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摘 要： 目的　全景图像质量评价（omnidirectional image quality assessment，OIQA）旨在定量描述全景图像降质情

况，对于算法提升和系统优化起着重要的作用。早期的 OIQA 方法设计思想主要是结合全景图像的几何特性（如两

级畸变和语义分布不均匀）和 2D-IQA 方法，这类方法并未考虑用户的观看行为，因而性能一般；现有的 OIQA 方法主

要通过模拟用户的观看行为，提取观看视口序列；进一步，计算视口序列失真情况，然后融合视口失真得到全景图像

的全局质量。然而，观看视口序列预测较为困难，且预测模型的实时性和鲁棒性难以保证。为了解决上述问题，提

出一种非视口依赖的抗畸变无参考（no reference，NR）OIQA（NR-OIQA）模型。针对全景图像等距柱状投影（equirect⁃
angular projection，ERP）所带来的规律性几何畸变问题，提出一种可同时处理不规则语义和规律性畸变的新型卷积

方法，称为等矩形可变形卷积方法，并基于该卷积方法构建 NR-OIQA 模型。方法　该模型主要由先验指导的图像

块采样（prior-guided patch sampling，PPS）模块、抗畸变特征提取（deformation-unaware feature extraction，DUFE）模块和

块内—块间注意力聚集（intra-inter patch attention aggregation，A-EPAA）模块 3 个部件组成。其中，PPS 模块根据先验

概率分布从高分辨率的全景图像采样提取相同分辨率的图像块；DUFE 模块通过等矩形可变形卷积渐进式地提取

输入图像块质量相关特征；A-EPAA 模块旨在调整单个图像块内部特征以及各图像块对整体质量评价的影响程度，

以提升模型对全景图像质量的评价准确度。结果　在 3 个公开数据集上将本文模型与其他 IQA 和 OIQA 模型进行

性 能 比 较 ，与 性 能 第 1 的 Assessor360 相 比 ，参 数 量 减 少 了 93. 7%，计 算 量 减 少 了 95. 4%；与 模 型 规 模 近 似 的

MC360IQA 相比，在 CVIQ、OIQA 和 JUFE 数据集上的斯皮尔曼相关系数分别提升了 1. 9%、1. 7% 和 4. 3%。结论　本

文所提出的 NR-OIQA 模型，充分考虑了全景图像的特点，能够以不依赖视口的方式高效提取具有失真特性的质量

特征，对全景图像进行准确质量评价，并具有计算量低的优点。
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cessing， and storage.  Omnidirectional image quality assessment （OIQA） is an evaluation technique that aims to quantita⁃
tively describe the degradation of omnidirectional images and plays a crucial role in algorithm improvement and system opti⁃
mization.  Generally， the omnidirectional image has some inherent characteristics， i. e. ， geometric deformation in the polar 
region and semantic information more concentrated on the equatorial region.  The viewing behavior can conspicuously affect 
the perceptual quality of an omnidirectional image.  Early OIQA methods that simply fuse this inherent characteristic in 2D-

IQA do not consider the significant user viewing behavior， thus obtaining suboptimal performance.  Considering the view⁃
port representation that is in line with the user viewing behavior， some deep learning-based OIQA methods have recently 
achieved promising performance by taking the predicted viewport sequence as the model input and computing the degrada⁃
tion.  However， the prediction of the viewport sequence is difficult and viewport extraction needs a series of pixel-wise com⁃
putations， thus leading to a significant computation load and hampering the application in the industry environment.  To 
address the above problems， we proposed a new no-reference OIQA model， which introduces an equirectangular modulated 
deformable convolution （EquiMdconv） that can deal with the irregular semantics and the regular deformation caused by 
equirectangular projection simultaneously without the predicted viewport sequence. Method　We propose a viewport-
independent and deformation-unaware no-reference OIQA model for omnidirectional image quality assessment.  Our model 
is composed of three parts： a prior-guided patch sampling （PPS） module， a deformable-unaware feature extraction 

（DUFE） module， and an intra-interpatch attention aggregation （A-EPAA） module.  The PPS module samples a set of patch 
images on the basis of prior probability distribution in a slice-based manner to represent the complete image quality informa⁃
tion.  DUFE aims to extract the perceptual quality features of the input patch images， considering the irregular semantics 
and regular deformation in this process.  It contains eight blocks， and each block comprises an EquiMconv layer， a 1 × 1 
convolutional layer， a batch normalization layer， and a 3 × 3 max pooling layer.  The EquiMconv layer employs a modu⁃
lated deformable convolution layer that introduces learnable offset parameters to model distortions in the images more accu⁃
rately.  Furthermore， we incorporate fixed offsets based on distortion regularity factors into the deformable convolution’s off⁃
set to effectively eliminate the regular deformation.  The A-EPAA comprises a convolutional block attention module 

（CBAM） and a patch attention module （PA）.  The CBAM assigns weights to each channel to adjust perceptual quality fea⁃
tures in both channel and spatial dimensions.  The PA adjusts the contribution weights between patch images for an overall 
quality assessment.  We train the proposed model on the CVIQ， OIQA， and JUFE databases.  In the training stage， we split 
each database into two parts： 80% for training and 20% for testing.  We sample 10 patch images from each omnidirectional 
image， and the size of the patch image is set to 224 × 224.  All experiments are implemented on a server with an NVIDIA 
GTX A5000 GPU.  Adaptive moment estimation optimizer （Adam） is utilized to optimize our model.  We train the model for 
300 epochs on the CVIQ and OIQA databases and 20 epochs on the JUFE database； the learning rate is 0. 000 1 and the 
batch size is 16. Result　We conduct experiments covering three databases， namely， CVIQ， OIQA， and JUFE.  We demon⁃
strate the performance of the proposed model by comparing it with nine viewport-independent models and five viewport-
dependent models.  To ensure a persuasive comparison result， we select the Pearson linear correlation coefficient and Spear⁃
man’s rank correlation coefficient （SRCC） as performance evaluation standards.  The results indicate that compared with 
those of the state-of-the-art viewport-dependent model， i. e. ， Assessor360， the parameters of our model are reduced by 
93. 7% and the floating point operations are reduced by 95. 4%.  Compared with the MC360IQA， which has a similar model 
size， the SRCC is increased by 1. 9%， 1. 7%， and 4. 3% on the CVIQ， OIQA， and JUFE databases， respectively. Con⁃
clusion　Our proposed viewport-independent and deformation-unaware no-reference OIQA model thoroughly considers the 
characteristics of the omnidirectional image.  It can effectively extract quality features and accurately assess the quality of 
omnidirectional images with limited computational cost.
Key words： image quality assessment（IQA）； omnidirectional image； deformable convolution； attention mechanism； no 
reference； viewport
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0　引 言

近年来虚拟现实技术得到迅速发展，全景图像

作为一种重要的视觉载体，为用户提供沉浸式的观

看体验。全景图像通常以球体的方式被用户通过头

戴式显示设备观看，用户可以沉浸式地观看 360° ×
180° 的图像内容，以提供更真实、更全面的视觉感

知。然而，由于全景图像高分辨率的特性，在其生

成、处理、传输和存储等一系列过程中图像质量都可

能降低，极大影响终端用户的观看体验（Wang 和

Rehman，2019；鄢杰斌 等，2022）。如何有效评价全

景图像的视觉质量，对于保障用户在观看过程中的

高质量体验以及提高图像处理效率至关重要。

全景图像质量评价（omnidirectional image qual⁃
ity assessment，OIQA）方法可通过主观和客观方式对

全景图像视觉质量进行定量描述。由于无参考（no 
reference，NR）OIQA（NR-OIQA）方法使用时仅需输

入失真图像而无需参考图像信息，因此对该类方法

的研究较多且更具实际价值。目前，OIQA 方法可根

据输入形式分为非视口依赖的方法和视口依赖的方

法。非视口依赖方法以等距柱状投影（equirectangu⁃
lar projection，ERP）图像或经裁剪的图像块作为输

入，在数据预处理阶段具有较少的计算负担。早期

OIQA 方 法 通 常 基 于 峰 值 信 噪 比（peak signal-to-

noise ratio，PSNR）的 2D-IQA 方法进行改进，主要解

决 ERP 图像两极区域出现的规律性扭曲失真问题

（Yu 等，2015；Zakharchenko 等，2016；Sun 等，2017）。

由于 PSNR 的方法没有考虑人眼视觉系统（human 
visual system，HVS）的一般特性，学者们开始研究基

于 SSIM 的方法。Chen 等人（2018）通过度量图像中

亮度、对比度和结构信息来表征区域质量。Zhou 等

人（2018）通过基于位置权重图映射的结构相似性

（structural similarity index，SSIM）解决几何畸变。以

ERP 图像作为输入时，难以对不同的区域使用自适

应处理方式，基于图像块输入的评价方法被提出

（Lim 等，2018，2020），并取得较好的效果。但是，非

视口依赖的 OIQA 方法往往无法完全处理两极畸变

问题，并受到球面失真、均匀加权以及对视觉感知不

足等问题的限制，因此难以满足现实需求。

由于视口图像与用户观看行为存在高度一致性

（Li 等，2019），学者们开始研究视口依赖的 OIQA 方

法，以模仿用户实际观看过程并同时解决 ERP 图像

中的两极畸变。Sun 等人（2020）将全景图像投影为

6 个视口图像，并通过多通道卷积神经网络（multi-
channel convolution neural network）进 行 质 量 预 测 。

图像质量评价被视为一个局部细节到整体感知、纹

理信息到语义信息相互影响的过程（李雷达 等，

2022；Zhang 和 Liu，2022）。Xu 等人（2021）提出视口

导向图卷积网络（viewport oriented graph convolution 
network， VGCN），该方法可以同时获取视口的局部

质 量 分 数 和 ERP 图 像 的 整 体 分 数 并 将 其 聚 合 。

Zhang 和 Liu（2022）考虑到用户观看行为，通过定义

多条扫视路径来提取视口序列，并引入门控循环单

元（gate recurrent unit，GRU）来解决序列中存在的延

时效应（Hands 和 Avons，2001）。Wu 等人（2024）考

虑用户观看行为的不确定性，通过结合图像熵信息

和先验赤道偏置生成多条视口序列，计算每条视口

序列的分数后融合得到最终质量。尽管视口依赖的

OIQA 方法往往能取得令人满意的性能，但由于需要

进行额外的视口序列预测和提取，其设计复杂且计

算量较高，阻碍了在工业的实用性。

近 年 来 ，以 深 度 卷 积 神 经 网 络（deep convolu⁃
tional neural network，DNN）为代表的深度学习技术

在图像视觉任务处理中发挥了关键作用（左一帆 
等，2023；冷佳旭 等，2023；刘华峰 等，2023），并且与

注意力机制结合可以进一步处理重要视觉信息（何

伟和潘晨，2022；方玉明 等，2022），这些发展极大促

进了 OIQA 的研究进程。尽管基于 DNN 的 OIQA 方

法展示出较好的评估效果，但其固定的卷积采样策

略应用在不规则语义上时容易引入冗余信息，如

图 1（a）所示，其中灰色区域代表有效区域。Dai 等

人（2017）通过在标准卷积中引入可学习的偏置偏

移 ，提 出 可 变 形 卷 积（deformable convolutional net⁃
work，DCN）以对有效区域动态采样，如图 1（b）所示。

为 了 处 理 全 景 图 像 中 的 两 极 畸 变 ，Fernandez-

Labrador 等人（2020）提出等矩形卷积（equirectangu⁃
lar convolution，EquiConv），通过 ERP 图像的几何先

验来改变卷积核的形状以适应像素拉伸。但是，该

方法无法处理不规则语义，如图 1（c）所示。如何同

时解决 OIQA 中的不规则语义和两极畸变问题，避

免在特征提取中引入冗余信息，提高特征建模效率，

对 OIQA 至关重要。

本文提出一个非视口依赖的、能够同时解决两
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极畸变问题和不规则语义问题的无参考 OIQA 方

法，并在保证性能的同时进行模型轻量化。具体而

言，为了避免视口序列预测与提取，本文提出基于先

验指导的图像块采样（prior-guided patch sampling，

PPS）模块。如图 2 所示，PPS 根据先验分布划分非

均匀网格，使采样图像块聚集在赤道附近，和全景图

像中的语义分布与用户观看行为（Deng 等，2021；

周玉 等，2022）保持一致。

为了解决图像块中的两级畸变和不规则语义，

本文提出等矩形可变形卷积（equirectangular modu⁃
lated deformable convolution，EquiMdconv）。 如 图 1

（d）所示，该卷积通过对采样位置的连续两次偏移，

实现在解决两极畸变的基础上对不规则语义特征进

行准确覆盖。进一步，用 EquiMdconv 构建抗畸变特

征 提 取 （deformable-unaware feature extraction，

DUFE）模块。本文结合注意力机制提出块内—块间

注 意 力 聚 集（intra-inter patch attention aggregation，

A-EPAA）模块，以调整图像块内部像素权重分布和

块间对整体质量评价的影响权重。

本文的主要贡献可归纳为：1）设计了一种基于

先验偏置的图像块采样方法（PPS），获得的图像块

集合可有效表征全景图像的关键内容。2）提出等矩

形可变形卷积（EquiMdconv），可同时处理图像中的

不规则物体形状和规律性两级畸变；设计基于 Equi⁃
Mdconv 的抗畸变特征提取（DUFE）模块作为质量特

征提取的骨干网络。3）提出块内—块间注意力聚集

（A-EPAA）模块用于调整图像块内部和图像块之间

对 质 量 评 价 的 影 响 分 布 。 4）由 PPS、DUFE 和 A-

EPAA 模块组成本文模型，该模型不需要依赖视口，

并且在 3 个公开 OIQA 数据集上取得显著的优势，同

时具备轻量化优点。

1　提出的方法

1. 1　模型概述

本文模型的网络架构如图 3 所示，主要包含 3 个

部分，即赤道先验指导的图像块采样（PPS）模块、抗

畸变特征提取（DUFE）模块和块内—块间注意力聚

集（A-EPAA）模块。具体而言，首先通过 PPS 模块对

输入的 ERP 图像提取表征图像关键区域的图像块

集合，然后通过 DUFE 模块对图像块使用具有双重

采样位置偏移的可变形卷积层进行感知质量特征提

取，以有效处理全景图像中特有的两级畸变和不规

则语义。然后使用 A-EPAA 模块逐步动态调整图像

块内部及图像块之间的感知质量特征注意力权重，

以聚合感知质量相关的重要特征。最后通过 3 个全

连接层（full connection layer，FC）将每个图像块对应

的质量特征回归成局部质量分数，将所有局部质量

分数求均值得到最终预测质量分数。该网络通过块

采样、语义特征提取和注意力机制的协同作用能够

实现直接对 ERP 图像进行质量预测，而无需依赖视

口 ，为 OIQA 提 供 了 一 种 有 效 而 高 泛 用 性 的 评 价

架构。

1. 2　图像块采样模块

为了避免视口序列预测和提取带来的额外复杂

操作，本文采用图像块的形式作为模型输入，以降低

图 2　先验指导的图像块采样

Fig. 2　Prior-guided patch sampling

图 1　各类型卷积的采样策略

Fig. 1　Sampling strategies of each type of convolution
（（a） standard convolution； （b） deformable convolution； 

（c） equirectangular convolution； （d） proposed convolution）
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在图像预处理阶段的计算复杂度。考虑到全景图像

的语义信息集中在低纬区域，以及用户观看在纬度

方向存在赤道偏置（prior equator bias，PEB）（Djilali
等，2021），在经度方向上符合均匀分布。因此，本文

使用两种先验概率对 ERP 图像进行采样。一般地，

给定观测坐标 ( x，y )，则该点在纬度和经度上分别服

从赤道先验分布以及均匀分布，即 X~PEB ( μ，λ) 和

Y~U (-180°，180°)，其中 μ 和 λ 分别为位置参数和尺

度参数，通常为 μ = 91. 3° 和 λ = 18. 58°；设置纬度

划分因子 θT，以及采样图像块数量 K，则在低纬度区

域以及高纬度区域可分别划分以下数量的网格块

K low = K × Floor ( ∫-θT

θT

fPEB ( x )dx ) （1）
Khigh = K - K low （2）

式中，Floor 表示向下取整， fPEB 表示服从 PEB 的概率

分布函数，K low 和 Khigh 分别表示低纬区域的网格数量

和高纬区域的网格数量。由于全景图像沿纬度方向

具有对称性，因此在南北两级区域存在 Khigh/2 个网

格块。随后，在每个网格块内部进行 x 和 y 方向上

的 随 机 采 样 ，进 一 步 得 到 图 像 块 坐 标 集 合

{( x1，y1 )，⋯，( xK，yK ) }。获得坐标后，根据每个坐标进

行切片采样以获得对应的图像块集合 {( I1，⋯，IK ) }。
上述操作旨在确保对于富含语义信息的区域有更充

分的覆盖，以促进后续感知质量特征的有效提取，并

且没有引入额外的参数和复杂的计算过程。

1. 3　抗畸变特征提取模块

传统 DNN 中的标准卷积在处理不规则语义特

征时容易引入冗余信息，而 DCN 可通过位置偏移

（offset）动态地对不规则语义进行采样，但无法直接

应用于全景图像。等矩形卷积则可有效解决 ERP

图像中固有的两极畸变，但它忽视了不规则语义的

影响。本文通过结合可变形卷积和等矩形卷积的优

点，提出可同时处理不规则语义和两极畸变的等矩

形可变形卷积（EquiMdconv），其工作流程如图 5 所

示。具体而言，使用改进的 DCN（Zhu 等，2019）作为

EquiMdconv 的主体，DCN 分别通过卷积层生成可学

习的 offset 和掩码（mask），其中 offset 存储着每个像

素点 x 和 y 方向上的偏移量，用于偏移卷积核采样位

置以便卷积区域始终覆盖在关键区域，mask 用于控

制每个像素值的权重以进一步提高卷积的重要信息

提取能力。受 Fernandez-Labrador 等人（2020）工作

启发，ERP 图像中存在的两极畸变具有规律性，即沿

赤道向两极区域畸变程度逐渐加剧。因此，通过在

可变形卷积可学习的 offset 基础上引入用于修正两

极畸变的固定 offset，以此解决 ERP 图像中规律性失

真的问题。如图 4 所示，本文中提出的 EquiMdconv
所使用的偏移量由一个固定的偏移量和一个可学习

的偏移量构成

Δp = Δpf + Δpl （3）
式中，Δpf 表示固定的偏移量，由计算得到的 ERP 偏

移在卷积对应位置采样得到，Δpl 表示可学习的偏移

量。最后，EquiMdconv 操作可表示为

fout ( p0 ) = ∑
pn

w ( pn ) f in ( p0 + Δp ) （4）
式中， f in 和 fout 分别表示输入特征和输出特征，w ( pn )
表示权重矩阵，p0 表示特征图上的任意一点坐标，pn

表示以 p0 为中心的邻域，Δp 表示卷积核中每一个点

相对于中心点的偏移量。

进一步地，通过简单堆叠等矩形可形变卷积块

（EMConv block），构建具有较低计算复杂度的抗畸

图 3　本文模型的网络架构

Fig. 3　The architecture of the proposed model
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变特征提取模块（DUFE）作为主干网络，用于提取图

像中的感知质量特征。具体来说，为了模型的轻便

性，DUFE 仅由 8 个矩形可形变卷积块构成，EquiMd⁃
conv 块由必要的卷积层和激活函数组成，其中包括

一个 1 × 1 普通卷积、一个 EquiMdconv、一个 batch 
normalization（BN）层、一个 ReLU 层以及一个最大池

化层。1 × 1 卷积用于处理输入特征图的空间维度

以及输入特征图的大小，由于此操作不涉及空间感

受野表征，为减少计算量，仅使用普通卷积。BN 层

能降低网络过拟合的风险，同时保持网络层之间的

稳 定 ，防 止 出 现 梯 度 爆 炸 或 者 梯 度 消 失 的 问 题 。

ReLU 用于让神经网络能够学习非线性关系，提高模

型复杂特征表达能力。最大池化层用于调整特征图

的空间维度，保留最显著的特征。每个块内部使用

残差网络进行连接，每个层第 1 个块 1 × 1 卷积核会

增加 2 倍通道数并且减少特征图大小，最大池化层

也会改变特征图大小，最终 1 × 1 卷积层输出特征图

会和池化的特征图进行相加，作为下一个块的输入，

每层的第 2 个块则不对通道数和特征图大小作任何

改变。

1. 4　块内—块间注意力聚集模块

块内—块间注意力聚集模块（A-EPAA）主要由

卷积注意力模块（convolutional block attention mod⁃
ule，CBAM）（Woo 等 ，2018）和 块 间 注 意 力 模 块

（patch attention， PA）构成。CBAM 包含通道注意力

子网和空间注意力子网，用于在通道纬度和空间纬

度对单个图像块的质量特征信息进行注意力加权，

以突出显著感知质量特征。PA 用于调整 ERP 图像

中不同图像块之间的注意力权重，强调显著图像块

特征。具体而言，输入特征 fn 经过通道注意力子网

时，采用最大池化（max pooling）和平均池化（average 

pooling）对输入特征在通道维度上进行聚合操作，得

到密集特征表示 fm 和 fa。然后将它们送入一个共享

的多层感知机（multilayer perceptron，MLP）网络。经

过该网络处理后对两个输出进行逐元素相加，然后

通过 sigmoid 函数映射为通道注意力权重向量，初始

特征与之相乘获得通道注意力加权后的特征图。主

要过程可表示为

fw = MLP ( fm )⊕MLP ( fa ) （5）
fc = softmax ( fw )⊙fn （6）

式中， fw 表示权重向量，⊕ 表示特征逐元素相加，⊙
表示特征逐元素相乘，fc 表示注意力加权后的特征

图。随后，fc 进入空间注意力子网沿通道方向进行

平均池化和最大池化，生成两个 2D 的特征描述符号

Sa 和 Sm，将两个特征描述符进行拼接后，使用一个

7 × 7 的卷积核对其进行卷积融合。之后将融合特

征使用 sigmoid 函数映射得到空间注意力权重向量，

与 fc 相乘后得到空间注意力加权后的特征图。

将经过 CBAM 调整后的特征图进行全局平局

池化（global average pooling，GAP），得到单个图像块

的特征向量，作为 PA 模块输入。该模块不会关注

图像块内部的质量特征分布，而是强调单个图像块

在 ERP 图像中的感知质量显著性。具体而言，通过

GAP 层后会获得 10 个图像块的特征向量，然后对

所有特征向量进行求和得到融合特征 fe，该特征包

含整幅 ERP 图像的感知质量信息。通过两个全连

接层将 fe 映射为块间注意力权重向量，与初始特

征 向 量 相 乘 获 得 经 过 块 间 注 意 力 加 权 后 的 输 出

向量。

输出特征向量经过 3 个全连接层后得到预测质

量分数。最终，输入图像的质量分数由该图像对应

的图像块分数取均值得到，即

s͂n = 1
K ∑

k = 1

K

sk
n （7）

1. 5　损失函数

本文使用 norm-in-norm loss（Li 等人，2020）作为

损失函数去优化所提出的模型，该方法能够使训练

过程更快收敛的同时提高模型对参数的鲁棒性。给

定一组预测质量分数 s͂ = ( s͂1，⋯，s͂N )以及一组主观质

量分数 ŝ = ( ŝ1，⋯，ŝN )，则该损失函数定义为

Loss ( s͂, ŝ) = 1
εN  q͂n - q̂n

γ
（8）

式中，ε 表示正则化因子，γ 表示超参数，q͂n 和 q̂n 表示

图 4　EquiMdconv 的工作流程

Fig. 4　The pipeline of EquiMdconv
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正则化之后的质量分数，即

q͂n = s͂n - μ͂
σ͂ （9）

q̂n = ŝn - μ̂
σ̂

（10）
式中，s͂n 和 ŝn 分别表示预测质量分数和主观质量分

数， μ͂ 和 μ̂ 分别表示预测质量分数和主观质量分数

的均值，σ͂ 和 σ̂ 分别表示预测质量分数和主观质量

分数的标准差。

2　实 验

2. 1　数据集

本文实验在以下 3 个数据集上展开。

1）CVIQ 数据库（Sun 等，2018）。共包含 16 幅参

考全景图像和对应的 528 幅压缩图像，这些图像由

3 种 常 见 的 编 码 技 术 压 缩 而 成 ，包 括 JPEG 压 缩 、

H. 264/AVC和H. 265/HEVC，每个压缩类型包含11种

压缩程度。

2）OIQA 数据库（Duan 等，2018）。共包含 16 幅

参考全景图像和对应的 320 幅失真图像，这些失真

图像由 JPEG 压缩、JPEG2000 压缩、高斯模糊和高斯

噪声 4 种常见编码技术压缩而成。

3）JUFE 数据库（Fang 等，2022）。共有 258 幅包

含丰富场景类型的参考全景图像以及对应的 1 032幅

失真图像，通过对鱼眼镜头进行单独处理形成非均

匀失真，其中含有 4 种非均匀失真：高斯模糊、高斯

噪声、亮度不连续和拼接失真。

2. 2　实验设置

本文实验在 Ubuntu22. 0. 4 操作系统上进行，其

配 有 NVIDIA RTX A5000（24 GB 内 存），Intel（R）

Xeon（R）Gold 6326 CPU @ 2. 90 GHz（260 GB RAM），

提出的模型在 PyTorch 2. 1. 0 环境下搭建。

在图像块采样阶段，纬度划分因子 θT 设置为

23°，提取的图像块数量为 10 个，每个图像块的尺寸

为 224 × 224 像 素 。 采 用 自 适 应 矩 估 计（adaptive 
moment estimation，Adam）优 化 算 法 对 模 型 进 行 训

练，初始学习率为 1E-4，学习率随迭代呈 cosine 形式

逐渐下降为 1E-6，权重衰减（weight decay）设置为

5E-4。在训练阶段，样本批量大小（batch size）设置

为 16，在 CVIQ、OIQA 数据集上的训练周期为 300 个

epoch，在 JUFE 数据集上的训练周期为 20 个 epoch。

根据源图像将数据集分为训练集和测试集，训练集

划分为总图像数量的 80%，测试集占比 20%。

2. 3　评价指标

本文采用 3 种常用的评价指标，即皮尔森线性相

关系数（Pearson linear correlation coefficient，PLCC）、

斯皮尔曼相关系数（Spearman’s rank correlation coef⁃
ficient，SRCC）和均方根误差（root mean square error，
RMSE）。其中，PLCC 和 RMSE 用于评价预测的准确

性，而 SRCC 用于评价预测单调性的一致性。除了

SRCC 外，PLCC 和 RMSE 均按照五参数非线性映射

计算，具体的映射函数为

F ( x ) = ρ1 ( 1
2 - 1

1 + eρ2 ( x - ρ3 ) ) + ρ4 x + ρ5 （11）
式中，x 和 F ( x ) 分别表示预测的质量得分和映射的

客观得分， ρ1，ρ2，⋯，ρ5 代表拟合参数。

2. 4　性能比较

为了评估本文模型性能的有效性和优势，将提

出的模型与目前主流的 IQA 和 OIQA 方法进行综合

性能比较，其中包括 9 种非视口依赖的模型：SSIM
（Wang 等，2004）、S-PSNR（spherical PSNR）（Yu 等，

2015） 、WS-PSNR （weighted-to-spherically uniform 
PSNR）（Sun 等 ，2017）、CPP-PSNR（craster’s para⁃
bolic projection PSNR）（Zakharchenko 等，2016）、WS-

SSIM（Zhou 等，2018）、CONTRIQUE（contrastive image 
quality evaluator）（Madhusudana 等，2022）、MANIQA

（multi-dimension attention network）（Yang 等，2022）、

VCRNet （visual compensation restoration network）

（Pan 等，2022）和 LIQE（language-image quality evalu⁃
ator）（Zhang 等，2023），以及 5 种视口依赖的模型：

MC360IQA（multi-channel CNN）（Sun 等 ，2020）、

VGCN（viewport oriented graph convolution network）

（Xu 等，2021）、AHGCN（adaptive hypergraph convolu⁃
tional network）（Fu 等，2022）、Fang22（Fang 等，2022）
和 Assessor360（Wu 等，2024）。不同方法的性能比

较见表 1。

此外，为了直观展示本文方法在轻量级方面的

优势，对一些性能较好的评估方法进行模型参数

（Params）和计算量（FLOPs）可视化，比较结果如图 5
所示，本文模型具有显著的轻量性。

从表 1 的比较结果中有如下发现。首先，以图

像块作为输入的 2D-IQA 方法由于没有考虑全景图

像中存在的两极畸变和语义分布特点，在 3 个数据
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集上均取得了较低的评价性能，这表明当前 2D-IQA
方法无法将在平面图像上的质量评价能力转移至全

景图像，从侧面反映了如何有效处理 ERP 图像中的

两极畸变对于质量评价至关重要。其次，基于 ERP
图像特征对 PSNR、SSIM 加以改进的方法，在 CVIQ

和 OIQA 数据集上取得了更高的性能。但是由于手

工设计的特征提取难以适应复杂多变的失真环境，

因此无法对失真全景图像进行精准评价。尤其是对

于 JUFE 数据集中存在的非均匀失真全景图像，这类

评价方法均无法处理图像中的局部降质而导致预测

失效。此外，由于视口序列可有效表征用户观看行

为相关信息，基于视口图像输入的方法在 3 个数据

集上都取得了较好的评价效果，但这些方法在评价

过程中需要进行额外的视口序列预测和提取操作，

导致普遍具有较高的模型参数量和计算量。比如，

VGCN 方 法 需 要 通 过 SURF（speeded up robust fea⁃
tures）局部特征检测来定位 ERP 图像中的关键点，然

后通过高斯滤波和下采样获得显著性热力图（Heat⁃
map），最后针对每个关键区域进行像素级坐标投影

以提取该部分的视口图像序列，这造成了 VGCN 方

法较高的 Params 和 FLOPs。

尽管视口序列能够有效表征用户观看行为特

征，但烦琐的数据预处理过程限制了其在实际工

业中的应用。与之相反的是，本文所提出的模型

表 1　不同模型的性能比较

Table 1　Performance comparison of different models

SSIM
S-PSNR
WS-PSNR
CPP-PSNR
WS-SSIM
CONTRIQUE
MANIQA
VCRNet
LIQE
MC360IQA*
VGCN*
AHGCN
Fang22
Assessor360*
本文

输入类型

ERP 图像

ERP 图像

ERP 图像

ERP 图像

ERP 图像

图像块

图像块

图像块

图像块

视口图像

视口图像

视口图像

视口图像

视口图像

图像块

Params/M ↓

N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
28.0

135.7
16.7

151.0
22.4
26.5
12.2
25.2
88.2

5.6

FLOPs/G ↓

N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
26.6

108.6
10.3

44.2
30.3

191.5
47.8

174.3
230.5

10.6

CVIQ 数据集

PLCC ↑
0.667 2
0.708 3
0.672 9
0.687 1
0.929 3
0.456 2
0.287 2
0.390 3
0.484 2
0.950 6
0.965 1
0.964 3

-
0.976 9

0.945 8

SRCC ↑
0.674 1
0.708 3
0.610 7
0.626 5
0.911 6
0.467 3
0.279 5
0.392 7
0.535 7
0.913 9
0.963 9
0.962 3

-
0.964 4

0.933 0

OIQA 数据集

PLCC ↑
0.288 6
0.599 7
0.581 9
0.568 3
0.504 4
0.172 4
0.367 5
0.425 1
0.767 1
0.924 7
0.958 4
0.964 9

-
0.964 4
0.944 1

SRCC ↑
0.384 6
0.539 9
0.526 3
0.514 9
0.503 2
0.170 0
0.308 2
0.382 8
0.873 6
0.918 7
0.951 5
0.959 0

-
0.964 4

0.935 8

JUFE 数据集

PLCC ↑
0.133 0
0.043 4
0.044 4
0.044 0
0.032 1
0.104 6
0.126 2
0.146 7
0.226 1
0.633 1
0.699 8

-
0.642 2
0.812 5

0.664 9

SRCC ↑
0.057 0
0.029 9
0.029 9
0.029 8
0.026 0
0.095 1
0.118 2
0.120 7
0.201 0
0.589 7
0.662 7

-
0.617 1
0.807 8

0.632 9
注：N/A 表示无法计算该模型的参数量；加粗字体表示最优性能；↑表示值越大越优，↓表示值越小越优；*表示对模型进行修改

以适配 JUFE 数据集，“-”表示未开展实验。

图 5　本文方法与测试方法的参数量和计算量

Fig. 5　The Params and FLOPs of the proposed 
method and test methods
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在 CVIQ、OIQA 和 JUFE 这 3 个数据集上的大部分

指标均取得较好性能的前提下，实现了对模型参

数和计算量的高度压缩。具体来说，本文模型与

性能最好的 Assessor360 方法相比，参数量减少了

93. 7%，计 算 量 减 少 了 95. 4%，并 且 在 CVIQ 和

OIQA 上的各项指标综合差距控制在 3% 以内。与

参数规模近似的 MC360IQA 方法相比，本文模型的

SRCC 指标在 CVIQ 数据集提升了 1. 91%、OIQA 数

据 集 提 升 了 1. 71% 以 及 在 JUFE 数 据 集 提 升 了

4. 32%。

为了进一步验证本文模型在实际工业使用时的

预测效果，本文分别在实验的 3 个数据集上选取 4 幅

质量不同的全景图像进行质量预测，可视化结果如

图 6 所 示 。 预 测 结 果 表 明 ，本 文 模 型 在 CVIQ 和

OIQA 两个数据集上的预测结果较为准确，与真实质

量（MOS）相差较小；在 JUFE 数据集上发现有部分图

像的预测质量与 MOS 存在一定差距，但是能够判断

图像的大致质量。

2. 5　消融实验

2. 5. 1　卷积方法

为了验证 DUFE 模块中等矩形可变形卷积的抗

畸变的有效性，在其他实验设置保持不变的情况下，

分别将该模块中的等矩形可变形卷积全部替换为标

准卷积和可变形卷积，以定量分析不同卷积方式给

模型畸变特征自适应提取能力带来的影响程度，在

CVIQ 数据集上进行该消融实验。实验结果如表 2
所示，使用等矩形可变形卷积与使用标准卷积和可

变形卷积相比，PLCC 分别提升了 6. 51% 和 7. 87%，

SRCC 分别提升了 7. 15% 和 10. 42%，证明了本文所

提出的卷积方法可有效解决不规则语义问题和两极

畸变问题。

图 6　本文模型在 3 个数据集上的质量预测示例

Fig. 6　The examples of quality prediction of the proposed model on three databases
（（a） CVIQ database； （b） OIQA database； （c） JUFE database）

表 2　不同卷积操作对模型性能的影响

Table 2　Impact of different convolution operations

卷积

标准卷积

可变形卷积

等距可变形卷积

PLCC ↑
0.880 7
0.867 1
0.945 8

SRCC ↑
0.861 5
0.828 8
0.933 0

RMSE ↓
6.379 8
6.709 6
4.375 5

注：加粗字体表示最优性能，↑表示值越大越优，↓表示值越

小越优。
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2. 5. 2　采样位置

为了探究多样图像块集合对模型学习的影响，

实验过程中每个 epoch 都选取一组相同的采样位置

进行训练。这意味着模型在整个训练过程中都依赖

于相同的样本集合，而不考虑采样位置的变化。相

反，在非固定采样位置实验中，每个 epoch 都对图像

块集合进行重新随机采样，为模型提供多样化的图

像块表征以及位置变化相关的信息。在模型的训练

和评价过程中，本文确保两种采样方式下的其他超

参数和设置相同，以消除潜在的干扰因素。在 CVIQ
数据集的结果如表 3 所示，在每个 epoch 不固定采样

位置的性能显著优于固定采样位置的性能，这意味

着在训练时引入多样的图像块集合有助于提高模型

的质量特征感知能力以及预测精度。

2. 5. 3　纬度划分因子

为探究赤道先验分布与图像块采样密度之间的

潜在关联，对纬度划分因子 θT 进行不同取值，以确定

最优纬度区域划分。在 OIQA 数据集进行该消融实

验，结果如表 4 所示。当 θT 为 0°，划分线位于 ERP 图

像的赤道位置，意味着对图像的上半部分和下半部

分采样相同数量的图像块，且无法得到赤道位置的

图像块，这与赤道先验分布存在矛盾，可见此时模型

取得最差性能。随着 θT 的不断增加，更多图像块取

自以赤道为中心的低纬区域，模型性能逐渐上升。

当 θT 到达 23°，即此时划定的低纬区域被用户观看

到的概率为 60%，并从该区域采样占总图像块数量

60% 的图像块，模型性能取得最优。而当 θT 继续增

加，由于赤道先验分布给采样位置带来的约束效果

减弱，模型性能逐渐下降。该实验证明选取一个适

合的纬度划分因子对本文模型获得最优质量评价结

果至关重要。

2. 5. 4　图像块个数和尺寸分析

为了研究图像块采样个数和大小对模型性能的

影响，本文分别选择了 1 个、5 个、10 个和 20 个采样

图像块作为模型的输入，并在每种数量级上依次设

置了 28 × 28、56 × 56、112 × 112 以及 224 × 224 像素

4 种尺度的图像块尺寸。在 CVIQ 数据集上进行该

实验，实验结果如图 7 所示。在不同图像块尺寸的

情况下，随着图像块数量的不断增加，模型性能均得

到提升，但数量过多时性能反而出现下降，可能是信

息冗余造成模型优化困难。当从一幅 ERP 图像中

提取 10 个图像块，并且每个图像块的尺寸为 224 × 
224 像素时，模型取得最优性能，表明此时的图像块

集合能够较好地表征全景图像的整体质量。

基 于 设 计 的 PPS、DUFE 和 A-EPAA 模 块 构 建

OIQA 模型，并在构建过程中兼顾模型的有效性和轻

便性。实验证明，本文模型与其他同类方法相比，和最

优性能相差不大的同时模型参数量和计算量显著较

少，在CVIQ数据集（Sun等，2018）上的模型比较可视化

结果见图8，图中圆的大小表示该模型的参数量。

图 7　图像块数量和尺寸的影响

Fig. 7　Impact of the number of patches and their size

表3　固定采样位置以及非固定采样位置的性能对比

Table 3　Comparison of fixed and non-fixed 
sampling schemes

位置

固定位置采样

不固定位置采样

PLCC ↑
0.844 4
0.945 8

SRCC ↑
0.778 2
0.933 0

RMSE ↓
7.217 0
4.375 5

注：加粗字体表示最优性能，↑表示值越大越优，↓表示值越

小越优。

表 4　纬度划分因子影响

Table 4　Impact of the latitude division factor

θT

90
53
23
13
6
0

低纬占比/%
100
80
60
40
20
0

PLCC ↑
0.916 0
0.941 3
0.944 1

0.934 6
0.927 6
0.695 4

SRCC ↑
0.903 7
0.925 8
0.935 8

0.924 6
0.921 4
0.619 5

RMSE ↓
0.845 7
0.711 3
0.694 9

0.749 9
0.787 4
1.514 7

注：加粗字体表示最优性能，↑表示值越大越优，↓表示值越

小越优。
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3　结 论

针对视口依赖模型中存在视口序列预测难度

大、视口提取计算负担高的问题，本文提出一种非视

口依赖的抗畸变 NR-OIQA 模型，无需对视口序列进

行预测和提取即可对全景图像进行准确的质量评

价。具体而言，本文通过设计的图像块采样模块

（PPS），可获取全景图像的充分内容表征。在抗畸

变特征提取模块（DUFE）中，结合 DCN 中可学习的

位置偏移和 ERP 图像中固有规律性畸变偏移，提出

了 一 种 可 同 时 解 决 不 规 则 语 义 和 规 律 性 畸 变 的

EquiMdconv，用于处理全景图像中复杂特征关系。

通过块内—块间注意力聚集模块（A-EPAA）对提取

的特征进行动态调整，以提高模型特征表达能力。

为了验证模型性能，本文在 3 个公开发布的数据库

上与 9 个非视口依赖方法和 5 个视口依赖方法进行

了性能比较。实验结果表明，相比于现有的非视口

依赖方法，本文所提出的模型在性能上具有明显的

优势。在视口依赖方法比较中，本文模型具有较好

的性能，并且在模型参数量与计算量方面，与性能最

好的模型相比，参数量与计算量分别减小了 15 倍和

21 倍。
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