projection algorithm

is used to simulate the brain′s visual processing process to obtain the best projection matrix so that low-dimensional

manifold features of images are obtained. And the similarity of the manifold features is used to measure the structure

differences between the two images so as to reflect differences in perceived quality and get a manifold features-based

image quality index. Then, to consider the impact of brightness on human visual perception, the block mean values

of the image are used to calculate the distortion of the image′s brightness and design a brightness-based image quality

index. The final quality score is obtained by incorporating these two indices. Extensive experiments on four large scale

benchmark databases demonstrate that the proposed IQA metric works better than all state-of-the-art IQA metrics in

terms of prediction accuracy.
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图像质量评价是图像处理领域中充满挑战性的

问题[1−3]. 由于人是观看图像时的最终接收者, 因
此图像质量评价方法应当和人眼的主观感知相一

致. 传统的峰值信噪比 (Peak signal-to-noise ratio,
PSNR) 等基于保真度的图像质量评价方法虽能较
好地评价具有相同内容和失真类型的图像质量, 但
面对多幅图像和多种失真时, 其评价结果会出现与
主观感知相去甚远的情况. 图像质量评价方法的目
的是通过模拟人眼视觉系统的整体感知机制来获取

与视觉感知质量具有较高一致性的评价结果. 近年
来, 图像质量评价的研究不断深入, 人们提出了很多
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的评价方法. Wang 等[4] 提出的结构相似度 (Struc-
tural similarity, SSIM) 算法与 PSNR 等方法相比
性能改进明显, 引起了学者们的关注; 在其后续工作
中, Wang 等又提出了多尺度的 SSIM (Multi-scale
structural similarity, MS-SSIM), 改进了 SSIM 的

性能[5]. Zhang 等[6] 提出了基于 Riesz 变换的特征
相似度 (Riesz transform-based feature similarity,
RFSIM) 评价算法, 提取了基于一阶和二阶 Riesz
变换的图像局部结构并利用 Canny 边缘特征用于
质量加权. 文献 [7] 认为人眼在对局部图像评分时
相位一致性和梯度幅值起着相辅相成的作用, 提出
特征结构相似度 (Feature similarity, FSIM). 程光
权等[8] 探索自然图像的几何结构特征, 考虑像素点
的方向失真、幅度失真和方差失真, 提出了一种基
于几何结构失真模型的全参考质量评价方法. 除
了基于结构的图像质量评价方法外, 另一些评价方
法是从人眼视觉系统的其他特性出发进行设计的.
Chandler 等[9] 提出视觉信噪比 (Visual signal-to-
noise ratio, VSNR), 该准则先通过视觉阈值确定
失真是否可察觉, 再对超过视觉阈值的区域进行失
真度量. Larson 等[10] 认为人类视觉系统 (Human
visual system, HVS) 在评测高质量图像和低质量
图像时采用了不同策略, 提出最明显失真 (Most ap-
parent distortion, MAD) 的质量评价算法. Sheikh
等[11] 将全参考图像质量评价问题看作信息保真

度问题, 在信息保真度 (Information fidelity crite-
rion, IFC)[12] 的基础上进行拓展得到视觉信息保
真度 (Visual information fidelity, VIF) 评价算法.
Zhang 等[13] 发现质量下降会造成图像显著图的变

化且与感知质量失真程度密切, 从而提出基于视觉
显著性 (Visual saliency induced index, VSI) 的图
像质量评价方法. 考虑到结构和对比度变化可以通
过图像梯度的变化得到, Liu 等[14] 提出基于梯度相

似度 (Gradient similarity metric, GSM) 的全参考
质量评价算法.
优异的图像质量评价方法应能很好反映人眼视

觉感知特性. 针对视觉感知现象, 有研究表明流形是
感知的基础, 大脑中以流形方式对事物进行感知[15];
因此, 将图像流形特征应用于视觉质量评价可得到
与主观感知一致性较高的评价结果. 流形学习能较
好地帮助找到图像在低维流形中的内在几何结构,
反映出事物的非线性流形的本质[16]. Cai 等[17] 对局

部保持投影 (Locality preserving projection, LPP)
算法进行改进、得到正交局部保持投影算法 (Or-
thogonal locality preserving projection, OLPP),
该方法可找到数据的流形结构且具有线性特点, 适
用于所有邻域空间而并非局限于样本点. Charrier
等[18] 则针对 JPEG 2000 失真的图像提出一种基

于机器学习的图像质量分类方法, 它利用现有的全
参考与无参考图像质量方法提取的特征来描述图

像, 然后尝试了主成分分析 (Principal components
analysis, PCA) 线性降维和拉普拉斯特征映射的
流行学习的非线性降维等两种方式的降维方法来

对提取得到的特征向量进行降维用于训练后续的

SVM 得到分类器; 但从其结果分析中可以看出相较
于 PCA 的线性降维而言, 拉普拉斯特征映射的非线
性降维并不能有效地帮助其提高质量分类的准确性.
而本文将从人眼视觉感知的角度出发, 利用流形学
习的方法直接从图像块中学习得到图像低维流形特

征, 得到符合人眼感知特性的图像特征用于图像质
量评价.
结合上述分析, 本文提出一种基于流形特征相

似度 (Manifold feature similarity, MFS) 的图像质
量评价方法 (MFS 准则). 在训练阶段, MFS 准则将
利用流形学习OLPP 算法得到最佳映射矩阵用于提
取图像的流形特征; 在质量预测阶段, 在将原始与失
真图像划分为图像块后, 去除每个块的均值使所有
块向量都具有零均值, 在其基础上得到流形特征相
似度; 而所有块均值则用于计算亮度相似度. 其中,
流形特征相似度表征了两幅图的结构差异, 而亮度
相似度则度量了失真图像的亮度失真. 最后, 结合两
个相似度得到图像的质量评价值. 实验结果表明所
提出方法的评价结果与人眼主观评价值具有很高的

一致性.

1 基于流形特征相似度 (MFS)的图像质量

评价准则 (MFS准则)

流形是感知的基础, 经过自然界长期进化的人
脑能够以流形的方法表达对外界对象的感知[15]. 大
脑中神经元群体活动通常可描述为一个神经放电率

的集合的结果, 如果一个神经元的触发率对应于一
维, 那么图像信息就能够由与像素个数相等的神经
元来表示. 研究发现每个神经元在一个神经元群体
中的放电率可用一个少数变量的平滑函数表示, 比
如人眼转动的角度和头旋转的方向[19], 这说明神经
元群体活动是局限在一个低维流形之上.
基于流形学习理论, 本文定义了流形特征相似

度的概念, 进而提出一种基于流形特征相似度的图
像质量评价新方法 (MFS 准则); 它使用 OLPP 来
模拟神经元群体的视觉感知过程, 并给出显式的最
佳映射矩阵用于提取测试图像的低维流形特征. 所
提出的 MFS 准则框架如图 1 所示, 它分为两个阶
段: 训练和相似度计算. 首先, 从训练阶段得到最佳
映射矩阵 J , 并将其用于后续参考和失真图像块的
流形特征的提取; 然后, 在流形特征的基础上计算图
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图 1 基于流形特征相似度的图像质量评价准则

Fig. 1 Manifold feature similarity based perceptual image quality index

像质量值.

1.1 训练获取最佳映射矩阵

训练过程先从无失真的 N 幅自然图像中随机

选取上万个图像块作为训练样本, 再通过主成分分
析对样本向量进行降维以及白化处理; 然后, 通过
OLPP 对白化后的数据 Xw 进行训练得到白化空间

中的正交投影矩阵 Jw, 最后将其还原到原始样本空
间得到最佳映射矩阵 J .

1) 预处理. 在训练过程的初始阶段, 从无失真
的 10 幅自然图像中随机选取 20 000 个 8 × 8 图像
块作为训练样本. 在实际计算时, 需要将每个图像块
按逐个通道逐行转换为列向量. 由于彩色图像有三
个通道, 由此得到长度为 8 × 8 × 3 = 192 的向量.
最后, 每个向量通过减去对应图像块的均值进行中
心化, 所有中心化后的样本向量组成矩阵 X.

2) 利用 PCA 进行降维和白化. 有研究表明,
人眼视网膜和外侧膝状体 (Lateral geniculate nu-
cleus, LGN) 会对输入的视觉信号进行白化处理[20].
进一步的研究还表明, 视网膜和 LGN 具有很好的去
视觉冗余效果; 因此, 这里采用 PCA 进行降维和白
化来模拟视网膜和 LGN 的该功能. 一方面, 这样做
去除了样本中冗余信息同时减少了计算量; 另一方
面, 这样避免了当数据维数大于样本点数时, OLPP
算法中的广义特征值求解很不稳定的问题. 降维和
白化处理过程如下:
通过数据协方差矩阵的特征值分解来实现

PCA 过程. 样本数据 X 的协方差矩阵 C 计算

如下:

C =
1
N

(
X ×XT

)
(1)

其中, N 代表样本数. 在进行特征值分解后, 令 Ψ

= diag{Ψ1, · · · , ΨM} 和 EM = (e1, · · · , eM) 分别
代表从协方差矩阵 C 分解得到的对角特征值矩阵中

按特征值从大到小顺序取M 个最大特征值对应的

行向量组成矩阵 Ψ 和对应特征向量矩阵 E 中的M

个特征向量组成的矩阵 EM . 在实际应用中, 可只取
前 8 个主成分分量用于训练, 也就是说白化后样本
向量的维数从 192 维降到了 8 维. 白化矩阵W 给出

如下:

W = Ψ−
1
2 × ET (2)

其中, Ψ−
1
2 = diag{1/

√
Ψ1, · · · , 1/

√
ΨM}. 最终, 通

过以下操作将样本数据 X 白化为矩阵 Xw:

Xw = W×X (3)

3) 使用OLPP 算法进行训练. 最佳映射矩阵是
将从白化样本数据 Xw 中通过流形学习获取的正交

投影矩阵还原到原始样本空间得到的. 当高维数据
分布于嵌入在子空间的低维流形中时, 正交局部保
持投影算法 (OLPP) 通过寻找流形的最佳线性逼近
的拉普拉斯 Beltrami 算子进行低维嵌入, 具体流程
如下:

步骤 1. 构建邻接图. 令 G 代表有m 个结点的

图, 其中, m 代表样本点个数, 第 a 个结点对应样本

xxxwa. 当样本 xxxwa 和 xxxwb 邻近时则将结点 a 和 b 之



1116 自 动 化 学 报 42卷

间进行边相连. 通过 k 邻近 (k nearest neighbors)
来判断结点间是否边相连, 即如果结点 a 在结点 b

的 k 邻近的结点中或结点 b 在结点 a 的 k 邻近的结

点中时, 结点 a 和 b 之间有边相连 (k 为整数, 取值
为 5).
步骤 2. 利用热核构造样本相似矩阵 S. S 为

m × m 的稀疏对称矩阵, 当结点 a 和 b 之间有边相

连给定权值 Sab = e−‖xxxwa−xxxwb‖2 , 否则 Sab = 0.
步骤 3. 计算正交基函数. 定义 Φ 为一个对角

矩阵, Φaa =
∑m

b=1 Sab; 同时定义拉普拉斯矩阵 L =
Φ − S. 令 {ppp1, · · · , pppn} 为正交基向量组, 定义如下
矩阵:

P (n−1) = [ppp1, · · · , pppn−1] (4)

Q(n−1) = [PPP (n−1)]T(XΦΦT)−1P (n−1) (5)

得到上述矩阵后, 正交基向量 {ppp1, · · · , pppn} 计
算如下: ppp1 为 (XΦXT)−1XLXT 的最小的非零特

征值对应的特征向量, pppn 为Hn = {I − (XΦXT)−1

×P (n−1)[Q(n−1)]−1[P (n−1)]T}(XΦXT)−1XLXT 的

最小的非零特征值对应的特征向量.
令白化空间中的正交投影矩阵为 Jw = [ppp1, · · · ,

pppl], 其中 l = 8.
步骤 4. 在进行学习之后, 正交投影矩阵 Jw 应

该从白化样本空间转化回到原始样本空间:

J = Jw ×W (6)

其中, W 为白化矩阵, Jw 表示在白化样本空间中的

正交投影矩阵, J 为最终的原始样本空间的最佳映

射矩阵. 这里, 将 J 看作大脑以流形方式感知的一

个模型, 可以用于提取图像块的流形特征.

1.2 MFS评价值计算

如图 1所示, MFS评价值的计算由两部分组成:
特征相似度计算和亮度相似度计算. 为了处理方便,
在计算之前, 将参考图像和失真图像通过 8× 8 的滑
动窗口分为不重叠的块, 同时对每个图像块进行去
均值操作; 由于图像块在去均值后的块包含了对比
度和结构等信息, 将其称作结构块. 因此, 可将每个
图像块看作由对应的均值块和去均值后的结构块组

成. 在全参考图像质量评价中, 参考图像和失真图像
采用的是相同的划分方式, 从而可将每个参考图像
块和对应的失真图像块作为一对图像对. 由于图像
的均值块不包括任何对比度和结构等信息, 因此在
计算流形特征相似度时将不使用图像块的均值. 但
考虑到图像亮度的变化还是会引起感知失真虽然其

影响并不如对比度和结构变化那么大[14], 因此, 引
入亮度相似度来描述图像的亮度失真, 此时则需要
利用图像块的均值进行计算. 最后, 通过组合特征相

似度和亮度相似度得到MFS 评价值.
1.2.1 利用视觉特性选块

在去除每个块的均值后, 原始和失真图像的结
构块成为一个零均值的列向量 xxxref

i 和 xxxdis
i (i 对应图

像的第 i 个块), 所有来自参考图像和对应的失真图
像的列向量 xxxref

i 和 xxxdis
i 组成两个矩阵, 即 Xref 和

Xdis. 超阈值失真是视觉关注中的一个重要影响因
子, 在感知质量中也有着举足轻重的作用[21], 这也
是人类视觉系统对图像中的低质量区域比高质量区

域更敏感的原因. 正是由于低质量区域对质量评价
有更大的影响, 所以通过使用结构差异较大的图像
块对来进行质量评价可以提高评价性能[22]. 为了保
持评价方法的执行效率同时提高评价的准确性, 本
文使用特定标准来衡量图像块的结构差异, 同时在
其基础上设计阈值进行选块进而利用选取的图像块

进行相似度计算.
首先, 由于 xxxref

i 和 xxxdis
i 均是在减均值后的参考

和对应的失真图像块向量, 因此,
∑h

g=1 (xxxref
i )2g 和∑h

g=1 (xxxdis
i )2g 代表的均是预处理前原始参考图像和

失真图像块的方差. 利用绝对方差差值 (Absolute
variance error, AVE) 来衡量图像块的结构差异. 令
xxxref

i 和 xxxdis
i 分别代表参考和对应的失真图像结构块

向量, 则 xxxref
i 和 xxxdis

i 的 AVE 定义如下:

AV E(xxxref
i ,xxxdis

i ) =

∣∣∣∣∣
h∑

g=1

(xxxref
i )2g −

h∑
g=1

(xxxdis
i )2g

∣∣∣∣∣ (7)

其中, h 代表每个图像块向量的元素数目. 最终, 所
有的参考和失真图像块对的 AVE 值形成一个向量
vvv, 向量 vvv 中的元素为 vvvi = AV E(xxxref

i ,xxxdis
i ).

为了选择一组有利于质量评价的图像块对, 在 vvv

向量的中值的基础上设计了阈值 THx, 利用该阈值
来选取参考 –失真块对. 如果某一块对的 AVE 值不
小于设定的阈值 THx, 则保留该块对用于质量评价,
最后所有选取的参考和失真图像块向量记为 yyyref

i 和

yyydis
i . 最终, 所有保留下来的向量组成两个矩阵, Y ref

和 Y dis, 如式 (8) 所示:

(Y ref , Y dis) =

{(yyyref
i , yyydis

i )|AV E(yyyref
i , yyydis

i ) > THx},
THx = median(vvv) (8)

其中, median(·) 代表选取中值的运算.
给定一幅图像, 利用适当的视觉显著性 (Visual

saliency, VS) 模型计算其显著图能反映每个局部区
域在人眼视觉系统中的显著程度. VS 和 IQA 有着
紧密的联系, 它们都依赖于 HVS 如何感知一幅图像
同时在视觉关注中超阈值失真也是一个重要的影响

因素[21], 图像不同区域在 HVS 感知图像质量过程
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中有着不同的作用, 显然, 使用与人眼关注特点相关
的选块策略可以提高质量评价性能. 然而, 上述的选
块只考虑了结构差异大的区域, 这些区域一般对应
失真图像质量较低的区域但并不一定是人眼最关注

的区域. 因此, 在利用阈值 THx 来选取参考 –失真
块对之后, 使用视觉显著计算模型 (Saliency detec-
tion based-on simple priors, SDSP)[23] 计算原始和
失真图像的显著图, 使用 VS 图来表征图像不同区
域的的视觉重要性, 即给出图像对 fr 和 fd 中的每

个图像块的 VS 值, 无论 fr 还是 fd 中第 i 块图像具

有较高 VS 值就说明位置 i 处的图像块在评价图像

fr 和 fd 相似度时具有较大的影响. 为此, 对求得的
VS 图按 8× 8 不重叠分块后, 分别求取各块的平均
显著度得到图像对 fr 和 fd 中的每个图像块的 VS
值形成显著图 V S1 和 V S2. 最后, 利用 V Sm(i) =
max{V S1(i), V S2(i)} 来对图像进行二次选块:

(Y ref , Y dis) ={
(yyyref

i , yyydis
i )|AV E(yyyref

i , yyydis
i ) >

THx and V Sm(i) > THvs

}
(9)

其中, THvs 为将所有图像块显著值按降序排序后在

前 60% 位置的显著值即选取显著度最高的 60% 的
块对 AVE 选块进行二次细选.

1.2.2 流形特征相似度

在图像块对选取结束后, 通过如下操作得到流
形特征向量 rrrt 和 dddt:

rrrt = J × yyyref
i , dddt = J × yyydis

i (10)

由于 J 的大小为 8× 192, 则 rrrt 和 dddt 的向量长

度为 L = 8. 为了简洁表示, 使用 (rrrt, dddt) 向量对来
表示参考图像和失真图像块的特征. 而所有流形特
征向量 rrrt 和 dddt 组成两个矩阵 R 和 D.

(R, D) = {(rrrt, dddt)|t = 1, · · · ,K} (11)

其中, K 代表在图像中选取的图像块数目, rrrt 和 dddt

分别为 R 和 D 的列向量.
最后, 定义 MFS 中的流形特征相似度MFSf ,

计算如下:

MFSf =
1

K ×M

K∑
t=1

L∑
j=1

2RtjDtj + C1

R2
tj + D2

tj + C1
(12)

其中, K 代表一幅图像中选取的图像块数目, 即保
留的流形特征向量的数目, Rtj 和 Dtj 分别表示 R

和 D 的第 t 列和第 j 行的值; C1 为一个很小的常

量, 用于保证结果的稳定性.

1.2.3 亮度相似度

亮度相似度的计算是基于每个图像块的均值进

行的, 仅考虑使用在上述选块过程中获取的图像块
对对应的均值向量 (µµµref ,µµµdis) 来定义和计算亮度相
似度MFSm, 计算过程如式 (13).

MFSm =

K∑
i=1

(µµµref
i −mean(µµµref))× (µµµdis

i −mean(µµµdis)) + C2

√
K∑

i=1

(µµµref
i −mean(µµµref))2 ×

K∑
i=1

(µµµdis
i −mean(µµµdis))2 + C2

(13)

其中, µµµref 和 µµµdis 为选块后对应块的均值组成的向

量, mean(·) 代表取向量的均值; C2 为一个很小的

常量, 用于保证结果的稳定性.
1.2.4 MFS准则的评价值
最后, 对MFSf 和MFSm 进行线性加权得到

MFS 评价值作为失真图像的质量分数.

MFS = ω ×MFSm + (1− ω)×MFSf (14)

其中, 0 < ω < 1 用于调节MFSf 和MFSm 两个

分量的线性加权的权值.

2 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性, 在 4 个公开的
测试图像库上对本文算法进行了测试和对比; 这 4
个图像库包括 LIVE[24]、CSIQ[10]、TID2008[25] 和

TID2013[26]. 每个图像库包含上千幅失真图像, 同
时拥有多种失真类型. 每幅失真图像都会给定一
个主观分数例如平均主观分 (Mean opinion score,
MOS) 或平均主观分差值 (Differential mean opin-
ion score, DMOS). 各图像库中的参考图像数、失真
图像数、失真类型数以及参与主观实验的人数如表 1
所示. 最终的算法性能验证是在比较主观评分与图
像质量评价算法客观评价结果基础上进行的.

表 1 应用于图像质量评价算法分析的 4 个测试图像库

Table 1 The four benchmark datasets for evaluating

IQA indices

图像库 参考图像数 失真图像数 失真类型数 主观测试人数

TID2013 25 3 000 25 971

TID2008 25 1 700 17 838

CSIQ 30 866 6 35

LIVE 29 799 5 161

采用 4 个通用评价指标并根据视频质量评价专
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家组 PhaseI/II(VQEG)[27] 提供的标准验证方法来
获取 IQA的评价性能.斯皮尔曼秩相关系数 (Spear-
man rank-order correlation coefficient, SROCC)
和肯德尔秩次相关系数 (Kendall rank-order cor-
relation coefficient, KROCC) 用于评价 IQA 方法
的预测单调性的优劣, 这两个指标仅在排序后的数
据上进行而忽略数据点之间的相对距离. 为了获
取另外两个指标皮尔森线性相关系数 (Pearson lin-
ear correlation coefficient, PLCC) 和均方根误差
(Root mean squared error, RMSE), 需要对客观评
价值和主观平均评分 (MOS) 进行非线性映射来去
除客观分数的非线性的影响. 采用 5 参数非线性映
射函数来进行非线性拟合.

Q(q) = α1

(
1
2
− 1

1 + exp (α2(q − α3))

)
+

α4q + α5 (15)

其中, q 代表原始的客观质量评价分数, Q 代表非线

性映射后的分数. 5 个调节参数 α1, α2, α3, α4, α5

则是由最小化映射后的客观分数与主观评分之间的

方差和确定的.
本文提出的 MFS 准则将与具有代表性的 10

个图像质量评价算法进行比较, 包括: SSIM[4]、

MS-SSIM[5]、IFC[12]、VIF[11]、VSNR[8]、MAD[10]、

GSM[14]、RFSIM[6]、FSIMc[7] 和 VSI[13].

2.1 参数确定

本文所提出算法在求取特征相似度时, 使用了
参数 C1 来保证结果的稳定性但该参数的改变同时

也会在一定程度上影响特征相似度的计算值从而

影响最终的评价结果. 为了获取最佳的参数 C1, 在
固定其他参数 ω 和 C2 时 (ω ∈ {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1}, C2 < 10−2) 进行测试时发
现, 当C1 = 0.09时MFS在 4个库上的 SROCC达
到最高, 因此 C1 取 0.09. 而由于在计算亮度相似度
过程中式 (13) 中的分子分母数量级均较大, C2 在

10−2 的数量级以下对亮度相似度的计算结果几乎没

有影响, 这里 C2 取为 0.001. 在最后线性加权特征
相似度和亮度相似度过程中的参数 ω 则在 ω ∈ {0,
0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1}中选择使得
MFS 在 4 个库上的评价指标 SROCC 达到最高的
0.8 作为最终参数.

2.2 块选择策略

为了验证选块对提高本文算法的评价准确性的

作用, 选用了 3 个不同的策略来对图像进行选块, 最
后选用 SROCC 来作为验证指标, 每种选块策略得
到的评价结果如表 2 所示.

表 2 3 种选块策略对应的 SROCC 值

Table 2 The SROCC of three selection strategies

图像库 不选块 AVE 选块 AVE + VS 选块

TID2013 0.8655 0.8728 0.8741

TID2008 0.8763 0.8870 0.8893

CSIQ 0.9508 0.9621 0.9615

LIVE 0.9500 0.9600 0.9578

从表 2 中可知, 利用 AVE 选块能有效地提高算
法的评价结果, 这归功于 HVS 对图像中的低质量区
域比高质量区域更敏感. 正是由于低质量区域对质
量评价具有重大影响, 使用具有巨大结构差异的图
像块对来进行质量评价可以提高评价性能. 而在加
上VS选块后,在CSIQ图像库和 LIVE图像库上的
评价性能较仅使用 AVE 选块策略有下降外在其他
两个库上均有提升 (在最大的两个图像库 TID2008
和 TID2013 上效果均有提升), 由此可以看出本文
选块策略的有效性. 在 CSIQ 和 LIVE 图像库使用
AVE + VS 选块后评价性能虽然相较于 AVE 选块
略有下降, 但是相较于不选块来说评价准确性仍有
提高, 此处的可能原因是 VS 算法无法完全精确地
估计图像显著性, 最终导致了在失真图像数目并不
多的 CSIQ 和 LIVE 库的性能略有下降, 相信在失
真图像数目越多时 AVE 加 VS 选块性能的优越性
将更加明显.

2.3 PCA白化对评价性能的影响

MFS利用OLPP在白化空间中求取正交基,然
后将其还原到原始样本空间作为最佳映射矩阵来提

取图像块的流形特征. 表 3 给出了 MFS 在不同的
去冗余后的白化空间中使用 OLPP 寻找正交基, 并
将其还原到原始样本空间作为最佳映射矩阵来提取

图像块的流形特征得到的 SROCC 值, 可以看出直
接使用 OLPP (不降维) 的性能在 4 个图像库上均
有很大程度的下降, 因此使用 PCA 白化来模拟人眼
的去视觉冗余过程是十分必要的.

2.4 训练库及训练样本数目的影响

由于最佳映射矩阵是通过训练获得的, 因此需
要考虑训练样本数目及训练样本库对最终的评价性

能的影响, 使用的训练样本库如图 2 和图 3 所示.
图 4 给出了使用在图像样本集 S2 上由不同样本块
数目训练获取的最佳映射矩阵来提取流形特征评价

图像质量获得的 SROCC 值与图像块样本数目的关
系. 其中, 图像样本集 S1 来自于 IVC 图像库的无失
真图像而图像样本集 S2 来自 TOY 图像库的无失
真图像.
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图 2 用于 OLPP 训练的图像集 S1, 其中的图像均来自 IVC 的无失真图像

Fig. 2 The set S1 for OLPP, the images in the set were picked from IVC dataset

图 3 用于 OLPP 训练的图像集 S2, 其中的图像均来自 TOY 的无失真图像

Fig. 3 The set S2 for OLPP, the images in the set were picked from TOY dataset

图 4 样本图像块数目与 SROCC 关系

Fig. 4 The relationship between sample

numbers and SROCC

表 3 不同的 PCA 白化降维维数下, MFS 在

4 个图像库上 SROCC 值

Table 3 The SROCC of MFS at different whitening

dimensions on four datasets

PCA 白化后的空间维数 LIVE CSIQ TID2008 TID2013

8 0.9578 0.9615 0.8893 0.8741

16 0.9509 0.9594 0.8820 0.8585

24 0.9507 0.9587 0.8754 0.8483

32 0.9332 0.9235 0.8205 0.8059

64 0.9283 0.9067 0.7311 0.7444

不降维 0.8163 0.6962 0.2863 0.3864
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从图 4 可知, 当样本库图像包含足够多的内容
且样本数目足够多时最佳映射矩阵在各个库上的评

价性能趋于稳定. 整体趋势是随着样本图像块数目
的增加, 评价性能上升并趋于稳定, 本文从测试图
像集中随机选择了 20 000 个图像块作为样本进行训
练, 取得了不错的效果.
另外, 表 4 给出了在相同参数及样本数目条件

下在两个训练集图像库上的 SROCC 值比较, 从中
可以发现选用不同的训练库得到的性能结果基本相

同, 这说明所提出算法受训练样本的不同的影响微
乎其微. 因此本文中的最佳映射矩阵是一个通用的
流形特征提取器, 一旦通过 OLPP 训练获取后便可
以用于所有图像质量的评价, 而不需要每次评价都
进行耗时的训练过程. 值得注意的是, 本文中其他结
果均是在 S2 图像集的基础上获得的.

表 4 在两个训练集图像库上的 SROCC 值比较

Table 4 The SROCC of MFS on two training sets

训练集 LIVE CSIQ TID2008 TID2013 Average

S1 0.9594 0.9615 0.8866 0.8579 0.9168

S2 0.9578 0.9615 0.8893 0.8741 0.9206

2.5 整体性能与比较

表 5 中给出了 ω 取不同值时, 本文的 MFS 准
则在 4 个图像库上的 SROCC 值; 表 6 则是给出了

仅使用流形特征进行图像质量评价得到的 SROCC
值. 从表 6 中可知, 在仅考虑流形特征 (ω = 0) 时,
MFS仍然具有较高的评价性能,在CSIQ图像库上,
MFS 准则性能最优, 在 LIVE、TID2013 图像库上
MFS 的评价性能位列第三, 而在 TID2008 图像库
上 MFS 表现较差, 位居第五; 但 MFS 准则的平均
性能在所有方法中位居第三. 显然, 所提出MFS 准
则中的流形特征在图像评价中发挥了很大的作用;
而加入亮度分量是对图像评价的一个补充, 这是因
为在提取流形特征前去除了图像块的均值, 因此将
亮度分量作为评价指标中的一部分加入了最终的评

价公式中.
表 7 给出每个 IQA 方法在 4 个数据库上的

4 个预测性能指标 SROCC、KROCC、PLCC 和
RMSE, 表中对所有 IQA 方法中指标性能最优的 2
个 IQA 方法以黑体标出. 从表 7 可知, MFS 准则
在所有图像库上的性能都很好. 首先, 在 CSIQ 图像
库上, MFS 的性能最优, 优于其他所有 IQA 方法.
其次, 比起其他所有的 IQA 算法, 在最大的两个图
像库 TID2008 和 TID2013 上的性能较大幅度地优
于其他算法, 且与 VSI 算法性能接近. 虽然在 LIVE
库上MFS 的性能不是最佳的, 但与最佳的 IQA 方
法的评价性能相差甚微. 相比之下, MFS 之外的一
些方法可能在某些库上效果不错但是在其他库上的

效果差强人意. 例如, VIF 和 MAD 在 LIVE 具有
很好的评价效果, 但在 TID2008 和 TID2013 上的
表现却很糟糕. 因此, 整体上来说, 与其他算法相比,

表 5 ω 取不同值时, MFS 在 4 个图像库上的 SROCC 值

Table 5 The SROCC of MFS when ω takes different values

ω 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

LIVE 0.9553 0.9554 0.9557 0.9560 0.9562 0.9565 0.9568 0.9573 0.9578 0.9575 0.9248

CSIQ 0.9516 0.9523 0.9532 0.9542 0.9553 0.9565 0.9579 0.9594 0.9615 0.9635 0.7700

TID2008 0.8377 0.8439 0.8509 0.8584 0.8661 0.8739 0.8817 0.8879 0.8893 0.8769 0.6598

TID2013 0.8407 0.8455 0.8505 0.8554 0.8602 0.8650 0.8696 0.8733 0.8741 0.8675 0.7081

表 6 仅考虑流形特征时MFS 的评价性能 (ω = 0)

Table 6 The performance when just considering the manifold feature (ω = 0)

SSIM MS-SSIM IFC VIF VSNR MAD GSM RFSM FSIMc VSI MFS

TID2013 SROCC 0.7471 0.7859 0.5389 0.6769 0.6812 0.7808 0.7946 0.7744 0.8510 0.8965 0.8407

TID2008 SROCC 0.7749 0.8542 0.5675 0.7491 0.7046 0.8340 0.8504 0.8680 0.8840 0.8979 0.8377

CSIQ SROCC 0.8756 0.9133 0.7671 0.9195 0.8106 0.9466 0.9108 0.9295 0.9310 0.9423 0.9516

LIVE SROCC 0.9479 0.9513 0.9259 0.9636 0.9274 0.9669 0.9561 0.9401 0.9645 0.9524 0.9553

Ave SROCC 0.8363 0.8761 0.6998 0.8272 0.7809 0.8820 0.8779 0.8780 0.9076 0.9222 0.8963
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表 7 11 种方法在 4 个图像库上的整体性能比较 (ω = 0.8)

Table 7 The total performance comparison of 11 IQA indices (ω = 0.8)

SSIM MS-SSIM IFC VIF VSNR MAD GSM RFSM FSIMc VSI MFS

TID2013

SROCC 0.7471 0.7859 0.5389 0.6769 0.6812 0.7808 0.7946 0.7744 0.8510 0.8965 0.8741

KROCC 0.5588 0.6407 0.3939 0.5147 0.5084 0.6035 0.6255 0.5951 0.6665 0.7183 0.6862

PLCC 0.7895 0.8329 0.5538 0.7720 0.7402 0.8267 0.8464 0.8333 0.8769 0.9000 0.8856

RMSE 0.7608 0.6861 1.0322 0.7880 0.8392 0.6975 0.6603 0.6852 0.5959 0.5404 0.5757

TID2008

SROCC 0.7749 0.8542 0.5675 0.7491 0.7046 0.8340 0.8504 0.8680 0.8840 0.8979 0.8893

KROCC 0.5768 0.6568 0.4236 0.5860 0.5340 0.6445 0.6596 0.6780 0.6991 0.7123 0.7055

PLCC 0.7732 0.8451 0.7340 0.8084 0.6820 0.8308 0.8422 0.8645 0.8762 0.8762 0.8865

RMSE 0.8511 0.7173 0.9113 0.7899 0.9815 0.7468 0.7235 0.6746 0.6468 0.6466 0.6211

CSIQ

SROCC 0.8756 0.9133 0.7671 0.9195 0.8106 0.9466 0.9108 0.9295 0.9310 0.9423 0.9615

KROCC 0.6907 0.7393 0.5897 0.7537 0.6247 0.7970 0.7374 0.7645 0.7690 0.7857 0.8260

PLCC 0.8613 0.8991 0.8384 0.9277 0.8002 0.9502 0.8964 0.9179 0.9192 0.9279 0.9614

RMSE 0.1344 0.1149 0.1431 0.0980 0.1575 0.0818 0.1164 0.1042 0.1034 0.0979 0.0722

LIVE

SROCC 0.9479 0.9513 0.9259 0.9636 0.9274 0.9669 0.9561 0.9401 0.9645 0.9524 0.9578

KROCC 0.7963 0.8045 0.7579 0.8282 0.7616 0.8421 0.8150 0.7816 0.8363 0.8058 0.8199

PLCC 0.9449 0.9489 0.9268 0.9604 0.9231 0.9675 0.9512 0.9354 0.9613 0.9482 0.9543

RMSE 8.9455 8.6188 10.264 7.6137 10.506 6.9073 8.4327 9.6642 7.5296 8.6816 8.1691

所提出的 MFS 算法的质量预测结果与主观评价更
加接近. 另一方面, 表 7 给出的是考虑图像亮度的
MFS 方法与其他算法的整体性能比较, 从中可以看
出亮度分量确实对图像质量评价有一定的辅助作用

但不是决定性作用.

2.6 特定失真上的性能比较

为了更加综合地评判 IQA 方法预测特定失真
引起的图像质量降质的能力, 将本文 MFS 准则与
其他对比算法在特定失真下的评价性能进行了测试.
选择 SROCC 作为性能指标, 因为 SROCC 适用于
数据点较少的情况而且不会受到非线性映射的影响,
当然使用其他的性能指标例如 KROCC, PLCC 和
RMSE 也可以得到类似的结论. 表 8 给出了 4 个图
像库中 52 组特定失真子库的评价结果.
表 8 中用粗体标识出每个图像库中每种失真

类型下的 SROCC 值前三的 IQA 方法. 可以看出
VSI 的 IQA 方法共 31 次位于前三, 而 MFS 准
则共 25 次位于前三, 其次是 FSIMc 和 GSM. 因
此, 可以得出如下结论: 总的来说, 在特定失真类
型下, VSI 的表现最优, 而 MFS 紧随其后, 其次是
FSIMc 和 GSM. 最重要的是, VSI, MFS, FSIMc
和 GSM 均大大优于其他方法. 另外, 在最大的两
个库 TID2008 和 TID2013 上, 本文的 MFS 准则
对 AGN、SCN、MN、HFN、IN、JP2K、J2TE 等
失真的评价性能较其他算法更加优异, 而在 LIVE

和 CSIQ 图像库上则是 AGWN、GB 两种失真的
评价效果最优. 针对 TID2008 和 TID2013 中的
Block、MS 和 CTC 失真, 本文的MFS 准则的评价
性能有待提高.

2.7 算法时间复杂度

表 9 给出了各个 IQA 方法处理一对 384 × 512
(取自 TID2013 图像库) 的彩色图像需要的运行时
间. 实验是在 lenovo 台式机上进行的, 其中处理器
为 Intel(R) core(TM) i5-4590, CPU为 3.3GHz,内
存为 8GB, 软件平台为Matlab R2014b. 从表 9 可
知, MFS 具有一个折中的时间复杂度. 特别地, 它比
IFC、VIF、MAD、FSIMc 等运行速度更快, 但却得
到了与其接近甚至更好的评价效果.

3 结论

从人眼视觉感知的流形描述的角度出发, 本文
提出了一种新颖的全参考图像质量评价算法, 即流
形特征相似度 (Manifold feature similarity, MFS)
准则. MFS 准则的计算过程分为两部分: 训练和保
真度计算. 首先, 利用正交局部保持投影算法从自然
图像上获取样本块进行训练获得一个通用的最佳映

射矩阵. 接着计算评价值的两个组成成分: 特征相
似度和亮度相似度. 特征相似度是在结构块的基础
上提取流形特征进行计算得到, 而亮度相似度则是
基于图像块的均值来求取的. 最后, 将特征相似度和
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表 8 11 种方法在特定失真上的 SROCC 评价值

Table 8 SROCC values of 11 IQA indices for each type of distortions

Type SSIM MS-SSIM IFC VIF VSNR MAD GSM RFSM FSIMc VSI MFS

TID2013

AGN 0.8671 0.8646 0.6612 0.8994 0.8271 0.8843 0.9064 0.8878 0.9101 0.9460 0.9153

ANC 0.7726 0.7730 0.5352 0.8299 0.7305 0.8019 0.8175 0.8476 0.8537 0.8705 0.8273

SCN 0.8515 0.8544 0.6601 0.8835 0.8013 0.8911 0.9158 0.8825 0.8900 0.9367 0.9001

MN 0.7767 0.8073 0.6932 0.8450 0.7072 0.7380 0.7293 0.8368 0.8094 0.7697 0.8186

HFN 0.8634 0.8604 0.7406 0.8972 0.8455 0.8876 0.8869 0.9145 0.9040 0.9200 0.9063

IN 0.7503 0.7629 0.6408 0.8537 0.7363 0.2769 0.7965 0.9062 0.8251 0.8741 0.8313

QN 0.8657 0.8706 0.6282 0.7854 0.8357 0.8514 0.8841 0.8968 0.8807 0.8748 0.8421

GB 0.9668 0.9673 0.8907 0.9650 0.9470 0.9319 0.9689 0.9698 0.9551 0.9612 0.9553

DEN 0.9254 0.9268 0.7779 0.8911 0.9081 0.9252 0.9432 0.9359 0.9330 0.9484 0.9178

JPEG 0.9200 0.9265 0.8357 0.9192 0.9008 0.9217 0.9284 0.9398 0.9339 0.9541 0.9377

JP2K 0.9468 0.9504 0.9078 0.9516 0.9273 0.9511 0.9602 0.9518 0.9589 0.9706 0.9633

JGTE 0.8493 0.8475 0.7425 0.8409 0.7908 0.8283 0.8512 0.8312 0.8610 0.9216 0.8885

J2TE 0.8828 0.8889 0.7769 0.8761 0.8407 0.8788 0.9182 0.9061 0.8919 0.9228 0.9081

NEPN 0.7821 0.7968 0.5737 0.7720 0.6653 0.8315 0.8130 0.7705 0.7937 0.8060 0.7727

Block 0.5720 0.4801 0.2414 0.5306 0.1771 0.2812 0.6418 0.0339 0.5532 0.1713 0.1755

MS 0.7752 0.7906 0.5522 0.6276 0.4871 0.6450 0.7875 0.5547 0.7487 0.7700 0.6285

CTC 0.3775 0.4634 0.1798 0.8386 0.3320 0.1972 0.4857 0.3989 0.4679 0.4754 0.4598

CCS 0.4141 0.4099 0.4029 0.3099 0.3677 0.0575 0.3578 0.0204 0.8359 0.8100 0.8102

MGN 0.7803 0.7786 0.6143 0.8468 0.7644 0.8409 0.8348 0.8464 0.8569 0.9117 0.8630

CN 0.8566 0.8528 0.8160 0.8946 0.8683 0.9064 0.9124 0.8917 0.9135 0.9243 0.9052

LCNI 0.9057 0.9068 0.8180 0.9204 0.8821 0.9443 0.9563 0.9010 0.9485 0.9564 0.9290

ICQD 0.8542 0.8555 0.6006 0.8414 0.8667 0.8745 0.8973 0.8959 0.8815 0.8839 0.9072

CHA 0.8775 0.8784 0.8210 0.8848 0.8645 0.8310 0.8823 0.8990 0.8925 0.8906 0.8798

SSR 0.9461 0.9483 0.8885 0.9353 0.9339 0.9567 0.9668 0.9326 0.9576 0.9628 0.9478

TID2008

AGN 0.8107 0.8086 0.5806 0.8797 0.7728 0.8386 0.8606 0.8415 0.8758 0.9229 0.8887

ANC 0.8029 0.8054 0.5460 0.8757 0.7793 0.8255 0.8091 0.8613 0.8931 0.9118 0.8789

SCN 0.8144 0.8209 0.5958 0.8698 0.7665 0.8678 0.8941 0.8468 0.8711 0.9296 0.8951

MN 0.7795 0.8107 0.6732 0.8683 0.7295 0.7336 0.7452 0.8534 0.8264 0.7734 0.8375

HFN 0.8729 0.8694 0.7318 0.9075 0.8811 0.8864 0.8945 0.9182 0.9156 0.9253 0.9225

IN 0.6732 0.6907 0.5345 0.8327 0.6471 0.0650 0.7235 0.8806 0.7719 0.8298 0.7919

QN 0.8531 0.8589 0.5857 0.7970 0.8270 0.8160 0.8800 0.8880 0.8726 0.8731 0.8500

GB 0.9544 0.9563 0.8559 0.9540 0.9330 0.9196 0.9600 0.9409 0.9472 0.9529 0.9501

DEN 0.9530 0.9582 0.7973 0.9161 0.9286 0.9433 0.9725 0.9400 0.9618 0.9693 0.9488

JPEG 0.9252 0.9322 0.8180 0.9168 0.9174 0.9275 0.9393 0.9385 0.9294 0.9616 0.9416

JP2K 0.9625 0.9700 0.9437 0.9709 0.9515 0.9707 0.9758 0.9488 0.9780 0.9848 0.9825

JGTE 0.8678 0.8681 0.7909 0.8585 0.8055 0.8661 0.8790 0.8503 0.8756 0.9160 0.8766

J2TE 0.8577 0.8606 0.7301 0.8501 0.7909 0.8394 0.8936 0.8592 0.8555 0.8942 0.8947

NEPN 0.7107 0.7377 0.8418 0.7619 0.5716 0.8287 0.7386 0.7274 0.7514 0.7699 0.7094

Block 0.8462 0.7546 0.6770 0.8324 0.1926 0.7970 0.8862 0.6258 0.8464 0.6295 0.4698

MS 0.7231 0.7336 0.4250 0.5096 0.3715 0.5163 0.7190 0.4178 0.6554 0.6714 0.4810

CTC 0.5246 0.6381 0.1713 0.8188 0.4239 0.2723 0.6691 0.5823 0.6510 0.6557 0.6348

CSIQ

AGWN 0.8974 0.9471 0.8431 0.9575 0.9241 0.9541 0.9440 0.9441 0.9359 0.9636 0.9647

JPEG 0.9546 0.9634 0.9412 0.9705 0.9036 0.9615 0.9632 0.9502 0.9664 0.9618 0.9548

JP2K 0.9606 0.9683 0.9252 0.9672 0.9480 0.9752 0.9648 0.9643 0.9704 0.9694 0.9750

AGPN 0.8922 0.9331 0.8261 0.9511 0.9084 0.9570 0.9387 0.9357 0.9370 0.9638 0.9607

GB 0.9609 0.9711 0.9527 0.9745 0.9446 0.9602 0.9589 0.9634 0.9729 0.9679 0.9758

GCD 0.7922 0.9526 0.4873 0.9345 0.8700 0.9207 0.9354 0.9527 0.9438 0.9504 0.9485

LIVE

JP2K 0.9614 0.9627 0.9113 0.9696 0.9551 0.9676 0.9700 0.9323 0.9724 0.9604 0.9645

JPEG 0.9764 0.9815 0.9468 0.9846 0.9657 0.9764 0.9778 0.9584 0.9840 0.9761 0.9759

AGWN 0.9694 0.9733 0.9382 0.9858 0.9785 0.9844 0.9774 0.9799 0.9716 0.9835 0.9868

GB 0.9517 0.9542 0.9584 0.9728 0.9413 0.9465 0.9518 0.9066 0.9708 0.9527 0.9622

FF 0.9556 0.9471 0.9629 0.9650 0.9027 0.9569 0.9402 0.9237 0.9519 0.9430 0.9418
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亮度相似度组合获得MFS 评价值. 为了提高评价的
准确性和稳定性, 采用了视觉显著和视觉阈值两个
策略来去除对于视觉感知不重要的图像块. 更重要
的是, MFS 不仅考虑了流形结构失真同时也考虑了
图像亮度变化对图像质量的影响, 这使得 MFS 具
有更高的评价准确性也扩大了其对各类失真的评价

能力. 与 VSI 利用先验知识对图像进行处理从而构
建显著图来作为图像降质的评价依据不同, 本文的
MFS 从图像数据本身出发通过流形学习寻找数据
的本质流形特征来进行图像质量评价. 从在四个公
开的图像库上的实验结果和对比实验表明 MFS 可
以获得比当前权威的评价算法更好的评价性能, 评
价结果与主观评分具有更高的一致性.

表 9 11 种质量评价方法的时间复杂度

Table 9 Time cost of 11 IQA indices

IQA index Time cost (ms)

SSIM 17.3

MS-SSIM 71.2

IFC 538.0

VIF 546.4

VSNR 23.9

MAD 702.3

GSM 17.7

RFSM 49.8

FSIMc 142.5

VSI 105.2

MFS 140.7

进一步的研究将考虑使用更符合人眼视觉注意

机制的选块策略来提高图像质量评价的准确性, 以
及在训练阶段使用更好的更有效率的算法来代替正

交局部保持投影算法获取最佳映射矩阵.
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