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基于颜色名称的彩色图像质量评价

马　畅,张选德∗

(陕西科技大学 电子信息与人工智能学院,陕西 西安７１００２１)

摘要:图像质量评价(ImageQualityAssessment,IQA)是计算机视觉领域研究的基本问题之一.目前,绝大多数图像质

量模型都是基于灰度图像构建的,而彩色图像质量评价至今依然是IQA领域的开放性问题.彩色图像质量评价研究的

关键在于建立与人类色彩认知能力相一致的色彩信息的量化描述.本文基于颜色名称(Colornames,CN)构建彩色图像

质量评价模型,将图像的每个像素值映射为CN概率向量,利用 Wasserstein距离计算两幅图像的感知色差,以亮度和梯

度特征作为补充,在池化阶段采用显著性加权得到客观图像质量评分.在公开测试数据集上的实验结果表明,提出的模

型在 TID２００８、TID２０１３和最新的 KADIDＧ１０k数据集上表现最佳,其SROCC值分别为０．９００９,０．８９０１,０．８６３７.总体

评价效果与目前最好的传统方法(非深度学习方法)相当;而对于颜色失真,则具有明显的优势.
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中图分类号:TP３９１　　文献标识码:A　　doi:１０．３７１８８/CJLCD．２０２１Ｇ０１８９

Colorimagequalityassessmentbasedoncolornames
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Abstract:Imagequalityassessment(IQA)isoneofthebasicresearchissuesinthefieldofcomputer
vision．Atpresent,mostimagequalitymodelsareconstructedbasedongrayscaleimages,andcolor
imagequalityassessmentisstillanopenissueinthefieldofIQA．ThekeyofcolorimagequalityasＧ
sessmentresearchistoconstructaquantitativedescriptionofcolorinformationconsistentwithhuman
colorcognition．Thispaperconstructsacolorimagequalityassessmentmodelbasedoncolornames
(CN)．ItmapseachpixelvalueoftheimagetoaCNprobabilityvector,usestheWassersteindistance
tocalculatetheperceivedcolordifferenceoftwoimages,usesthelightnessandgradientfeatures,and
usesthesaliencyweightinginthepoolingstagetoobtaintheobjectiveimagequalityscores．TheexＧ
perimentalresultsonthepublictestdatabasesshowthattheproposed modelperformsbeston
TID２００８,TID２０１３andthelatestKADIDＧ１０kdatabases,withSROCCvaluesof０．９００９,０．８９０１and
０．８６３７,respectively．Theoverallassessmenteffectiscomparabletothecurrentbesttraditionalmethod
(NonＧdeeplearningmethod)．Butforcolordistortion,ithasobviousadvantages．
Keywords:colorimagequalityassessment;colornames;Wassersteindistance;humanvisualsystem



１　引　　言

　　IQA 是图像处理领域的基本问题之一,且在

图像压缩、视频通讯、图像恢复等众多问题中有着

十分重要的应用.例如:图像压缩中需要在图像

质量和压缩率之间作均衡,视频通讯中需要对图

像质量进行实时监控,而图像恢复系统中也需要

一个合适的图像质量指标对其性能进行评价.

IQA的研究目标在于利用数学模型来模拟人类

视觉系统(HumanVisionSystem,HVS)对图像

质量的感知和评价过程,构建同主观评价尽可能

一致的客观图像质量指标[１].根据参考图像的可

用性,图像质量评价可以分为３种类型:全参考

(FullＧReference,FR)、部分参考(ReducedＧReferＧ
ence,RR)和无参考(NoＧReference,NR)[２].本

文针对全参考图像质量评价进行研究,构建彩色

图像质量评价模型.
当前大多数图像质量评价算法都是针对灰度

图像设计的,如 SSIM(StructureSIMilarity)[３],

GMSD(Gradient Magnitude Similarity DeviaＧ
tion)[４]等,而彩色图像质量评价方面的工作相对

较少.LiLeida等人提出了基于稀疏表示和重构

残差的彩色图像质量评价(SparseRepresentation
andReconstructionResidual,SRRR)算法[５],使
用自然彩色图像训练的过完备颜色字典表示参考

图像和失真图像,构造两个特征图度量图像的结

构和颜色失真,计算重构残差度量图像的对比度

变化,还引入亮度相似性以得到彩色图像的最终

质量得分.JensPreiss等人[６]提出了一种使用彩

色图像差异(ColorImageDifference,CID)作为

目标函数来优化色域映射的算法,在解决传统色

域映射算法生成图像中包含各种视觉伪像问题的

同时 给 出 了 改 进 的 彩 色 图 像 差 异 (Improved
ColorImageDifference,ICID)指标,提高了对彩

色图像质量的预测性能.DogancanTemel和

GhassanAlRegib提出基于多尺度和多通道误差

表示的频谱理解的图像质量评价(SpectralUnＧ
derstandingofMultiＧscaleandMultiＧchannelErＧ
rorRepresentations,SUMMER)算法[７],该方法

关注误差图像(参考图像与失真图像之差)的幅度

谱,解决了灰度图像的光谱统计量忽略了的颜色

信息以及 HVS的选择性和层次性的问题.Sun

Wen等人提出基于超像素的图像质量评价(SuＧ
perPixelＧBasedSIMilarity,SPSIM)算法[８],基于

感知上有意义的超像素图像块计算亮度、色度和

梯度相似度,根据梯度区域一致性来进一步调整

这３个特征,最后用纹理复杂度作为池化阶段的

加权函数,得到了与主观评分较高的一致性.
对于彩色图像,我们不能将其简单地转到灰

度域进行评价,而是要引入颜色特征来度量图像

的色彩变化,以提高算法对彩色图像质量的评价

性能.一种直观的彩色图像质量评价方法是在颜

色通道中计算逐像素的保真度,如 PerSIM(PerＧ
ceptualSIMilarity)[９]和 FSIMc(FeatureSIMiＧ
larityextendtoColor)[１０],但是各个颜色通道之

间的差异未必对应于颜色之间的感知差异.从人

类感知 的 角 度 来 看,通 常 颜 色 空 间 不 是 均 质

(Homogeneous)的度量空间[１１],因此彩色图像质

量评价研究中不应对各个颜色通道作分离处理,
而应着眼于整体感知的颜色并计算颜色差异.从

根本上讲,彩色图像质量评价的关键在于建立与

HVS色彩感知能力相一致的色彩描述与量化方

法.但色彩的描述与量化是计算机视觉领域至今

尚未完全解决的问题,这使得彩色图像质量评价

成为了IQA领域的开放性问题.

CN[１２]是近年来颇为知名的颜色描述方法,
这种方法用１１维概率向量来描述颜色,这个向量

的每个分量表示了色彩属于１１个可被准确感知

亦可用语义描述的颜色的概率.CN 的独到之处

在于使用了颜色的语义描述,这些语义描述间接

地反映了人类的色彩感知能力.本文利用CN构

建彩色图像质量模型,该模型将参考图像和失真

图像的每个像素值映射为 CN 概率向量,并利用

Wasserstein距离计算两个向量分布之间的差异

来度量两幅图像间的感知色差;然后将参考图像

与失真图像转换到各通道相互独立的对抗颜色空

间(OpponentColorSpace)[１３],并在其亮度通道

中计算能够表征图像结构信息的梯度特征.由于

HVS对亮度变化感知比对颜色更敏感,且人眼对

颜色的感知与亮度关系密切,所以我们在模型中

加入亮度特征作为补充.在池化阶段使用视觉显

著性作为加权函数来获得图像质量得分.在几个

公开数据集上的实验结果表明,提出的模型能够

获得很好的评价效果.
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２　颜色名称

人们通常使用颜色名称(CN)轻而易举地描

述人眼所看到的世界.而在计算机视觉中,我们

学习图像像素值与 CN 之间的映射关系,以将语

义颜色标签分配给图像像素来描述图像的颜色信

息.这里使用的１１种基本颜色名称包括黑色、蓝
色、棕色、灰色、绿色、橙色、粉红色、紫色、红色、白
色和黄色[１２].

为了获得图像像素值与CN之间更准确的映

射 关 系,我 们 使 用 概 率 潜 在 语 义 分 析

(ProbabilisticLatentSemanticAnalysis,PLSA)
模型从 Google图像上搜索大量真实世界的图像

构成 的 数 据 集 中 学 习 颜 色 名 称.PLSA 是 由

Hofmann[１４]提出的一种用于文档分析的生成模

型.给定一组文档D ＝ d１,􀆺,dN{ } ,每个文档

都用单词表W ＝ w１,􀆺,wM{ } 描述,这些单词是

由潜在主题Z ＝ z１,􀆺,zK{ } 产生的.在 PLSA
模型中,文档d 中单词w 的条件概率由式(１)
计算:

p w|d( ) ＝∑
z∈Z

p w|z( )pz|d( ) , (１)

其中:pz|d( ) 和p w|z( ) 都是离散多项式分

布,可以使用EM 算法[１４]通过最大化对数似然函

数L 进行估算:

L＝∑
d∈D

∑
w∈W

nd,w( )logp d,w( ) , (２)

其中p d,w( ) ＝p d( )p d|w( ) ,nd,w( ) 是文

档d 中出现单词w 的次数.
在学习颜色名称的问题中,图像对应文档,像

素值对应单词,颜色名称对应潜在主题.我们将

图像中的像素值建模为由颜色名称生成的颜色

值,PLSA模型的目的是找到最能解释所观察数

据(图像像素)的潜在主题(颜色名称).该过程可

以理 解 为 将 p w|d( ) 分 解 为 单 词Ｇ主 题 分 布

p w|z( ) 和文档Ｇ主题固定比例pz|d( ) ,则在

p w|z( ) 中可以得到主题(颜色名称)在单词

(像素值)上的分布,如图１所示.
由于标准的 PLSA 模型无法利用图像标签

信息,因此研究提出PLSA模型的改进版本[１２]用

于学习颜色名称.改进的 PLSA 模型使用图像

标签来定义图像中颜色名称出现频率的先验分

布,与图像标签相对应的颜色名称被认为比其他

图１　用于学习颜色名称的标准PLSA模型概述[１２]

Fig．１ 　 Overview ofstandard PLSA modelfor
learningcolornames

颜色具有更高频率的先验;同时向标准的 PLSA
模型中的对数似然函数添加一个正则化因子,以
抑制CN概率分布中的次级模式,保证概率分布

的单峰性.假设分布pz|d( ) 是从参数为αld

的Dirichlet分布生成的,其中ld 是文档d 的标

签.向量αld 的长度为K (主题数),其中对于z＝
ld 有αld z( ) ＝c≥１,否则αld z( ) ＝１.通过改变

c就可以控制图像标签ld 对分布pz|d( ) 的影

响.然 后,将 pz|w( ) 分 布 与 它 的 单 峰 形 式

ρmz
z w( ) 之间的差作为正则化因子加入对数似然

函数:

L＝∑
d∈D

∑
w∈W

nd,w( )logp d,w( ) －

γ∑
z∈Z

∑
w∈W

pz|w( ) －ρmz
z w( )( ) ２ ． (３)

在公式(２)中添加正则化因子会使得函数

pz|w( ) 接近ρmz
z w( ) ,由 于ρmz

z w( ) 是 单 峰

的,因此这将抑制pz|w( ) 中的次级模式.最

后通过两个参数c和γ 来调整两种改进的强度.

３　 基于 CN 的彩 色 图 像 质 量 评 价

模型

３．１　感知色差

这里利用 Wasserstein距离来计算参考图像

与失真图像的 CN 概率向量之间的差异,度量两

幅图像之间的感知色差.首先利用文献[１２]中提

供的映射关系表将参考图像和对应的失真图像中

的每个像素映射为１１维CN概率向量,然后利用

两个向量之间的距离来度量感知色差.如何度量

两个概率向量(分布)之间的距离呢? 常用的方法

有 KL 散 度 和 Wasserstein 距 离,其 中
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Wasserstein距离也被称为推土机距离 (Earth
MoverDistance,EMD),是将一个直方图转换成

为另一个直方图所必须付出的最小代价.WasＧ
serstein距离较之 KL散度具有更好的数学性

质,即使两个分布的支撑集没有重叠或者重叠

非常少,仍然能反映两个分布的远近.因此选

用 Wasserstein距离来度量两个 CN概率向量的

差异:

CNDi＝WSY fr
i( ) ,Y fd

i( )( ) , (４)

其中,fr 表示参考图像,fd 表示失真图像,i表

示“图像块”索引,Y()表示图像像素值到 CN 概

率向量的映射,WS()表示 Wasserstein距离运

算符,CND表示颜色名称距离.图２是参考图像

和失真图像以及它们的CND图的示例.

图２　颜色名称距离图

Fig．２　Colornamesdistancemap

Wasserstein距离是两个概率分布或直方图

之间在感知上有意义的统计指标[１５].给定两个

概率分布P１ 和P２,则P１ 和P２ 之间的 WasserＧ
stein距离可定义为:

W P１,P２( ) ＝ inf
γ~∏ P１,P２( )

E x,y( ) ~γ[‖x－y‖],

(５)

其中,inf表示最大下界,∏ P１,P２( ) 是P１ 和P２

分布组合起来的所有可能的联合分布的集合,对于

每一 个 可 能 的 联 合 分 布 γ,可 以 从 中 采 样

x,y( ) ~γ得到一个样本x和y,并计算出这对样

本的距离 ‖x－y‖ ,所以可以计算该联合分布γ
下样本对距离的期望值E x,y( ) ~γ ‖x－y‖[ ] .
在所有可能的联合分布中能够对这个期望值取到

的 下 界 inf
γ~∏ P１,P２( )

E x,y( ) ~γ ‖x－y‖[ ] 就 是

Wasserstein距离.

３．２　梯度相似度

图像梯度是IQA问题中最常用的特征之一,
它对失真很敏感,并且可以反映图像的对比度和

结构信息.有多种不同的算子可用于计算图像梯

度,这里使用Scharr算子[１６].首先,利用公式(６)

将图像转换到对抗颜色空间 (OpponentColor

Space)中,该空间亮度与颜色信息完全分开,且各

颜色通道相互独立[１３].
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其中,L 表示亮度通道,M 和N 表示颜色通道.

上述转换中的权重针对 HVS进行了优化[１７].然

后,我们从L 通道计算图像的水平和垂直梯度,

分别用Gx i( ) 和Gy i( ) 表示,并计算其梯度幅度

GM i( ) ,其中i代表第i个像素.

图像 fi( ) 的 水 平 和 垂 直 梯 度 Gx i( ) 和

Gy i( ) 计算为:

Gx i( ) ＝
１
１６
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将 fi( ) 的 梯 度 幅 度 定 义 为 GM i( ) ＝

G２
x i( ) ＋G２

y i( ) .图３展示了参考图像和失真

图像的梯度幅度(GradientMagnitude,GM)图,

我们可以在它们的 GM 图之间观察到明显的差

异,这表明 GM 图在反映图像的局部结构信息以

及对比度失真等方面具有良好的能力.

参考图像fr 和失真图像fd 之间逐像素的梯

图３　梯度幅度图

Fig．３　Gradientmagnitudemaps
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度幅度的相似度定义为:

SG i( ) ＝
２GMr i( ) GMd i( ) ＋GM１

GM２
r i( ) ＋GM２

d i( ) ＋C１
, (９)

其中 GMr i( ) 和 GMd i( ) 分别表示参考图像fr

和失真图像fd 中第i个像素的梯度幅度,C１ 是

一个正常数,以保持SG i( ) 的稳定性.

３．３　亮度相似度

与颜色信息相比,HVS对图像的亮度变化更

加敏感[１８].亮度总是对图像的感知质量有很大

影响,因此在彩色图像质量评价的问题中,仍然需

要考虑图像的亮度特征.亮度相似度是基于每个

图像块的平均值来计算的,参考图像与失真图像

的每一组图像块对的平均值构成一组平均值对.
根据恰可察觉失真(JustNoticeableDistortion,

JND)模型,我们知道人类视觉系统无法察觉到处

于一定阈值以下的图像内容的变化[１９].因此,我
们不必使用所有平均值对来度量亮度失真,因为

一些差异较小的平均值对不会影响人类对图像质

量的感知,甚至还会缓和人眼对亮度变化较大的

图像区域质量的感知,因此,我们仅考虑亮度差异

较大的平均值对,然后计算两组选定平均值图像

块对之间的相关性.
具体来说,对于对抗颜色空间亮度通道中的

每一个图像块,首先计算它们的平均值,并将其用

于表示这个图 像 块 的 亮 度 级 别.参 考 图 像 块

fr
i{ } K

i＝１ 和失真图像块 fd
i{ } K

i＝１ 之间的绝对亮度

差用l＝ li{ } K
i＝１ 表示,其中K 是图像块的总数,

li＝ μfr
i( ) －μfd

i( ) ,μ()是平均运算.然后

确定亮度差足够大的图像块对:

lr,ld( ) ＝{μfr
i( ) ,μfd

i( )( ) ,

μfr
i( ) －μfd

i( ) ≥ medianl( ) },
(１０)

其中 median()表示中位数计算.最后,亮度相似

度的得分计算如式(１１)所示:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

QL ＝
∑

T

i＝１lr
i －μlr( )( )􀅰ld

i －μld( )( ) ＋C２

∑
T

i＝１ lr
i －μlr( )( ) ２􀅰∑

T

i＝１ ld
i －μld( )( ) ２ ＋C２

, (１１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中T 表示亮度差足够大的图像块对的数量,

C２ ＞０是避免除零的小常数,lr
i 和ld

i 分别表示lr

和ld 的第i个元素.

３．４　基于CN的彩色图像质量评价模型

以基于CN定义的感知色差为基础,以梯度

幅值相似性和亮度相似性作为补充,我们构建了

一个全 参 考 彩 色 图 像 质 量 评 价 模 型,简 称 为

CNCI(CN basedColorimagequalityIndex).

CNCI的总体框架如图４所示.
参考图像fr 和失真图像fd 之间的相似度图

Si( ) 包括两 个 部 分,一 个 是 颜 色 名 称 距 离 图

(CND),另一个是梯度相似度图(SG ).我们用

参考图像和失真图像之间的颜色名称距离图来表

示两幅图像间的感知色差,用梯度相似度图表示

图像的结构变化,然后将二者融合,如公式(１２)
所示:

Si( ) ＝ SG i( )α􀅰 １－CNDi( )( )β( ) ．
(１２)

我们采用SDSP视觉显著模型[２０]来计算参考

图像的视觉显著图VSr 和失真图像的视觉显著图

VSd,使用 w i( ) ＝max VSri( ) ,VSd i( )( ) 来加权

图４　CNCI模型总体框架图

Fig．４　CNCImodeloverallframeworkdiagram

Si( ) ,为图像的不同区域赋予不同的权重大小,从
而产生一个分数:

QS ＝
∑

W

i＝１∑
H

j＝１Si( )􀅰wi( )

∑
W

i＝１∑
H

j＝１wi( )
, (１３)

其中,W 和H 表示相似度图的大小.考虑亮度

对感知质量有很大影响,因此我们将该模型的最
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终质量得分Q 定义为QS 和QL 的线性组合:

Q＝a􀅰QS ＋b􀅰QL , (１４)
其中a和b是用于调整两个分量相对重要性的参

数,满足a＋b＝１.

４　实验结果分析

４．１　数据集和评价指标

我们在５个数据集 TID２００８[２１]、TID２０１３[２２]、

CSIQ[２３]、LIVE[２４]和 KADIDＧ１０k[２５]上测试所提出

的彩色图像质量评价模型的性能.这些数据集中

包含参考图像、失真图像以及针对失真图像所收集

的平均主观分数(MeanOpinionScores,MOS)或差

异平均主观分数(DifferentialMeanOpinionScores,

DMOS).其中,TID２００８包含１７００张失真图像,

１７种失真类型和４个失真等级;TID２０１３包含

３０００张失真图像,２４种失真类型和５个失真等级;

CSIQ包含８６６张失真图像,５种失真类型和４~５
个失真等级;LIVE包含７７９张失真图像,５种失真

类型和４~５个失真等级;KADIDＧ１０k包含１０１２５
张失真图像,２５种失真类型和５个失真等级.

图像质量评价模型的性能通常以主客观评分

之间 的 一 致 性 来 衡 量.常 用 的 评 价 指 标 有

Spearman秩相关系数(SROCC)、Kendall秩相关

系数(KROCC)、Pearson线性相关系数(PLCC)
和均 方 根 误 差 (RMSE). 其 中,SROCC 和

KROCC用来衡量主客观评分之间的一致性,

PLCC和 RMSE 用来衡量模型预测的准确性.

SROCC、KROCC、PLCC越大或 RMSE越小,代
表模型性能越好.在计算 PLCC和 RMSE前需

要先进行回归分析,建立主客观评分间的非线性

映射.这里采用公式(１５)中的logistic回归函

数,其中Q 代表IQA 方法计算得到的客观评分,

P 代表Q 的回归值,βi|i＝１,２,３,４,５为要拟合

的参数.

P＝β１
１
２－

１
１＋eβ２ Q－β３( )

é

ë
êê

ù

û
úú＋β４Q＋β５ ．

(１５)

４．２　实验参数

在本文方法中需要设置的参数有C１ 和C２、

α和β、a和b.我们选取TID２００８数据集中前８
幅参考图像和对应的５４４幅失真图像作为测试子

集,在该子集上选取不同参数组进行数值实验,通
过最高的SROCC值来确定最佳参数组,最终分

别取C１、C２、α、β、a 和b 的值为３８６,０．００１,

０．６,０．０２,０．７,０．３.

４．３　性能比较

实 验 中 采 用 的 对 比 算 法 包 括 PSNR、

SSIM[３]、 MSＧSSIM[２６]、FSIM[１０]、FSIMc[１０]、

GMSD[４]、SRRR[５]、RVSIM[２７]和 SUMMER[７].
这些算法均采用作者公布的代码及其参数设置.
表１列出了本文算法与９个对比算法在５个测试

数据集上的评价结果,其中加粗显示了排名前两

位的实验结果.从表中可以看出,CNCI出现１２
次,SRRR 出现１０次,FSIMc出现８次,GMSD
出现６次,FSIM 出现４次.在 TID２００８数据集

上,CNCI的 SROCC 和 KROCC 值 均 为 最 高,

PLCC和RMSE值与SRRR相当,并优于大多数

算法,这表明其可以获得与主观评价较高的一致

性.在 TID２０１３和 KADIDＧ１０k数据集上,CNCI
的４个指标均为最高,具有很好的质量评价能力,
这是因为CNCI考虑了颜色信息,对于颜色失真

类型的图像能够获得更好的评价效果.而SRRR
和SUMMER算法中也引入了颜色信息,但其总

体性能并不突出,只在 CSIQ 数据集上SRRR算

法的性能略高于CNCI.

表１　不同IQA模型在TID２００８、TID２０１３、LIVE、CSIQ和KADIDＧ１０k数据集上的实验结果比较

Tab．１　ComparisonofexperimentalresultsofdifferentIQA modelsonTID２００８,TID２０１３,LIVE,CSIQandKADIDＧ

１０kdatabases

数据集 性能指标 PSNR SSIM MSＧSSIM FSIM FSIMc GMSD SRRR RVSIM SUMMER CNCI

TID２００８

SROCC
KROCC
PLCC
RMSE

０．５２４５
０．３６９６
０．５３０９
１．１３７２

０．７７４９
０．５７６８
０．７７３２
０．８５１１

０．８５２８
０．６５４３
０．８４２０
０．７２９２

０．８８０５
０．６９４６
０．８７３８
０．６５２５

０．８８４０
０．６９９１
０．８７６２
０．６４６８

０．８９０６
０．７０９０
０．８７８６
０．６４０８

０．８８８５
０．７０２４
０．８８２５
０．６３１２

０．７３７５
０．５６２８
０．７９５４
０．８１３３

０．８２８９
０．６４４２
０．８２０９
０．７６６４

０．９００９
０．７１８４
０．８８１１
０．６３４７
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续　表

数据集 性能指标 PSNR SSIM MSＧSSIM FSIM FSIMc GMSD SRRR RVSIM SUMMER CNCI

TID２０１３

SROCC
KROCC
PLCC
RMSE

０．６３９６
０．４６９８
０．７０１７
０．８８３２

０．７４１７
０．５５８８
０．７８９５
０．７６０８

０．７８５９
０．６０４７
０．８３２９
０．６８６１

０．８０１５
０．６２８９
０．８５８９
０．６３４９

０．８５１０
０．６６６５
０．８７６９
０．５９５９

０．８０３８
０．６３３４
０．８５５１
０．６４２８

０．８７５８
０．６９１４
０．８９２０
０．５６０４

０．６７５７
０．５１４６
０．７８２５
０．７７１９

０．８５５６
０．６６６８
０．８６１３
０．６３０２

０．８９０１
０．７１３５
０．８９５０
０．５５３０

LIVE

SROCC
KROCC
PLCC
RMSE

０．８７５５
０．６８６４
０．８７２１
１３．３６８０

０．９４７９
０．７９６３
０．９４４９
８．９４５５

０．９４４３
０．７９２１
０．９４２８
９．０９５０

０．９６３４
０．８３３７
０．９５９７
７．６７８０

０．９６４５
０．８３６３
０．９６１３
７．５２９６

０．９６０３
０．８２６９
０．９４２１
９．１５９６

０．９５８８
０．８２１３
０．９５７６
７．８２４２

０．９６００
０．８２０３
０．９５７０
７．９２７４

０．９３２７
０．７６８０
０．９２７９
９．７３９８

０．９５０５
０．８０２９
０．９４６９
８．６８２６

CSIQ

SROCC
KROCC
PLCC
RMSE

０．８０５７
０．６０８０
０．８００１
０．１５７５

０．８７５６
０．６９０７
０．８６１３
０．１３３４

０．９１３３
０．７３９３
０．８９９１
０．１１４９

０．９２４２
０．７５６７
０．９１２０
０．１０７７

０．９３１０
０．７６９０
０．９１９２
０．１０３４

０．９５７２
０．８１３４
０．９５４２
０．０７８６

０．９４７９
０．７９６４
０．９４３７
０．０８６９

０．８９７９
０．７２３４
０．９２３６
０．１００７

０．８３００
０．６５８９
０．８１７７
０．１５１１

０．９３６０
０．７７４２
０．９２２９
０．１０１１

KADIDＧ１０k

SROCC
KROCC
PLCC
RMSE

０．６７５７
０．４８７６
０．６６１２
０．９４０３

０．７２３９
０．５３６７
０．７２２７
０．７４８３

０．８０２３
０．６０８８
０．８０１２
０．６４２３

０．８２９４
０．６３９０
０．８２６３
０．６０９７

０．８５３８
０．６６５１
０．８５１２
０．５６８２

０．８４７４
０．６６４０
０．８０４８
０．６４２６

０．８０８３
０．６１２９
０．８０７０
０．６３９３

０．７１７７
０．５３７７
０．７３０２
０．７３９７

０．７２３１
０．５４０４
０．６７０３
０．９２５６

０．８６３７
０．６７４４
０．８６１９
０．５４９０

　　实验进一步验证了模型关于单一失真类型的

评价效果.表２列出了本文算法与９个对比算法

在 TID２０１３ 数据集上对每一种失真类型关于

SROCC指标的评价结果,并加粗显示了排名前

两位的实验结果.从表中可以看出,CNCI模型

可以在 TID２０１３中大部分失真类型上产生较好

的效果,且在 AGN、JPEG、JP２K、JGTE和J２TE
失真类型上获得最佳效果.就单一失真类型来

看,CNCI能够达到与 GMSD和SUMMER相当

的性能.

表２　不同IQA模型在TID２０１３数据集上单一失真性能(SROCC)的比较

Tab．２Comparisonofsingledistortionperformance(SROCC)ofdifferentIQA modelsontheTID２０１３databases

性能指标 PSNR SSIM MSＧSSIM FSIM FSIMc GMSD SRRR RVSIM SUMMER CNCI

AGN
ANC
SCN
MN
HFN
IN
QN
GB

DEN
JPEG
JP２K
JGTE
J２TE
NEPN
Block

０．９３３７
０．８５６８
０．９２４１
０．８３８５
０．９１６５
０．９２６３
０．８６３６
０．９１２３
０．９４５７
０．９２５２
０．８９３４
０．７８７４
０．８５８１
０．６９３０
０．１３００

０．８６７１
０．７７２６
０．８５１５
０．７７６７
０．８６３４
０．７５０３
０．８６５７
０．９６６８
０．９２５４
０．９２００
０．９４６８
０．８４９３
０．８８２８
０．７８２１
０．５７２０

０．８６４６
０．７７３０
０．８５４４
０．８０７３
０．８６０４
０．７６２９
０．８７０６
０．９６７３
０．９２６８
０．９２６５
０．９５０４
０．８４７５
０．８８８９
０．７９６８
０．４８０１

０．８９７３
０．８２０８
０．８７５０
０．７９４４
０．８９８４
０．８０７２
０．８７１９
０．９５５１
０．９３０２
０．９３２４
０．９５７７
０．８４６４
０．８９１３
０．７９１７
０．５４８９

０．９１０１
０．８５３７
０．８９００
０．８０９４
０．９０４０
０．８２５１
０．８８０７
０．９５５１
０．９３３０
０．９３３９
０．９５８９
０．８６１０
０．８９１９
０．７９３７
０．５５３２

０．９４６１
０．８６８９
０．９３４８
０．７０８５
０．９１６４
０．７６３３
０．９０５７
０．９１１４
０．９５２５
０．９４９９
０．９６５６
０．８４０１
０．９１３５
０．８１４３
０．６６３０

０．９０９８
０．８８５９
０．８９３５
０．７９４９
０．９０５２
０．８２９６
０．８７２７
０．９５１２
０．９４６１
０．９４７３
０．９６７７
０．８９１０
０．９０６３
０．７９５４
０．２５８５

０．８６５２
０．８１４５
０．８４０５
０．８２０２
０．８８５０
０．８８１１
０．７５２４
０．９７５５
０．８９４９
０．９２９４
０．９５２１
０．８４２９
０．８８５５
０．７４９７
０．６０３８

０．９３８０
０．８８８５
０．９３９１
０．７９６０
０．９４７２
０．９１５９
０．８７０９
０．９６５０
０．９５８９
０．９４７６
０．９６６５
０．８４０９
０．９１２２
０．７９９６
０．３７６７

０．９４２７
０．８７０６
０．９３４４
０．７３８４
０．９２４７
０．８６４５
０．８６７３
０．９６１３
０．９４６４
０．９５３８
０．９６８８
０．９０９３
０．９２１１
０．８０４３
０．４３７２
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续　表

性能指标 PSNR SSIM MSＧSSIM FSIM FSIMc GMSD SRRR RVSIM SUMMER CNCI

MS
CTC
CCS
MGN
CN

LCNI
ICQD
CHA
SSR

０．７６４７
０．４６０８
０．６８９２
０．９０８５
０．８８３８
０．９３８６
０．９０８７
０．７７５９
０．９１５２

０．７７５２
０．３７７５
０．４１４１
０．７８０３
０．８５６６
０．９０５７
０．８５４２
０．８７７５
０．９４６１

０．７９０６
０．４６３４
０．４０９９
０．７７８６
０．８５２８
０．９０６８
０．８５５５
０．８７８４
０．９４８３

０．７５３１
０．４６８６
０．２７４８
０．８４６９
０．９１２１
０．９４６６
０．８７６０
０．８７１５
０．９５６５

０．７４８７
０．４６７９
０．８３５９
０．８５６９
０．９１３５
０．９４８５
０．８８１５
０．８９２５
０．９５７６

０．７３５６
０．３２５３
０．１９０７
０．８８８０
０．９２９８
０．９６３１
０．９０９８
０．８５１７
０．９６８４

０．６５００
０．４３４３
０．６８６６
０．８６２４
０．９１１３
０．９３１５
０．８９１３
０．８８３８
０．９６０９

０．６０２８
０．０９１６
０．４３７８
０．８２４７
０．８９９１
０．９１５５
０．８０６５
０．９１７８
０．９４４１

０．６６０９
０．９０５４
０．６６５４
０．９１８９
０．９４３２
０．９６９７
０．９０６９
０．８９３７
０．９６９２

０．７２８７
０．４７３９
０．８１６１
０．９０４２
０．９２６２
０．９５４７
０．８８７８
０．８８０１
０．９６２９

４．４　消融实验

为了验证颜色名称距离(CND)特征对彩色

图像质量评价模型预测性能的提升作用,实验在

TID２００８数据集上对 CND 特征、梯度特征和亮

度特征进行消融实验.表３列出了在 TID２００８
数据集上,CNCI模型仅使用 CND 特征、梯度特

征和亮度特征,３个特征之间两两组合以及同时

使用３个特征时所能达到的SROCC值.可以看

出,同时使用３个特征能够得到最高的SROCC

表３　CNCI模型在TID２００８数据集上的消融实验性能

(SROCC)比较

Tab．３　Comparisonofablationexperimentalperformance
(SROCC)ofCNCImodelonTID２００８database

特征组合 SROCC

CND
梯度

亮度

CND＋梯度

CND＋亮度

梯度＋亮度

CND＋亮度＋梯度

０．５８４０
０．７４７６
０．６６１７
０．８４３０
０．７８６６
０．８６２２
０．９００９

值.由于 HVS对亮度感知比对颜色感知更加敏

感,因此仅使用亮度通道提取的梯度特征和仅使

用亮度特征的效果要稍好于仅使用 CND 特征.
但是从表３中可以看出,引入 CND特征后,彩色

图像质量评价模型的评价性能有明显提升,这证

明了颜色名称距离对两幅彩色图像之间的感知色

差度量的有效性.

５　结　　论

本文提出一个基于颜色名称的彩色图像质量

评价模型(CNCI),该模型采用颜色名称距离度量

图像的整体感知颜色差异,同时结合梯度幅度相

似性度量图像的结构变化.在质量分数池化阶

段,将视觉显著性用作加权函数来表示局部图像

区域的重要性,并加入亮度相似性作为补充,进一

步提高算法的性能.在５个公开测试数据集上对

CNCI和其他最新或著名的９个算法进行了比

较,实验结果表明,该模型能够获得与主观评价更

好的一致性,并且在TID２００８、TID２０１３和最新的

KADIDＧ１０k数据集中获得最佳效果,其SROCC
值分别为０．９００９,０．８９０１,０．８６３７.
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