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随着数字电视与多媒体行业的高

速发展，超高清内容已经成为

新一代电视、电脑显示器甚至手机屏

幕的流行配置。由于超高清图像和

视频在改善用户体验方面有着很强

的作用，在适当的观看距离下，4K视

频有生动的细节呈现，清晰度高，能

显著增强视觉体验，因此，超高清内

容成了时下最火热的话题之一。

2012年，国际电信联盟（ITU）发布超

高 清 电 视 的 国 际 标 准 ——ITU-R
BT.2020建议书［1］。该标准正式规范

了 4K分辨率为 3 840 × 2 160像素，宽

高比为 16∶9。此后，各国制定了相应

的超高清图像和视频标准，以更加规

范该行业［2］。例如，中国国家广播电

影电视总局发布了用于生产和节目

交换的超高清电视系统的参数值

（GY/T 307—2017）和针对超高清电

视 图 像 质 量 的 主 观 评 估 方 法（T/
CSMPTE 3—2018）。在消费市场上，

各种电子设备制造商以 4K为卖点，

宣称其数字设备支持超高清内容。

许多网络视频运营商还推出了超高
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摘要：针对多媒体行业对超高清内容清晰度用户体验评价的迫切需求，提出了一种有效的无参

考质量评价算法，以预测目标内容的用户感知体验，并区分原始4K和伪4K内容。通过对目标

内容进行分割，利用局部方差选择了3个代表性子块代替全局来提高计算效率。针对超高清内

容的特性，提取了复杂度特征、频域特征和像素统计特征。采用支持向量回归的方法将这些提

取的特征融合为一个质量指标，以预测目标内容的质量分数。实验结果表明，本模型可以有效

地评估用户感知体验，并具有良好的辨别真假4K内容的能力。
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Abstract: In response to the urgent demand for assessing the quality of experience of ultra-

high definition content in multimedia industries, a non-reference quality assessment mod-

el is proposed to predict the perceptual quality of the target content and distinguish pris-

tine 4K and pseudo 4K contents. Our model segments the image and chooses three rep-

resentative patches by local variances to improve computing efficiency. According to the

characteristics of ultra-high definition content, complexity features, frequency domain fea-

tures and pixel statistics features are extracted from the representative patches. The sup-

port vector regressor is employed to aggregate these extracted features as an overall qual-

ity metric to predict the quality score of the target image. The experimental results dem-

onstrate that the proposed method can effectively evaluate quality of user experience and

is capable of distinguishing true and pseudo 4K contents.
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清节目源，例如，Netflix、YouTube、乐
视网、优酷和百视通都有 4K视频直

播服务。此外，智能手机行业将其注

意力转向 4K，越来越多的高端智能手

机以可以拍摄和生成 4K图像和视频

为卖点。

然而，超高清行业的发展同样会

带来一些问题。根据Akamai最近的

统计数据，只有 21%的美国家庭网速

在 15 Mbit/s以上，这一传输速率被认

为是有效播放 4K视频的最低门槛。

一些调查显示，虽然中国消费了全球

约 80%的 4K电视，但是大部分视频

信号仍是高清水平。此外，为了推广

4K这一新兴卖点，一些内容提供商或

个人在网络上传播大量虚假 4K视

频。尽管这些“高端”的“4K”视频具

有与自然 4K内容相同的分辨率，但

其往往模糊且缺乏细节，无法满足消

费者的需求。这些虚假的 4K视频在

存储和传输过程中占用了大量的内

存和带宽资源，但却无法为用户提供

相应的高质量体验。因此，如何将这

些伪超高清内容从真实的超高清内

容中辨识出来显得尤为重要。

图像质量评价作为一种预测图

像的感知质量的方法，在过去的 20年
中得到了广泛研究［3］。一般而言，图

像质量评价可以分为主观图像质量

评价和客观图像质量评价［4］。其中，

主观质量评价被认为是判断图像感

知质量的最准确方法。研究者们通

过建立许多主观的图像质量数据库

来提供各种质量和相应的真实质量

分数的图像，以促进客观模型的发

展。与主观评价相比，客观评价可以

自动、高效地预测失真图像的感知质

量，具有可重复性高、速度快的特点，

是质量评价领域的研究重点。根据

参考图像的可用信息，客观的质量评

价算法通常可以分为全参考、半参考

和无参考算法。其中，全参考质量评

价模型可以利用参考图像的全部信

息。均方误差（MSE）、峰值信噪比

（PSNR）和结构相似性算法（SSIM）［5］

是全参考领域的 3种最经典的算法。

半参考质量评价模型则只能使用一

部分参考图像的信息，例如参考图像

的几个特征值，但仍可以大大减少传

输参考图像时的信息量［6］。此外，在

大多数的现实场景中，由于参考图像

并不存在，无参考图像质量评价则可

以发挥出作用，这是因为它不需要参

考图像就可以准确地评估失真图像

的感知质量。根据方法论的不同，无

参考质量评价模型大致可以分为 3大
类：基于自然图像统计的模型［7］、基
于机器学习的模型［8］和基于人眼视

觉系统的模型［9］。
目前，大多数图像质量评价方法

都针对普通的低分辨率图像或人为

制作的失真图像。 与这类图像不同，

超高清图像具有非常高的分辨率，而

人眼很难区分真实的超高清图像和

通过插值算法得到的伪 4K图像。据

我们所知，目前还没有专门针对这项

任务而设计的算法。因此，预测超高

清图像的质量、区分真伪超高清图像

是一个全新的挑战。这值得我们去

研究现有的无参考质量评价模型是

否可以胜任此任务，同时值得我们去

研究针对超高清图像质量的新算法。

1 算法设计

1.1 图像分解预处理

超高清图像的分辨率比一般的

图像大很多，这会显著增加算法的计

算量，造成算法运算时间过长，不利

于算法的实际应用。因此，我们首先

尝试将一个输入图像切成多个子图

像，以获得最具代表性的一个或几个

子图像来代表整个输入图像，然后在

这些选定的子图像上执行后续的特

征提取，以减少算法的计算量。

在给定一个4K图像I的条件下，我

们首先将 I划分为16 × 9个子图像 Ii，j，
其 中 i ∈ {1，2，...，16}， j ∈{1，2，...，9}。
这使得子图像 Ii，j的宽度像素和高度像

素均为240，在随后的计算过程中具有

良好的属性。由于人类的拍摄习惯和

节目拍摄技巧，最重要和最具吸引力的

内容往往集中在图像的中心而不是边

缘。因此，为了避免代表性的子图像出

现在图像的边缘，例如带有电视台徽

标、电视节目名称、字幕和人们不太关

注的图像内容的子图像，我们缩小了选

择范围：从左侧的第三列到右侧的第三

列，以及从顶部的第二行到底部的第

二行。

然后，我们依据图像复杂度的特

性来选择代表性的子图像。由于具

有高复杂度的子图像具有更多样化

的内容，这些内容可能更具吸引力并

且更加重要，因此，我们采用了局部

方差作为依据。局部方差是一个可

以有效反映图像结构信息、对高频信

息高度敏感而又比较简单的特征。

对于子图像 Ii，j中的像素点 (m，n )，局
部方差σ2 (m，n )可以表示为：

σ2 (m，n) =
∑
k = -K

K ∑
l = -L

L

ωk.l ( Ik.l ( )m，n - μ (m，n ) )2，（1）

其 中 ， ω = { ωk.l|k = -K，…，K，l =
-L，…，L }是一个二维的圆对称高斯

加权函数，K和 L分别表示该函数窗

宽和窗高的尺寸，μ表示图像的局部

均值。接下来，我们计算子图 Ii，j的平

均局部方差，并将其作为最终的选择

依据，如公式（2）所示：

σ2 ( Ii，j ) = 1
M × N∑m = 1

M ∑
n = 1

N

σ2 ( )m，n ，（2）

其中，M和N分别表示图像子块的宽

度和高度。将所有子图的局部方差
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进行排序后，我们选择了 3个拥有最

大局部方差的子图作为代表性子图

I1，2，3，以用于后续算法的实现。

1.2 复杂度特征提取

在基于人类视觉系统建模的无

参考图像质量评价研究中，很多学者

研究自由能原理，并取得了良好的研

究成果。自由能原理是在脑神经科

学领域里被提出的，用于量化人脑的

感知、行为和学习的过程［10］。在图像

处理领域中，自由能被证明可以很好

地表征图像复杂度特征，并且和图像

质量高度相关［9］。因此，本文中，我

们尝试使用自由能原理模型来模拟

人脑预测图像的过程，并提取图像复

杂度特征。

基于自由能的大脑原理的一个

基本前提是，认知过程受人脑内部生

成模型的控制。当人的大脑收到一

个“惊喜”时，大脑会在其内部生成模

型，主动预测有意义的信息并消除残

留的不确定性，以生成一个预测结

果，来解释大脑的感知。

我们假设用于视觉感知的内部

生成模型G是参数化的，它通过调整

参数向量 θ来解释视觉场景。具体来

说，在给定一个输入图像 I的条件下，

它对大脑产生的“惊喜”，可以通过在

模型参数向量 θ空间上的联合分布

P ( I，θ|G )来表示：

-logP (I|G) = -log∫P ( I，θ|G )dθ。 （3）
为了使公式（3）便于理解，我们

引入了一个辅助项 Q (θ|I，G )分别加

入分子和分母中，可以得到公式（4）：

-logP (I|G) =
-log∫Q (θ|I，G ) P ( I，θ|G )

Q (θ|I，G ) dθ， （4）

其中，Q (θ|I，G )是这个图像的参数模

型的辅助后验分布。该分布可以认

为是人脑计算的模型参数 P (θ|I，G )
的真实后验的近似。大脑将通过感

知图像，调整Q (θ|I，G )的参数 θ，来最

小化近似后验 Q (θ|I，G )与真实后验

P (θ|I，G )之间的差距，用于更好地解

释这个输入信号。为了简化表达，我

们在后续分析中删除了生成模型符

号 G。利用詹森不等式，我们可以得

到公式（5）：

-logP ( I ) ≤ -∫Q (θ|I ) P ( I，θ )
Q (θ|I ) dθ。（5）

然后，基于统计物理和热力学，

我们定义公式（5）的右边部分为自

由能：

F (θ) = -∫Q (θ|I ) P ( I，θ )
Q (θ|I ) dθ。 （6）

可以看出，由于 -logP ( I ) ≤ F (θ)，因
此，F (θ)定义了一个图像“惊喜”的上

确界。注意到 P (I，θ) = P (θ|I )P ( I )，
我们可以继续将公式（6）转化为

公式（7）：

F (θ) = ∫Q (θ|I) Q ( )θ|I
P ( )θ|I P ( )I dθ =

-logP (I) + ∫Q (θ|I) Q ( )θ|I
P ( )θ|I dθ =

-logP (I) + KL(Q (θ|I) ||P (θ|I) )， （7）

其中，KL(∙)表示近似后验分布和真

实后验分布之间的 Kullback-Leibler
散度。

本文中，我们利用稀疏表示的方

法来近似人脑的内部生成模型［11］。
具体来说，我们利用一个提取算子

Os (∙)选取输入图像的一个图像块

xs ∈ RB，其中 B是图像块的尺寸。那

么基于一个完备字典 Y ∈ RB × U，图像

块 xs的稀疏表示是通过计算一个向

量 α s ∈ RU 来 表 示 的 ，如 公 式（8）
所示：

α*s = arg minαs
1
2 ||xs - Yαs||2 + λ||αs||p，（8）

其中，αs是提取的图像块的表示系数

向量，U表示稀疏表示模型里的原子

的个数。λ是一个正常数，用于平衡

重建保真度的权重约束条件和稀疏

惩罚条件。通过计算每一个图像块

的表示系数向量，整个输入图像 I的
稀疏表示可以表示为：

Î =∑
s = 1

np

OT
s (Yα*s ) ./OT

s (1B )， （9）

其中，Î表示输入图像的稀疏表示，可

以被认为人脑对于输入图像的理解。

“./”表示两个矩阵按元素对相除，np
为图像块的数量，OT

s (∙)表示 Os (∙)的
转置，1B表示尺寸为B的全1矩阵。

根据自由能理论，自由能表示输

入图像与人脑内部生成模型得到的

最佳预测图像之间的差异。因此，我

们可以将自由能定义为输出图像的

预测残差的熵。预测残差可以表

示为：

RE = | I - Î |。 （10）
而其熵可以表示为：

H = -∑
i = 0

255
pi log2 pi， （11）

其中，pi表示预测残差的第 i个灰度级

的概率密度。最终我们可以得到输

出图像的自由能的值。本文中，我们

采用自由能作为图像复杂度特征。

1.3 频域特征提取

通常，插值方法会平滑目标图

像，造成图像中低频信息增加，高频

信息减少。因此，频域特征在这项任

务中很有效果。本文中，我们采用离

散余弦变换（DCT）获得超高清图像

的频域特性。在给定一个输入图像 I
的情况下，我们可以获得其DCT系数
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D。由于数据在直角坐标系是二维

的，因此，我们将直角坐标系转换到

极坐标系中，降低维度，以便于后续

的处理。随后，我们计算图像在对数

尺度下沿极半径方向的频谱能量Eρ，
如公式（12）所示：

Eρ = log (1 +∑
ρ

|D |2 /f 2 )， （12）
其中，ρ表示极半径方向，D表示图像 I

的DCT系数。f = fs /N，其中 fs表示采

样率。

通过大量的实验，我们发现了真

伪 4K图像能量谱和累积能量谱上的

特征。图 1给出了一对真伪 4K图像

标准化后的能量谱和累积能量谱的

示意图。在图 1（a）中，黑色曲线 P1
表示真 4K图像，红色曲线 P2表示伪

4K图像，它们都是从低分辨（例如

2K、1 080p、720p等）的图像上采样得

到的。蓝色实线 P3 是一条辅助线，

经过点 P1与 P2的交点 P。px和 py分

别为交点 P的横坐标和纵坐标。蓝

色虚线 P4 表示一个辅助图像，在整

个频率上具有相同的能量 ，且能量

高于或低于 py。图 1（b）中，Ei为Pi的

累积能量谱（i = 1，2，3，4)。由于是

标准化后的累积能量谱，P3和 P4为
相同斜率的一条过原点的线段。

由频域能量谱与累积能量谱的

关系可知：

Ei (ω) = ∫0ωPi (x) dx， （13）

Pi (ω) = ∂Ei ( )ω
∂ω 。 （14）

通过大量的实验统计，我们对

原始分辨率为 4K的图像，以及从

2K、1 080p、720p 3种分辨率插值得

到的伪 4K图像的累计能量谱进行

了拟合，发现在这 4种情况下，它们

的特性均近似满足：Ei (ω) ≈ aiωbi。
由于 Ei 的二阶导数小于零，所以它

们都是凹函数。因此，我们可以发

现曲线上的单点具有和 E4相同的斜

率，如黑色曲线上的点 b，红色曲线

上的点 e。绿色的虚线是与蓝线平

行的辅助线。点 b和点 e分别为累积

能量谱曲线E1和E2与绿色虚线的交

点，如图 1（b）所示。这些单点在 Ei
（i = 1，2）和 E4之间的最大距离记为

L1和 L2。我们利用这些距离作为算

法的频域特征。

实际上，Ei（i = 1，2，3，4）是图像

标准化后的累积能量谱，它们都从原

点开始，到点 (ωm，1)结束，其中ωm是

最大频率。由于不同真假 4K图像的

特征各不相同，因此其频域能谱和辅

助图像的频域能量谱 P4位置关系可

以分为 3种情况：（1）P3通过 P1和 P2
的交点；（2）P4的值大于 py，如图 1（a）

所示；（3）P4的值小于 py。下面我们

将分 3种情况讨论所提出特征的有

效性。

（1）考虑P4 = py的情况，我们有：

P1 < P2 ，(ω ≤ px)。 同 时 ， Ei (i =
1，2，3)在 ω = px处有着相同的斜率，

这意味着E1和E2在同一水平坐标中

分别拥有单个点，如图 1（b）中所示的

点 b和点 a。因此我们可以推导出公

式（15）：

∫0px P1dω < ∫0px P2dω，(ω ≤ px )。 （15）
在图 1（b）中，公式（15）表明线段

ad的长度大于 bd，等价于 ac > bc。根

据相似三角形原理，我们有 L1 < L3。
即真 4K图像的所提特征小于伪 4K
图像。

（2）考虑 P4 > py的情况，当 P1 =
P2 = P4时，我们有ω1 < ω2，其中ω1和
ω2分别是 P1和 P4、P2和 P4的两个交

点，则有：

ωa = ωb = ωd = ω1 < ω2 = ωe = ωg。（16）
同时，由于 P2 ≥ P4 ，ω ⊂ [ ω1，ω2 ]，我
们可以得到：yf - yc < ye - ya，其中 yi
表示点 i的纵坐标。因此，线段 ac的
长度大于 ef。根据相似三角形原则，

我们有 L3 < L2。结合情况（1），我们

可以得到 L1 < L3 < L2，即真 4K图像

的所提特征小于伪4K图像。

（3）考虑 P4 < py 的情况，由于

P1 > P2，当ω > px时，我们有：

∫
px

ω1
P1 (x) dx > ∫

px

ω2
P2 (x) dx， （17）

可以进一步得到：

∫0ω1P1 (x) dx > ∫0ω2P2 (x) dx。 （18）
公式（18）说明 L1 > L2，即真 4K

图像的所提特征小于伪4K图像。

（b）频域累积能量谱图（a）频域能量谱图

▲图1 一对真伪超高清图像标准化的频域能量谱和累积能量谱示意图

能
量

谱
（
对

数
域
）
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综上所述，我们所提取的频域成

分的特征，可以有效地描述 4K图像

的真假，敏感于超高清图像的质量。

因此，在本文中，我们将其定义为本

算法的频域特征。

1.4 像素统计特征提取

作为一种对图像质量很敏感的

信息，自然图像统计特征在图像质量

评价领域被广泛应用。因此，本算法

在像素层面上，也考虑了统计信息特

征来提升算法的性能。我们使用了

局部的均值去除对比度归一化方法

来表征超高清图像的质量变化。

具体来说，对于一张给定的输入

图像 I，我们将其转化为灰度图 Z，利

用公式（19）获得其均值去除对比度

归一化系数：

Ẑ (x，y) = Z ( )x，y - μ ( )x，y

σ ( )x，y - 1 ， （19）

其中，Ẑ (x，y)为坐标点 (x，y)处的均

值去除对比度归一化系数。μ (x，y)
和 σ (x，y)分别表示在坐标点 (x，y)处
的局部均值和局部标准差，可以通过

公式（20）和公式（21）来计算：

μ (x，y)=∑
k=-K

K ∑
l=-L

L

ωk.l Z (x+ k，y + l)，（20）

σ (x，y)=

∑
k = -K

K ∑
l = -L

L

ωk.l (Z ( )x + k，y + l - μ ( )x，y )2，（21）

其中，与 1.1节相似，ωk.l是一个二维

的圆对称高斯加权窗函数。在以前

的研究中我们观察到，对于自然图

像，均值去除对比度归一化系数值与

单位正态高斯特征具有很强的相关

性［12］。我们尝试利用该系数的属性，

来判断真实 4K图像和从不同原始分

辨率插值以及不同插值算法得到的

伪 4K图像。为了证明在此任务中使

用均值去除对比度归一化系数的效

果，我们选择了一个真实 4K图像，如

图 2（a）所示。接着，我们分别计算了

该图像与其对应的具有不同的原始

分辨率和不同插值算法的伪 4K版本

的均值去除对比度归一化系数值，如

图2（b）所示。

可以看出，真实 4K图像及其不

同 4K版本的分布是可区分的。真实

4K图像的分布显示出类似高斯的外

观，而其他不同的伪 4K版本则以自

己的方式偏离了这种特性。这表明

该系数的属性在区分真实 4K图像和

伪 4K图像中起着积极的作用。为了

数学化描述均值去除对比度归一化

系数的分布，我们采用广义高斯分布

来有效描述真实 4K图像和伪 4K图

像统计数据谱。零均值的广义高斯

分布可定义为：

G (x；α，σ2) = α
2β (1/α ) exp (-(

|x|
β
)α )，（22）

其中，β = σ Γ(1/α) /Γ(3/α)。伽马

方程可以表示为公式（23）：

Γ (φ) = ∫0∞∅φ - 1e-∅d∅ ，φ > 0， （23）
其中，α和σ是两个参数，分别改变此

高斯分布的幅度和方差。我们采用

该广义高斯分布模型，近似超高清图

像的均值去除对比度归一化系数分

布。α和σ这两个参数被提取作为本

算法像素统计特征。由于多尺度处

理有助于改善质量评价模型的预测

分数与人类感知之间的相关性，我们

从两个尺度上提取特征，包括原始比

例和降低两倍分辨率的图像。

1.5 特征融合和模型表示

为了聚合上述提取的与超高清

图像质量相关的特征，并生成质量评

价模型以预测目标图像的质量分数，

在综合考虑了回归器的有效性和模

型的计算速度后，我们利用支持向量

回归（SVR）方法聚合提出的特征，并

采用LIBSVM软件包来学习有径向基

函数（RBF）内核的模型［13］。

2 实验过程和分析

2.1 实验数据构成

为了测试算法的有效性，我们首

先构建了真伪超高清图像的数据库，

并从几个现有的超高清视频序列库

中获得了 50多段视频序列。 然后，

我们从这些具有不同图像内容的视

频序列中提取总共 350张真实 4K图

像，得到了真实 4K内容数据集。这

些素材内容非常广泛，包括室外场

景、室内场景、建筑物、角色、动物、静▲图2 均值去除对比度归一化系数的效果测试

（a）真实4K图像 （b）真伪4K图像均值去除对比度归一化

系数值分布图

MSCN：均值去除对比度归一化系数 SRCNN：基于卷积神经网络的超分辨率插值

概
率

密
度

MSCN系数
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

真4K
2K
1 080p
720p（双线性插值）
720p（SRCNN）
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物、夜景、运动场景、电影和电视剧片

段。接着，我们将真实的 4K图像下

采样为具有 2K、1 080p和 720p 3种分

辨率的图像。接着，我们通过 14种不

同的插值方法将它们都上采样到 4K
分辨率。总共有 2 802个伪 4K图像

构成了伪4K内容数据集。

2.2 实验方案

基于上述所构建的数据库，我们

将提出的算法与现有的客观质量评

价模型进行了比较。由于本项任务

没有用于确定 4K图像真实性的参考

图像，因此我们仅选择无参考质量评

价算法来衡量性能。我们采用了 11
种最新的无参考质量评价模型与我

们提出的模型进行比较以预测准确

性。这 11 种模型分别是 NIQE［7］、
QAC［14］、IL-NIQE［15］、LPSI［16］、HO‑
SA［8］、BRISQUE［17］、BPRI［18］、BM‑
PRI［19］ 、 NFEDM［9］ 、 CPBD［20］ 和

GMLF［21］（NIQE、QAC……GMLF是指

不同的无参考质量评价模型）。

根据质量评价领域的传统评估

方法，我们使用 4个通用评估标准来

衡量所有比较的无参考质量评价模

型的性能，它们分别是斯皮尔曼等级

相关系数（SRCC）、肯德尔等级相关

系数（KRCC）、皮尔逊线性相关系数

（PLCC）和均方根误差（RMSE）。此

外，我们还计算了 3个准确性指标：精

确率（Precision）、召回率（Recall）和准

确率（Accuracy），以比较算法的性能

和判断4K图像的真实性。

为了对所提出的模型进行训练，

我们将测试材料随机分为两组：训练

集和测试集，它们分别包含 80％和

20％的图像。我们使用训练集训练

提出的模型，并使用测试集测试其性

能。为了保证模型的鲁棒性，我们将

此过程重复了 1 000次。这 1 000次
重复的中值结果被认为是最终性能。

2.3 实验结果和分析

表 1给出了所有算法的性能结

果。其中，Precision_T和 Precision_F
分别表示真 4K图像和伪 4K图像素

材组的精确率，而 Recall_T 和 Re‑
call_F分别表示真 4K图像和伪 4K图

像素材组的召回率。由表 1可知，在

传统指标中，与传统图像质量评价数

据库中的性能结果相比，所有算法的

性能均不算出色。例如，这些指标中

SRCC和 PLCC值均不超过 0.9，而通

常这些指标在传统的质量评价数据

库上会超过 0.9。造成这种现象的主

要原因是真实的 4K图像与其对应的

伪 4K图像之间的差距很小，肉眼难

以分辨。对于传统的人为失真来说，

这项任务中的差异微乎其微，甚至很

多伪 4K图像的质量都要优于传统质

量评价数据库里的参考图像。从结

果上看，我们算法的性能明显优于其

他主流的无参考质量评价模型。我

们提出的方法的 SRCC值超过 0.8，

PLCC 值 接 近 0.85，而 其 他 算 法 的

SRCC 值 大 都 低 于 0.7，PLCC 值 低

于0.8。
通过分析分类算法中常用的指

标精确率、召回率和准确率的结果，

我们还可以得出这样的结论：每个模

型都具有较强的判断能力，而伪 4K
图像的判断准确度要优于真 4K图

像。此外，我们提出的算法具有最佳

的性能，综合判断精度超过 97％。因

此，我们的算法具有优秀的区分真实

和伪 4K图像的能力，并且这种能力

与主观感知分数呈正相关关系。

3 结束语
本文中，我们设计了一种新的无

参考质量评价模型来评价超高清内

容清晰度的用户体验质量。基于超

高清内容的特性，我们在目标内容上

分别提取复杂度特征、频率特征和像

素统计特征，采用具有最高局部方差

的 3个子图代替完整的目标图像以改

指标

SRCC

PLCC

KRCC

RMSE

Precision_T

Precision_F

Recall_T

Recall_F

准确率

指标

SRCC

PLCC

KRCC

RMSE

Precision_T

Precision_F

Recall_T

Recall_F

准确率

BPRI[18]

0.3506

0.5614

0.2956

13.5928

0.9097

0.9727

0.7771

0.9904

0.9667

HOSA[8]

0.7153

0.7296

0.5299

11.4445

0.6613

0.9496

0.5914

0.9622

0.9210

BMPRI[19]

0.3594

0.6534

0.2308

12.4345

0.5890

0.9441

0.5486

0.9522

0.9074

NIQE[7]

0.5223

0.5691

0.3797

13.5061

0.7550

0.9442

0.5371

0.9782

0.9293

BRISQUE[17]

0.6651

0.6696

0.5061

12.2003

0.8795

0.9477

0.5629

0.9904

0.9429

IL-NIQE[15]

0.3819

0.3437

0.2593

15.4249

0.1469

0.9081

0.4600

0.6663

0.6434

CPBD[20]

0.5963

0.6194

0.4315

12.8950

0.5522

0.9349

0.4686

0.9525

0.8988

LPSI[16]

0.5782

0.7629

0.5051

10.6193

0.7188

0.9942

0.7886

0.9936

0.9708

NFERM[9]

0.6708

0.6662

0.4990

12.2497

0.9653

0.9299

0.3971

0.9982

0.9315

QAC[14]

0.6866

0.6427

0.5204

12.5836

0.4868

0.8920

0.2114

0.9722

0.8877

GMLF[21]

0.2387

0.2376

0.1594

14.2550

0.3433

0.9196

0.3600

0.9140

0.8525

（pro.）

0.8136

0.8447

0.6472

7.9403

0.9748

0.9807

0.9138

0.9914

0.9781

▼表1 提出算法和对比算法的性能结果

KRCC：肯德尔等级相关系数
PLCC：皮尔逊线性相关系数

RMSE：均方根误差
SRCC：斯皮尔曼等级相关系数

（pro.）：本文提出的算法
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善计算效率。支持向量回归的方法

被用于回归这些特征到一个整体质

量指标上。实验表明，在预测超高清

内容清晰度的用户体验质量方面，本

方法优于其他最新的无参考质量评

价模型，并且具有良好的区分原始和

伪超高清图像的能力。本算法的研

究将会对超高清内容清晰度用户体

验评估领域的发展起到积极的促进

作用。
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