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基于感知分组理论的图像质量评价

王同罕１　 张　璐２　 贾惠珍３　 孔佑勇１　 李宝生１，４　 舒华忠１

（１东南大学影像科学与技术实验室，南京 ２１００９６）
（２ＩＥＴＲＬａｂ（ＵＭＲＣＮＲＳ６１６４），ＩＮＳＡｄｅＲｅｎｎｅｓ，２０ＡｖｅｎｕｅｄｅｓＢｕｔｔｅｓｄｅＣｏｅｓｍｅｓ，ＣＳ７０８３９Ｆ３５７０８ＲｅｎｎｅｓＣｅｄｅｘ７，Ｆｒａｎｃｅ）

（３南京理工大学计算机科学与工程学院，南京 ２１００９４）
（４山东省肿瘤医院，济南 ２５０１１７）

摘要：为了更好地利用人类视觉系统特性，采用已经被证明在人类视觉系统中具有重要作用的感知分组策

略来设计图像质量评价模型．与目前的基于固定窗口的方法不同，所提方法通过将感知分组策略融入图像
质量评价中，实现了以一种自适应窗口的方式来评价图像质量．算法流程如下：首先，通过超像素方法将相
似像素尽最大限度地聚集到一组；其次，对参考图像和失真图像的对应超像素进行基于结构相似度的计算；

最后，综合图像中的所有超像素的相似性得到最终的评价结果．在３个图像数据库（ＬＩＶＥ，ＩＶＣ和ＭＩＣＴ）上
的实验结果显示，该方法具有很好的预测性能．
关键词：感知分组；感知图像质量评价；超像素；全参考
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