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基于高维度特征分析的非局部图像质量评价方法 

丁  勇    李  楠* 
(浙江大学超大规模集成电路设计研究所  杭州  310027) 

摘  要：传统的图像质量评价方法通常提取低维度特征即图像的片面信息用来分析图像质量。高维度特征尽管不易

分析但保留了更多信息，更利于全面分析图像质量。针对这种现状，该文提出一种优化数据采样后基于高维度特征

分析的图像质量评价方法。首先对图像数据采样分别利用块匹配进行筛选，用主成分分析进行降维，其次利用核独

立分量分析从图像数据采样中提取高维度特征，最后基于自然图像统计特性对特征进行综合得出图像质量。实验结

果表明所提方法与人的主观评价较为一致。 
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Image Quality Assessment Based on Non-local  
High Dimensional Feature Analysis 
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Abstract: Traditionally, low dimensional features for partial information are extracted to analyze image quality. 

Though high dimensional features are difficult to be analyzed, they contain more information to fully analyze 

image quality. On this condition, this paper proposes an image quality assessment method based on non-local high 

dimensional feature analysis after optimized data sampling. Firstly, image data is filtered by using block matching 

method and dimensionally reduced by Principal Component Analysis (PCA). Secondly, Kernel Independent 

Component Analysis (KICA) is applied to extract high dimensional features. The features are finally synthesized to 

evaluate image quality based on natural image statistics. The experimental results show that the proposed method 

keeps accordance with human objective perception. 
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1  引言   

图像质量是图像处理系统中重要的反馈参数[1]。

随着多媒体和互联网技术的发展，图像和视频在编

码，压缩和传输过程中引入的失真使得图像质量评

价的重要性日益提高。相对于主观图像质量评价的

耗时，不可重复且昂贵的特点，客观图像质量评价

若能设计出与人的主观评价相一致的算法，则能够

大大降低图像质量评价成本，具有巨大的研究和应

用价值。 
从原始图像可以提供的信息量进行分类，客观
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图像质量评价可以分为全参考，半参考和无参考 3
类[2]。从提取的特征进行分类，客观图像质量评价可

以分为基于误差，基于人眼视觉特性和基于自然图

像统计 3 种模型。误差模型将引入的失真作为失真

信号，将失真图像作为失真信号与原始信号的简单

叠加，得出具有一定物理意义的评价。虽然运算简

单且快捷，但是对于非加性的失真，误差模型效果

不够理想。视觉特性模型会模拟人眼视觉特性[3]，利

用滤波器或者分解方法，提取出对应特征并量化综

合得出图像质量。自然图像统计[4]模型认为失真的引

入使得图像的统计特性发生了改变，故可据此进行

量化综合，得出图像质量。相比误差模型，视觉特

性模型和自然图像统计模型更符合人的主观感知。 
鉴于对于图像边缘和结构信息的提取较为容

易，现有的图像质量评价方法大多基于人眼视觉特

性模型。其中，结构相似度(SSIM)[5]结合了亮度，



2366                                       电 子 与 信 息 学 报                                      第 38 卷 

对比度和结构来模拟人眼对于图像最直观的评价。

其他一些方法利用小波分解或者Contourlet变换[6]，

来模拟人眼的多通道、多尺度或多方向特征。近些

年研究者逐渐开展基于自然图像统计模型的研究并

取得了一定的成果[7]。其中比较具有代表性的研究利

用独立分量分析提取出的分量作为特征，分析统计

特性与质量之间的关系[8]。以上的方法虽然能够较有

效对图像质量进行评价，但是提取的特征都是简单

的线性特征，低维度的特征抛弃了图像的绝大多数

信息，只留下相关的片面信息用来分析质量。如果

将低维空间映射到高维空间，一些原本不可分的特

征在映射后可能可分，尽管不易提取和分析，但是

高维特征空间中的特征分量包含更多图片信息，能

更好地解释人眼视觉神经的非线性和复杂性，因此

更有利于图像质量的评价。 
本文介绍了一种基于对高维特征进行统计特性

分析的图像质量分析方法。首先利用块匹配方法优

化了空域的数据采样产生非局部的采样数据，利用

核方法对特征空间进行高维映射，在映射后的空间

进行特征提取，最后基于自然图像统计特性对高维

度特征进行综合并得出图像质量。 

2  数据处理和特征提取 

2.1 数据筛选 
通常情况下图像质量分析的特征提取自大范围

的随机采样或者图像分块后的所有数据。随机采样

或者小窗口采样过程产生的相似的图像块增加了数

据的冗余。冗余可以有两种含义，一种是图像的冗

余信息，另一种是数据采样的重复数据。前者对于

图像质量的分析是有贡献的，但是后者不能对于图

像质量的分析产生叠加的效果。图像数据采样会出

现采样结果相同的情况，虽然概率极小但是可能存

在，这样产生的冗余数据，更会影响到后续的分量

分析，因为独立分量分析问题必须满足数据采样满

秩。同时，图像分块的采样方法虽然在数据采样中

保留了图像的全部信息，但是产生了局部数据的相

关性。本文应用块匹配方法对采样数据进行初步筛

选，一定程度去除了局部数据的相关性，使数据采

样非局部化，一定程度上去除对图像质量分析无用

的冗余数据，以达到优化采样过程的目的。 
 块匹配常用于视频压缩的运动估计和运动检测

中[9]，主要作用是寻找相似的图像块。其基本思想在

于将图像分块后，计算各子块和参考块之间的误差，

并将误差小于一定阈值的块归为一组。假设图像 I
的任意一参考块为 Xref，那么块匹配的结果是与参考

块的距离小于一定阈值的图像块 Y 的集合 S。 

( ){ }ref: ,S Y I d X Y τ= ∈ <          (1) 

其中，d 代表图像块和参考块的距离， τ代表阈值。

阈值越小，代表块匹配的越精确。但是距离有很多

种定义。在图像空域的直观计算像素点的欧氏距离

并不能真正代表两个图像块的相似程度。这里，我

们定义距离为两个像素块的频谱间的距离。 

( )
( ) 2

ref 2
ref 2

( )
,

F X F Y
d X Y

N

−
=         (2) 

其中，F(·)为像素块的离散傅里叶变换， 2
2⋅ 为欧氏

距离。由于傅里叶变换后的频域没有直流分量，选

择频谱的距离能够比空域像素点的距离更为精确地

获得匹配的块，去除了图像块采样的局部性，产生

了非局部的数据，更大程度地减小数据冗余[10]。 
2.2 数据降维 

图像的采样数据具有较大的维度，其中也包含

了较大的信息量，难以直接利用高维度特征提取出

有效的特征量。数据降维可以减少数据中特征量的

相关关系，用稍低维度的特征表征原始数据，最大

程度地保留数据的主要信息，去除次要信息，从而

降低数据分析的难度[11]，避免了在高维特征空间搜

索特征的复杂度，同时保证了变量的独立性和信息

的完整性。 
经常用于数据降维的方法是主成分分析

(Principal Component Analysis, PCA)[12]。PCA 的

主要目的是寻找数量更少的变量代替原变量来反映

事物的主要特征，同时这些变量是原变量的线性组

合。设已有 k 个主成分，对应的权重向量为 ( ,i i k≤W  
)i +∈ Z ，那么第 k+1 个主成分的权重向量定义为 

( )max var i i i∑W IW         (3) 

限制条件为第 k+1 个主成分与前 k 个主成分正交。 

( )2 =1,  =0, {1, , }i ji j
j k= ∀ ∈∑ ∑W W WW " (4) 

基于上述定义，PCA 的主要方法是通过对协方

差矩阵进行特征分解，得出数据的特征向量和特征

值，按特征值降序排序后可以得出数据从主要到次

要的成分分量，并且只取排序靠前的一些特征向量

作为主成分保留下来，从而达到数据降维的目的。 
2.3 高维特征提取 

本文使用的高维特征提取方法基于核独立分量

分析 (Kernel Independent Component Analysis, 
KICA)[13]。核方法是一种利用核函数进行非线性映

射的方法。通过这种方式，低维度的数据被映射到

高维度空间。其意义在于低维度难以分解或者分类

的数据，在映射到高维空间之后会易于分解或分类。

独立分量分析应用于低维数据的分解，假设从图像

采样得到的数据集为 T
1 2[ , , , ]d=x x x x" ，代表权重，
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独立分量集合 T
1 2[ , , , ]m=s s s s" ，独立分量分析可以

在没有先验知识的情况下，估计独立分量 s�和分离

矩阵W： 
= ⇒ =sx s xA W�    (5) 

KICA 首先将数据映射到再生核希尔伯特空间

(Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS)中，从

而使在高维特征空间中的线性分离，变为原来低维

空间的非线性分离，从而获得高维度特征： 
: ( )nφ φ∈ → ∈x R x F            (6) 

其中，x 代表输入数据，F 是在 R 上的 RKHS，
( ) ( , )Kφ =x xi 是特征映射，K 为核函数。为了使特

征空间搜索到的特征统计上独立，定义任意两个特

征的 F相关性为 
( ) ( )( )
( ) ( )( )

( ) ( )

1 1 2 2

1 1 2 2
1 2

1 1 2 2

max corr ,

cov ,
   max ,   ,

var var

f f

f f
f f

f f

ρ =

= ∈
⋅

F x x

x x
F

x x
  (7) 

其中， corr()⋅ 表示相关性函数， cov()⋅ 是卷积运算，

var()⋅ 是方差运算。且对比函数定义为 

( )1
lg 1

2
Iρ ρ= − −
F F            (8) 

由于对比函数为非负，当且仅当变量独立的时候为

0。通过以上步骤，这个特征空间中提取出来的特征

能够作为本文中用来分析图像质量的特征。 

3  基于高维度特征分析的图像质量评价方

法 

上一节介绍了本文数据处理和特征提取的核心

方法。这一节将介绍结合这些方法的图像质量评价

方法设计以及特征到质量的综合策略。考虑到高维

特征空间的稀疏性和高维特征的复杂性，本文介绍

的图像质量评价方法只考虑全参考方法的设计。 
 本方法首先将原始图像和失真图像转化为灰度

图，在原始图片中进行数量较大的随机采样，取出

窗大小为16 16× 的采样的图像块数据。该采样基于

以下假设：图像中的每个分块对于图像质量的贡献

都是同等的，大量的采样能够从统计上满足大数定

律，即大量重复的随机事件会呈现必然的规律，即

随机变量对于图像质量的贡献会随着数量的增大而

逐渐逼近结果。之所以采用这种大小的窗是因为太

小的窗会导致过多的采样，样本的维度本身不高，

所以用于独立分量分析的数据过分集中，会有可能

产生不满秩的问题；太大的窗虽然使得样本维度变

高，高维度的特征空间特别大，但是却没有足够的

样本从特征空间中取得独立特征，一样不利于质量

分析。 

接下来利用块匹配，通过计算频谱的欧氏距离，

去掉误差小于一定阈值的相似的图像块，完成空域

上的数据筛选，并按照相同的位置对失真图像进行

同样的图像块采样。通过将这些采样数据进行主成

分分析，获得降维的数据。按照特征值大小排序后

的主成分，能够将采样数据的维度从采样图像块数

量乘以窗大小的维度降低到主成分个数乘以窗大小

的维度。本实验中取用较少数量的主成分将代替原

始采样数据用作图像质量评价分析。 

最后利用核方法将数据映射到RKHS上进行独

立分量分析，提取出高维特征，并利用综合策略将

特征与质量产生映射关系。流程如图 1 所示。 

本文中采用的综合策略基于自然图像统计特

性。自然图像统计特性基于引入的图像失真改变了

图像特征的统计特性的假设，所以具有较为广泛的

应用场景。考虑到高维特征的复杂性，利用自然图

像统计特性分析特征间的差异并与质量产生映射是

本文提出的客观图像质量评价方法的主客观一致性

的根本原因。因此本文通过计算原始图像和失真图

像的特征的相关系数的均值进行质量综合。从相关

系数的性质上来说，两个变量的内容相似程度越高，

统计特性上体现的相关系数越大；相反，如果引入

的失真使得图像内容发生了很大的变化，那么与原

始图像数据相比，统计特性上体现的相关系数越小。

利用这个特点，我们可以将相关系数的差异与图像

质量产生映射关系。综合策略为 

( ) ( )R D
0

1
corr  ,  , ,  

N
' '

i i i

i

is s s sQ S S
N =

= ∈ ∈∑ � � � �    (9) 

( ) ( )

0

2 2

1 1

( )( )

corr( , )
m m

j j
j j

m

j j
j

x y

x

x y

y

x x y y
= =

=

− −

=
− −∑ ∑

∑

i
    (10) 

 

图 1 本文算法流程框图 
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其中， is� 和 '
is� 分别代表原始图像和失真图像提取出

的特征，分别属于各自特征集 RS 和 DS 。这两个特

征集分别包含了利用上述特征提取方法从RKHS中

提取出的特征分量。式(10)给出了相关系数的计算

方法。 

4  实验结果 

本文设计的方法使用 Matlab 语言在 LIVE 
(Laboratory for Image & Video Engineering)数据

库[14]中完成测试。实验平台为 CentOS 下的 Matlab 
Linux 2011a。数据库由美国德州大学奥斯丁分校开

发并提出，其中包含了快衰落失真 145 幅，高斯模

糊 145 幅，JPEG2000 压缩失真 175 幅，JPEG 压

缩失真 169 幅和高斯白噪声失真 145 幅。数据库同

时提供了每一种失真的参考图片和每一张失真图片

的人的差分平均意见得分(DMOS)。为评价客观图

像质量评价方法和人的主观评价之间的一致性，我

们在得出每一幅失真图片的客观评价结果后，采用

皮尔森线性相关系数(PLCC)和均方根误差(RMSE)
来计算客观评分和主观评分的关系。PLCC 值介于

0 和 1 之间，用来描述预测的准确性和单调性。

RMSE 值用来描述和主观分数的一致性。PLCC 值

越接近 1，RMSE 值越小，代表算法的性能越好。 
本文选取了PSNR, SSIM和MSDD[15]进行对比

分析。PSNR 是误差模型中的典型代表，SSIM 和

MSDD是结构信息和分解变换模拟人眼视觉特性的

方法中的典型代表。从数据库中所有图片得出的评

价方法结果和 DMOS 值之间的 PLCC 数据为：

PSNR为 0.8723, SSIM为 0.9449, MSDD为 0.8900，
而本文方法为 0.9558。由此可以看出本文方法在

LIVE 数据库中得出的结果具有明显的优势。 

表 1 和表 2 分别展示了本文方法与其它方法针

对各种失真类型的 PLCC 和 RMSE 比较结果。图 2

为本文方法在 LIVE 数据库中各失真类型，所有图

片的主观和客观的分数的散点图，纵坐标为数据库

提供的人的主观评分 DMOS，横坐标为本文方法得

出的客观评价结果。对散点图的拟合曲线越趋近于

线性，说明主客观评价结果越一致。 

(1)针对 JPEG2000和 JPEG压缩引入的振铃效

应和块效应，本文方法有较好的评价结果和较好的

稳定性。这是由于大范围采样和块匹配方法产生的

非局部的数据较好地保留了块效应和振铃效应的特

征。 

(2)针对高斯白噪声，本文方法仅次于 PSNR。

由于全参考可以提供原始图像，所以高斯白噪声可

以通过失真图像与原始图像相减获得，PSNR 根据

其物理意义可以获得最好的评价效果。线性可分的

噪声在经过非线性变换后也可分，所以本文方法也

可以取得较理想的效果。 

(3)针对高斯模糊失真，PSNR 得到的结果最不

符合人眼特征。由于高斯模糊是对图像进行低通处

理，MSDD 由于模拟人眼的多尺度和多通道特性，

可以取得相对较好的效果。本文方法可以取得仅次

于 MSDD 的结果，说明高维度特征针对高斯模糊具

有一定的效果。 

(4)由于快衰落是由于信号多径传输而产生的

叠加，所以失真图片增加的信息很难通过结构分析

和分解进行判断。因此，对高维特征的处理比对低

维特征更合适。本文方法针对快衰落失真取得了对

比之中最好的效果。 

表 1 本文方法与 PSNR, SSIM, MSDD 针对各种失真类型的 PLCC 比较 

 JPEG2000 JPEG 高斯白噪声 高斯模糊 快衰落失真 

PSNR 0.8997 0.8906 0.9880 0.7853 0.8926 

SSIM 0.9364 0.9281 0.9644 0.8734 0.9429 

MSDD 0.9137 0.9253 0.9584 0.9501 0.9234 

本文方法 0.9530 0.9520 0.9828 0.9468 0.9628 

表 2 本文方法与 PSNR, SSIM, MSDD 针对各种失真类型的 RMSE 比较 

 JPEG2000 JPEG 高斯白噪声 高斯模糊 快衰落失真 

PSNR 11.0110 14.4880 4.3160 11.4360 12.8440 

SSIM  6.4240  6.5090 5.1350  5.8610  8.4300 

MSDD  6.5844  6.0632 4.5559  4.9045  6.3137 

本文方法  6.2549  5.8911 5.8779  7.0535  6.2645 
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图 2  LIVE 数据库各失真类型本文方法与主观评价分数的散点图和拟合结果 

从散点图上我们也可以看出，本文方法针对高

斯白噪声，高斯模糊和快衰落失真的拟合结果接近

于线性，说明方法对于这 3 种失真类型与人的主观

评价较为一致。并且从总体上来看，本文方法对于

一定极限阈值之外的数据处理存在着优势，即对质

量极好和极差的预测结果较为准确。图 3 中展示了

本文方法对整体图像质量的预测与人眼主观评分

DMOS 的拟合结果，说明本文方法对各种不同类型

的失真产生的预测结果较为均匀，且与人的主观评

价有一致性。 

 

图3  LIVE数据库各失真实验结果散点图(横 

坐标为本文方法评分，纵坐标为主观评分) 

5  结束语 

本文介绍了一种基于高维度特征提取的图像质

量评价方法。首先应用块匹配的方法筛选出了频谱

不同的非局部的采样图像块，通过主成分分析进行

数据降维。其次应用核方法将特征空间从低维度映

射到高维度的 RKHS 特征空间上，利用高维空间上

的独立分量分析提取的分量作为特征，最后经过综

合策略，与质量产生映射，得到预测的图像质量。

本文方法在综合阶段仍有改进的空间，并且可以在

今后的研究中，挖掘原始图像高维度特征的共性，

研究基于高维度特征的半参考及无参考图像质量评

价方法。 
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