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本发明属于图像处理领域，为提出无参考立

体图像质量评价方法，更符合人眼特性，与人类

的主观感知保持良好的一致性。为此，本发明采

取的技术方案是，基于融合图像的无参考立体图

像质量评价方法，将立体图像的左右视图进行融

合，使用重叠切块的方法送给神经网络Alexnet

进行迁移学习训练，预测得到立体图像的质量，

最后再利用人眼的视觉显著特性对融合图像进

行加权。本发明主要应用于图像处理场合。
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1.一种基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法，其特征是，将立体图像的左右

视图进行融合，使用重叠切块的方法送给神经网络Alexnet进行迁移学习训练，预测得到立

体图像的质量，最后再利用人眼的视觉显著特性对融合图像进行加权。

2.如权利要求1所述的基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法，其特征是，将立

体图像的左右视图进行融合具体步骤如下：首先，左右视视图分别在RGB三个通道上进行滤

波器Gabor滤波以模拟人眼的视觉多通道特性，获取其不同尺度和方向的结构特征，随后通

过对比敏感度函数CSF滤除图像的不重要的频率信息，最后通过公式(1)获得融合图像，在

每个通道中，两只眼睛会互相施加增益控制，其施加的增益控制与其能量成正比，并且每只

眼睛会对另一只眼睛产生的增益控制进行控制，即增益增强：

其中，εi和βi分别用公式(2)和(3)表示为

C(x,y)是融合后的图像；Il(x,y) ,Ir(x,y)分别是左视图和右视图；j和k分别是6和8，表

示使用6个尺度：fs∈{1.5,2.5,3.5,5,7,10}(cycles/degree)，和8个方向：θ∈{kπ/8|k＝

0,1,…7}的滤波器Gabor提取图像特征；εl,εr是输入的左视图和右视图用于增益增强的视

觉权重对比能量，βl,βr是左视图对右视图的增益控制和右视图对左视图的增益控制；gei,

gci分别表示左视图对右视图的增益控制门限和右视图对左视图的增益控制门限；

C(x,y)＝Il(x,y)+Ir(x,y)    (4)

存在某一个确定的阈值，当左视图和右视图的对比刺激低于这个阈值时，融合图像是

左右视图的线性叠加，用公式(4)来表示；反之，当左右视图的的对比刺激高于这个阈值时，

融合图像是左右视图非线性叠加形成的，如公式(1)。

3.如权利要求1所述的基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法，其特征是，利用

神经网络Alexnet，修改其最后一层，改为二分类，该网络结构一共有十层，第一层为输入

层，输入图像块；第二层到第六层为卷积层，输入图像经过卷积层提取一系列特征；第七层

到第九层为全连接层，全连接层将学到的特征通过权值的方法映射到样本的标记空间；第

十层为网络的输出，即小块的质量分数，该网络输入图像大小227x227。

4.如权利要求1所述的基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法，其特征是，更进

一步地，神经网络Alexnet使用ReLU非线性激活函数；在卷积层和池化层后经过局部响应归

一化层，实现局部抑制，加快网络收敛速度，提高网络的泛化能力；全连接层使用Dropout

层，随机让网络某些隐含层节点的权重不工作，防止过拟合，采用三层全连接层。

5.如权利要求1所述的基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法，其特征是，利用

人眼的视觉显著特性对融合图像进行加权具体步骤如下，采用具有各向异性的高斯核函数

模拟注意力由中央向四周扩散的中央偏移CB因子：
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CB(x,y)表示像素点(x,y)对中心点(x0,y0)的偏移信息，(x0,y0)表示失真右视点的中心

点坐标，(x,y)为像素点坐标，σh和σv分别表示图像水平方向和垂直方向的标准差；

通过公式(5)得到图像的中央偏移CB因子CB(x,y)，归一化CB(x,y)得到图像对应的权

值矩阵CBnormal(x,y)，用公式(6)表示，其中M和N为图像的长和宽，(x,y)为图像的像素位置；

将归一化的权值矩阵按原始图像分块的方式进行分块处理并求和得到块归一权值

CBnormblock(i)，用公式(7)表示，CBnormblock(i)为第i个图像块的权值；将对应位置的权值矩阵

与输入图像块质量相乘，得到图像块的质量值，再将一幅图像所有图像块的质量值相加，即

得到基于人眼视觉显著特性图像质量值value，其中T为图像分块的数量，为valueblock(i)为

图像块i的质量值，用公式(8)表示

6.如权利要求1所述的基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法，其特征是，还包

括验证步骤：采用皮尔森线性相关系数PLCC，斯皮尔曼秩相关系数SROCC和均方误差RMSE指

标作为衡量图像质量评价的尺度，SROCC和PLCC越接近于1，表示模型性能越好；RMSE越接近

于0，表示性能越好。

权　利　要　求　书 2/2 页

3

CN 109360178 A

3



基于融合图像的无参考立体图像质量评价方法

技术领域

[0001] 本发明属于图像处理领域，涉及到立体图像质量评价方法的改进优化，以及人类

视觉系统中的视觉显著性在立体图像质量客观评价中的应用。具体讲,涉及基于融合图像

的无参考立体图像质量评价方法。

背景技术

[0002] 近年来，随着多媒体技术的发展，立体图像受到越来越多的关注，而立体图像在采

集、压缩、传输、显示等过程中均会产生降质问题，立体图像的质量会直接影响人们的视觉

感受，因此，如何有效地评估立体图像的质量成为立体图像处理和计算机视觉领域的关键

问题之一。

[0003] 由于立体图像主观质量评价要求测试者在特定的情况下对立体图像进行打分得

到，这类方法费时费力，成本较高，且极易受测试者主观情绪的影响，不适于实际应用；而立

体图像客观质量评价方法是通过客观模型给出立体图像的分数，能够有效弥补主观评价方

法带来的不足。

[0004] 根据对参考图像的依赖程度，立体图像客观质量客观评价可以分为全参考图像质

量评价、半参考图像质量评价和无参考图像质量评价。全参考图像质量评价需要测试图像

和参考图像的全部信息，半参考图像质量评价需要获得参考图像的部分信息，但是在实际

环境中这些信息可能没有或者很难获得，因此，这两类方法的应用范围有限。相比而言，无

参考图像质量评价方法仅利用失真图像来进行评价，更符合实际应用的需要。

[0005] 尽管平面图像的质量评价已取得显著成果，但对立体图像质量评价的研究尚不充

分。最开始人们将平面图像质量评价方法[1-3]应用于立体图像的质量评价中，如峰值信噪

比(PSNR)、均方误差(MSE)、结构相似度(SSIM)[4]等。由于该类方法未考虑立体图像的深度

信息，因此不适合直接用于立体图像的质量评价。随后，一些文献提出基于双目视觉特性的

立体图像质量评价方法。文献[5]提出了一种融合人类双目特性的立体图像评价方法，使之

更符合双目特性。但是，目前对人类视觉系统的认知还很有限，传统的方法难以全面反映人

类对于立体图像的视觉感受，因而研究人员采用能模拟人类大脑的神经网络方式进行立体

图像质量评价，文献[6]提出了一种基于支持向量机(SVM)的立体图像质量评价方法。但是

传统的机器学习方法需要人工选取立体图像特征，选取的特征不一定能够完全反映立体图

像的质量情况，限制了立体图像质量技术的发展。2011年后，深度学习网络，特别是卷积神

经网络快速发展  [7]。卷积神经网络(CNN)能够从图像中选取需要的特征，在图像分类、语

音识别等方面能得到更高的正确率，比如2012年Hiton等人在计算机视觉识别挑战赛

(ImageNet)上使用神经网络Alexnet[8]图像分类模型中夺得第一名，性能远超其它机器学

习方法。基于卷积神经网络(CNN)在图像识别，对象检测和语义理解等领域的巨大成功，文

献[9]提出了一种三通道五层卷积神经网络，网络初始化参数通过迁移学习训练二维图像

得到，将立体图像的左视图、右视图和差值图分块分别作为网络输入，通过卷积提取立体图

像特征，最终全连接加权得出最终的质量分数。文献[10]首先通过主成分分析法将左右视
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图融合，然后对融合图像进行减均值和对比度归一化操作，最后采用非重叠切块的方法将

图像切成小块送入网络进行训练，通过卷积神经网络(CNN)建立图像特征与主观评分差值

之间的关系模型。

发明内容

[0006] 为克服现有技术的不足，本发明旨在提出无参考立体图像质量评价方法，更符合

人眼特性，与人类的主观感知保持良好的一致性。为此，本发明采取的技术方案是，基于融

合图像的无参考立体图像质量评价方法，将立体图像的左右视图进行融合，使用重叠切块

的方法送给神经网络Alexnet进行迁移学习训练，预测得到立体图像的质量，最后再利用人

眼的视觉显著特性对融合图像进行加权。

[0007] 将立体图像的左右视图进行融合具体步骤如下：

[0008] 首先，左右视视图分别在RGB三个通道上进行滤波器Gabor滤波以模拟人眼的视觉

多通道特性，获取其不同尺度和方向的结构特征，随后通过对比敏感度函数CSF滤除图像的

不重要的频率信息，最后通过公式(1)获得融合图像，在每个通道中，两只眼睛会互相施加

增益控制，其施加的增益控制与其能量成正比，并且每只眼睛会对另一只眼睛产生的增益

控制进行控制，即增益增强：

[0009]

[0010] 其中，εi和βi分别用公式(2)和(3)表示为

[0011]

[0012]

[0013] C(x,y)是融合后的图像；Il(x,y) ,Ir(x,y)分别是左视图和右视图；j和k分别是6和

8，表示使用6个尺度：fs∈{1.5,2.5,3.5,5,7,10}(cycles/degree)，和8个方向：θ∈{kπ/8|

k＝0,1,…7} 的滤波器Gabor提取图像特征；εl,εr是输入的左视图和右视图用于增益增强

的视觉权重对比能量，βl,βr是左视图对右视图的增益控制和右视图对左视图的增益控制；

gei,gci分别表示左视图对右视图的增益控制门限和右视图对左视图的增益控制门限；

[0014] C(x,y)＝Il(x,y)+Ir(x,y)   (4)

[0015] 存在某一个确定的阈值，当左视图和右视图的对比刺激低于这个阈值时，融合图

像是左右视图的线性叠加，用公式(4)来表示；反之，当左右视图的的对比刺激高于这个阈

值时，融合图像是左右视图非线性叠加形成的，如公式(1)。

[0016] 利用神经网络Alexnet，修改其最后一层，改为二分类，该网络结构一共有十层，第

一层为输入层，输入图像块；第二层到第六层为卷积层，输入图像经过卷积层提取一系列特

征；第七层到第九层为全连接层，全连接层将学到的特征通过权值的方法映射到样本的标

记空间；第十层为网络的输出，即小块的质量分数，该网络输入图像大小227x227。

[0017] 更进一步地，神经网络(Alexnet)使用ReLU非线性激活函数；在卷积层和池化层后
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经过局部响应归一化层，实现局部抑制，加快网络收敛速度，提高网络的泛化能力；全连接

层使用Dropout层，随机让网络某些隐含层节点的权重不工作，防止过拟合，采用三层全连

接层。

[0018] 利用人眼的视觉显著特性对融合图像进行加权具体步骤如下，采用具有各向异性

的高斯核函数模拟注意力由中央向四周扩散的中央偏移CB因子：

[0019]

[0020] CB(x,y)表示像素点(x,y)对中心点(x0,y0)的偏移信息，(x0,y0)表示失真右视点

的中心点坐标，(x,y)为像素点坐标，σh和σv分别表示图像水平方向和垂直方向的标准差；

[0021] 通过公式(5)得到图像的中央偏移CB因子CB(x,y)，归一化CB(x,y)得到图像对应

的权值矩阵CBnormal(x,y)，用公式(6)表示，其中M和N为图像的长和宽，(x,y)为图像的像素

位置；将归一化的权值矩阵按原始图像分块的方式进行分块处理并求和得到块归一权值 

CBnormblock(i)，用公式(7)表示，CBnormblock(i)为第i个图像块的权值；将对应位置的权值矩阵

与输入图像块质量相乘，得到图像块的质量值，再将一幅图像所有图像块的质量值相加，即

得到基于人眼视觉显著特性图像质量值value，其中T为图像分块的数量，为valueblock(i)为

图像块i的质量值，用公式(8)表示。

[0022]

[0023]

[0024]

[0025] 验证步骤：采用皮尔森线性相关系数(PLCC)，斯皮尔曼秩相关系数(SROCC)和均方

误差(RMSE)指标作为衡量图像质量评价的尺度，SROCC和PLCC越接近于1，表示模型性能越

好；RMSE越接近于0，表示性能越好。

[0026] 本发明的特点及有益效果是：

[0027] 本发明提出了一种基于融合图像的无参考立体图像质量评价算法，取得了较好的

分类效果。网络模型通过使用图像融合算法，更好地模拟了人眼处理立体图像的过程，减少

了数据量；通过使用迁移学习，减少了调参这个繁琐的过程，大大缩短了训练的时间；最后

利用人眼的视觉显著性特性来处理分类出来的图像小块，使其更符合人眼特性。结果表明

本发明所提方法不论在对称和非对称立体图像数据库上较其它方法均取得了较好的结果，

与人类的主观感知保持良好的一致性。

附图说明：

[0028] 图1算法流程图。

[0029] 图2基于视觉显著性的光亮度图。
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具体实施方式

[0030] 现有的方法很多都没有考虑到人眼的视觉显著特性，并且在对图像进行分块时采

用的均是不重叠切块方法，这种方法可能会造成图像结构信息丢失。另外，在机器学习和数

据挖掘算法中，迁移学习可以避免从头开始搭建一个网络进行调参的繁琐性，并且使带有

标签的数据得到充分利用。基于以上问题，本发明提出了一种基于融合图像的无参考立体

图像质量评价方法，通过将立体图像的左右视图进行融合，使用重叠切块的方法送给神经

网络(Alexnet)  进行迁移学习训练，预测得到立体图像的质量，最后再利用人眼的视觉显

著特性对融合图像进行加权。

[0031] 本发明内容主要包括以下3个方面：1)图像融合，分别对左右视图提取图像特征，

然后融合来模拟人脑处理图像的过程；2)迁移学习，将神经网络(Alexnet)用于迁移学习，

通过使用改进后的神经网络(Alexnet)对数据库进行训练，能得到更为准确的分类模型；3) 

视觉显著性，权重系数通过中央偏移因子进行确定，进一步模拟人眼视觉系统的显著性特

征。

[0032] 本发明实验服务器CPU为3.5GHz的Intel  xeon  E5-2637v3，64G  RAM，使用GPU并行

加速，GPU为Titan  X，显存12GB，Ubuntu  14.04系统，采用Caffe深度学习框架对网络进行训

练。

[0033] 本发明采用LIVE实验库提供的对称和非对称立体图像测试库LIVE3D  phase-I、

LIVE3D  phase-II进行评价实验。LIVE3D  phase-I数据库对左右视点图像进行同样的失真

处理，共有  20种场景，包含5种失真，共有20对参考图像和365对失真图像图像；LIVE3D 

phase-II数据库是对LIVE3D  phase-I数据库的完善，左右视点图像的失真程度不一定相

同，共有8种场景，包含5种失真，共有8对参考图像和360对失真图像。在本发明的模型中，挑

选了80％的融合图像作为训练，剩余的20％作为测试，所有的融合图像被切成227x227大小

的小块。

[0034] 下面结合技术方案详细说明本方法：

[0035] 一、图像融合

[0036] 与平面图像相比，立体图像包含更多的视觉信息，能给观看者带来沉浸式的视觉

体验。立体图像左右视图有所不同，通过视网膜传入人脑后，存在视觉多通道现象，同时也

会产生双目融合和双目竞争[11]，为了更好地模拟人眼视觉特性，本发明提出了一种融合

图像的方法。

[0037] 首先，左右视视图分别在RGB三个通道上进行滤波器(Gabor)滤波以模拟人眼的视

觉多通道特性，获取其不同尺度和方向的结构特征，随后通过对比敏感度函数(CSF)滤除图

像的不重要的频率信息，最后通过公式(1)获得融合图像。在每个通道中，两只眼睛会互相

施加增益控制，其施加的增益控制与其能量成正比，并且每只眼睛会对另一只眼睛产生的

增益控制进行控制，即增益增强。

[0038]

[0039] 其中，εi和βi分别用公式(2)和(3)表示为

[0040]
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[0041]

[0042] C(x,y)是融合后的图像；Il(x,y) ,Ir(x,y)分别是左视图和右视图；本发明中j和k

分别是6  和8，表示使用6个尺度(fs∈{1.5,2.5,3.5,5,7,10}(cycles/degree))和8个方向 

(θ∈{kπ/8|k＝0,1,…7})的滤波器(Gabor)滤波器提取图像特征；εl,εr是输入的左视图和

右视图用于增益增强的视觉权重对比能量，βl,βr是左视图对右视图的增益控制和右视图对

左视图的增益控制；gei,gci分别表示左视图对右视图的增益控制门限和右视图对左视图的

增益控制门限。

[0043] C(x,y)＝Il(x,y)+Ir(x,y)   (4)

[0044] 本发明提出的融合图像方法是自适应的。存在某一个确定的阈值，当左视图和右

视图的对比刺激低于这个阈值时，融合图像是左右视图的线性叠加[11]，可用公式(4)来表

示；反之，当左右视图的的对比刺激高于这个阈值时，融合图像是左右视图非线性叠加形成

的，如公式(1)，不过，自然场景下的所有图像都是高于这个阈值的。无论左视图和右视图的

对比度刺激如何，总能找到合适的gei和gci，使其具有显著的增益控制和增益增强，所以本

发明所提出的方法既适合对称失真也适合非对称失真。

[0045] 二、神经网络(Alexnet)用于迁移学习

[0046] 机器学习技术在分类、回归和聚类上取得了巨大的成功，但使用此类方法有一个

重要的前提是：训练和测试数据必须从相同的特征空间去取得，且必须具有相同的分布。当

分布改变时，就需要重新构造训练数据模型。在现实生活中，重新收集训练数据或重新构造

一个数据模型的成本很高甚至是不可能的，而迁移学习可以充分利用带有标签的数据，将

已经学习到的模型参数通过某种方式来分享给新模型从而加快并优化模型的学习效率，不

用像大多数网络那样从零学习。迁移学习首先在[12]中被提出，用于解决多任务学习的问

题。

[0047] 基于卷积神经网络的立体图像质量评价方法通过在输入图像和输出质量值之间

建立“端到端”的映射，并以轻型结构达到较好的性能效果。本发明利用神经网络

(Alexnet)，修改其最后一层，改为二分类。该网络结构一共有十层，第一层为输入层，输入

图像块；第二层到第六层为卷积层，输入图像经过卷积层提取一系列特征；第七层到第九层

为全连接层，全连接层将学到的特征通过权值的方法映射到样本的标记空间；第十层为网

络的输出，即小块的质量分数。该网络输入图像大小227x227，各层参数如表1所示。

[0048] 表1网络参数

[0049]

Layer  name Configurations 

Conv-1 Fm-96,kernel-11x11,stride-4 

Pooling Max,kernel-3x3,stride-2 

Conv-2 Fm-256,kernel-5x5,pad-2,group-2   

Pooling Max,kernel-3x3,stride-2 

Conv-3 Fm-384,kernel-3x3,pad-1 

Conv-4 Fm-384,kernel-3x3,pad-1 
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Conv-5 Fm-256,kernel-3x3,pad-1,group-2   

Pooling Max,kernel-3x3,stride-2 

Full-Connected-1 FC-4096 

Full-Connected-2 FC-4096 

Full-Connected-3 FC-2 

[0050] 其中Layer  name为每层的名字，包括卷积层(Conv-1、Conv-2、Conv-3、Conv-4、

Conv-5)、池化层(Pooling)、全连接层(Full-Connected-1、Full-Connected-2、Full-

Connected-3)；  Configurations为参数配置，Fm为特征图的数量，kernel为用于运算的核

的大小，stride为运算的步长的大小，pad为对特征图尺寸扩展的大小，group-2为采用GPU

并行加速，Max为池化层池化方法，FC为每个全连接层神经元的个数。

[0051] 该网络使用ReLU非线性激活函数，加快网络的收敛速度，防止了梯度消失的问题。

在卷积层和池化层后经过局部响应归一化层，实现局部抑制，加快网络收敛速度，提高网络

的泛化能力。全连接层使用Dropout层，随机让网络某些隐含层节点的权重不工作，有效的

防止过拟合，采用三层全连接层实现更好的拟合效果。

[0052] 三、视觉显著性

[0053] 视觉心理物理学研究发现，在观看图像时人眼会不自觉的关注某些区域，并优先

处理该区域的信息[13]，这些区域就是显著性区域，这种特性称为视觉显著性。人眼对图像

中央区域关注度比较高的成像机制，即中央偏移(Center  Bias，CB)特性。人眼在观看图像

时总是倾向于从图像的中心开始寻找视觉注视点，然后其注意力由中央向四周递减[14]。

如图2  所示的光亮度图，像素的坐标位置越处于图像的中间位置，该像素越容易受到关注；

中间区域亮度最亮，表示人们对此区域最敏感，所分配的权重最高，亮度向四周逐渐变暗，

权重也依次递减。

[0054] 可采用具有各向异性的高斯核函数[15]模拟注意力由中央向四周扩散的中央偏

移(CB) 因子：

[0055]

[0056] CB(x,y)表示像素点(x,y)对中心点(x0,y0)的偏移信息。(x0,y0)表示失真右视点

的中心点坐标，(x,y)为像素点坐标，σh和σv分别表示图像水平方向和垂直方向的标准差。

[0057] 通过公式(5)得到图像的中央偏移(CB)因子CB(x,y)，归一化CB(x,y)得到图像对

应的权值矩阵CBnormal(x,y)，用公式(6)表示，其中M和N为图像的长和宽，(x,y)为图像的像

素位置；将归一化的权值矩阵按原始图像分块的方式进行分块处理并求和得到块归一权值 

CBnormblock(i)，用公式(7)表示，CBnormblock(i)为第i个图像块的权值；将对应位置的权值矩阵

与输入图像块质量相乘，得到图像块的质量值，再将一幅图像所有图像块的质量值相加，即

得到基于人眼视觉显著特性图像质量值value，其中T为图像分块的数量，为valueblock(i)为

图像块i的质量值，用公式(8)表示。

[0058]
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[0059]

[0060]

[0061] 四、性能比较与分析

[0062] 本发明采用皮尔森线性相关系数(PLCC)，斯皮尔曼秩相关系数(SROCC)和均方误

差(RMSE)  指标作为衡量图像质量评价的尺度，SROCC和PLCC越接近于1，表示模型性能越

好；RMSE越接近于0，表示性能越好。

[0063] 为了验证本发明方法的有效性，将本发明方法与3种全参考立体图像质量评价方

法和4  种无参考立体图像质量评价方法进行了比较。对比的3种全参考立体图像质量评价

方法为文献[16-18]。4种无参考立体图像质量评价方法为文献[10,19,21-22]。

[0064] 表2所示为本发明方法与对比方法在LIVE3D  phase-I和LIVE3D  phase-II数据库

上的各项性能指标。

[0065] 表2各种评价方法的总体性能比较

[0066]

[0067] PLCC,SROCC,RMSE三个指标均取得了非常好的结果，PLCC值超过0.986，SROCC值超

过  0.99，这与神经网络(Alexnet)在分类任务上展现出的卓越的泛化能力不无关系。因为

表1  所示为本发明方法与对比方法在LIVE3D  phase-I和LIVE3D  phase-II数据库上的各项

性能指标。PLCC，SROCC,RMSE三个指标均取得了非常好的结果，PLCC值超过0.986，SROCC值

超过  0.99，这与AlexNet在分类任务上展现出的卓越的泛化能力不无关系。因为神经网络

(Alexnet)  在由数百万张图像组成的计算机视觉识别挑战赛(ImageNet)数据库上接受训

练，提取了几乎完整的基向量，而构成图像的基向量是普适的，所以该网络也可作为迁移学

习的网络用于立体图像质量评价。另外，无论是只有对称失真的LIVE3D  phase-I数据库还

是既有对称失真也由非对称失真的LIVE3D  phase-II数据库，本发明所采用的方法均适用。

最后，本发明的实验结果中的RMSE比文献的结果小很多，这与图像的预处理过程有很大关

系。本发明将所实验的图像库按照图像的好坏分为两类，因此，本发明的RMSE的值比其他文

献实验结果更小。且现有文献并未给出其在实验过程中对图像处理的具体过程，但不同的

处理过程对实验结果有着重要的影响。

[0068] 表3为在LIVE3D  phase-I和LIVE3D  phase-II上分开失真类型做的实验，该数据库

包含  5种失真，分别是高斯模糊失真(BLUR)、快速衰落失真(FF)、JPEG压缩失真及JPEG2000

压缩失真(JP2K)和白噪声失真(WN)。从表中所列的实验结果数据来看，本发明所提出的方

法在不同失真类型上均展现出了非常好的效果，有些失真类型的PLCC和SROCC甚至达到了
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1，  RMSE达到了0。但LIVE3D  phase-I上的JPEG失真和LIVE3D  phase-II上的FF失真，没有达

到像其它失真一样的效果，说明本发明所提网络对于这两种失真的学习能力还有待提升。

[0069] 表3不同失真类型的PLCC、SROCC以及RMSE

[0070]
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