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无参考图像质量评价研究进展

方玉明,眭相杰,鄢杰斌,刘学林,黄丽萍
江西财经大学信息管理学院,南昌　 330032

摘　 要: 　 图像质量评价一直是图像处理和计算机视觉领域的一个基础问题,图像质量评价模型也广泛应用于图

像 /视频编码、超分辨率重建和图像 /视频视觉质量增强等相关领域。 图像质量评价主要包括全参考图像质量评

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和半参考图像质量评价分别指预测图像质

量时参考信息完全可用和部分可用,而无参考图像质量评价是指预测图像质量时参考信息不可用。 虽然全参考和

半参考图像质量评价模型较为可靠,但在计算过程中必须依赖参考信息,使得应用场景极为受限。 无参考图像质

量评价模型因不需要依赖参考信息而有较强的适用性,一直都是图像质量评价领域研究的热点。 本文主要概述

2012—2020 年国内外公开发表的无参考图像质量评价模型,根据模型训练过程中是否需要用到主观分数,将无参

考图像质量评价模型分为有监督学习和无监督学习的无参考图像质量评价模型。 同时,每类模型分成基于传统机

器学习算法的模型和基于深度学习算法的模型。 对基于传统机器学习算法的模型,重点介绍相应的特征提取策

略及思想;对基于深度学习算法的模型,重点介绍设计思路。 此外,本文介绍了图像质量评价在新媒体数据中的

研究工作及图像质量评价的应用。 最后对介绍的无参考图像质量评价模型进行总结,并指出未来可能的发展

方向。
关键词:图像质量评价;人类视觉系统;视觉感知;自然统计特征;机器学习;深度学习

Progress in no-reference image quality assessment

Fang Yuming, Sui Xiangjie, Yan Jiebin, Liu Xuelin, Huang Liping
School of Information Technology, Jiangxi University of Finance and Economics, Nanchang　 330032, China

Abstract: Image quality assessment (IQA) has been a fundamental issue in the fields of image processing and computer
vision. It has also been extensively applied to other relevant research areas, such as image / video coding, super-resolution
and visual enhancement. In general, IQA consists of subjective and objective evaluations. Subjective evaluation always
refers to estimating the visual quality of images by subject, with the goal of building test benchmarks. Objective evaluation
typically resorts to computational algorithms (i. e., IQA models) to make visual quality predictions, and its ultimate objec-
tive is to provide consistent judgment with subjects. The effectiveness of objective IQA models must be verified on test
benchmarks built via subjective evaluation. Undoubtedly, subjective evaluation cannot be fully embedded into multimedia
processing applications because such process is time-consuming and labor-intensive. By contrast, an objective IQA model
can work efficiently as an important module in multimedia processing applications, playing roles in visual image quality
monitoring, image filtering, and visual quality enhancement. Given their availability, research on objective IQA models has
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elicited considerable attention from industries and academia. Objective IQA models can be classified into three categories:
full-reference (FR), reduced-reference (RR), and no-reference / blind (NR) models. FR and RR models denote that ref-
erence information for estimating the visual quality of images is completely and partially available, respectively. Meanwhile,
an NR model indicates that reference information is unavailable for visual quality prediction. Although reference-based IQA
models (i. e. , FR and RR models) are relatively reliable, their applications are limited to specific scenarios due to their
dependence on reference information. By contrast, NR-IQA models are more flexible than reference-based models because
they are free from the constraint of reference information. Consequently, NR-IQA models have consistently been a popular
research topic over the past decades. In this study, we introduce NR-IQA models published from 2012 to 2020 to provide a
comprehensive survey on feature engineering and end-to-end learning techniques in NR-IQA. In accordance with whether
subjective quality scores are involved in training procedures, NR-IQA models are classified into two categories: opinion-
aware / supervised and opinion-unaware / unsupervised NR-IQA models. To present a clear and integrated description, each
category is further divided into two subclasses: traditional machine learning-based models (MLMs) and deep learning-
based models (DLMs) . For the former subclass, we mostly investigate their individual feature extraction schemes and the
principle behind these schemes. In particular, a widely adopted feature extraction approach in MLMs, namely, natural
scene statistics (NSS), is introduced in this study. The principle of NSS is as follows: some visual features of quality per-
fect images follow certain associated distributions; meanwhile, different types of distortions will break this rule in corre-
sponding methods. On the basis of this observation / fact, researchers have proposed many NSS-based NR-IQA methods, in
which the estimated parameters of the established distributions are used as quality-aware features. Thereafter, a machine
learning algorithm is selected to train the IQA models. Another well-known feature extraction approach described in this
study relies on dictionary learning, which is frequently accompanied by sparse coding. The core component of this type of
feature extraction approach is to learn a dictionary by searching for a group of over-complete bases. Then, these over-com-
plete bases are used to build a reference system for image representation. A test image can be concretely represented directly
or indirectly by the constructed dictionary by using sparse indexes or cluster centroids. Image representations are further
used as quality-aware features to capture variations in image quality. For the latter subclass ( i. e., DLMs), the design
principles described in detail in this paper mostly correspond to different architectures of deep neural networks. In particu-
lar, we introduce three different schemes for designing opinion-aware DLMs and commonly used strategies in opinion-una-
ware DLMs. To guarantee length balance among various contents and clearly exhibit the differences between NR-IQA mod-
els designed for natural images and other types of images, we introduce them separately in subsections. In addition, we pro-
vide a brief introduction into IQA research on new media, including virtual reality, light field, and underwater sonar ima-
ges, along with the applications of IQA models. Finally, an in-depth conclusion about NR-IQA models is drawn in the last
section. We summarize the current achievements and limitations of MLMs and DLMs. Furthermore, we highlight the poten-
tial development trends and directions of NR-IQA models for further improvements from the perspectives of image contents
and NR-IQA models.
Key words: image quality assessment ( IQA); human visual system (HVS); visual perception; natural scene statistics
(NSS); machine learning; deep learning

0　 引　 言

图像数据爆发式增长,广泛出现在人们的生产

生活中。 图像的视觉质量与用户的体验密切相关,
是决定计算机视觉应用的重要因素之一(Fang 等,
2017c,2020b,c)。 不同的内在因素如成像设备老

化、损伤等(Fang 等,2020c)和外在因素如拍摄环

境、数据存储、压缩、传输和处理等 ( Zhang 等,

2013)都与图像质量紧密相关,每个环节都可能引

入噪声。 同时,高质量图像也是众多计算机视觉

应用追求的目标,如超分辨 率 重 建 ( Yang 等,
2019a)、图像修复(Dong 等,2019)和图像去噪(Xu
等,2018)等。

图像质量评价( image quality assessment,IQA)
是指通过对图像信号进行相关特性分析,量化图像

的视觉失真程度(吴金建,2014;顾锞,2015;鄢杰

斌,2018)。 评价方法主要包括主观质量评价和客
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观质量评价。 主观质量评价是指由主观判断获取图

像视觉质量;客观质量评价是指通过客观算法自动

计算图像的视觉质量。 根据计算图像视觉质量时是

否需要参考图像的信息,客观质量评价可分成 3 类:
全参考质量评价(full reference IQA,FR-IQA)(Wang
等,2004)、半参考质量评价( reduced reference IQA,
RR-IQA)(Rehman 和 Wang,2012)和无参考质量评

价( no reference IQA,NR-IQA) (Mittal 等,2012 )。
FR-IQA 模型和 RR-IQA 模型主要通过对图像的视

觉特征进行分析,量化参考图像和失真图像之间的

差异,计算失真图像的视觉质量。 相对于 FR-IQA
模型和 RR-IQA 模型,NR-IQA 模型在计算失真图像

的视觉质量时不需要任何参考图像的信息,在实际

应用系统中具有更广泛的应用前景。
本文重点介绍 NR-IQA 模型的相关研究进展和

未来发展趋势, 内容框架如图 1 所示。 根据 NR-
IQA 模型训练时是否需要图像的主观分数,将 NR-
IQA 模型分为有监督学习的无参考模型(需要主观

分数)和无监督学习的无参考模型(不需要主观分

数),并对每类模型分别对基于传统机器学习的模

型和基于深度学习的模型进行梳理。 同时,考虑到

不同内容图像的性质差异和内容篇幅的平衡,对自

然图像和其他内容图像(如图 2 所示)的质量评价

模型分别介绍。

图 1　 本文内容框架

Fig. 1　 The framework of this paper

图 2　 不同内容图像示例

Fig. 2　 Visual examples of different types of images
((a) natural images;(b) screen content images;(c) 3-D images;(d) tone-mapped images)
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　 　 目前,国内外关于 IQA 的综述文献主要包括基

于传统机器学习的针对自然图像的 NR-IQA 方法

(王志明,2015)、自然图像和 3 维图像质量评价算

法(Niu 等,2019)、基于深度学习的自然图像质量评

价方法(Yang 等,2019c)、针对自然图像的 IQA 算法

(Athar 和 Wang,2019)、介绍各种内容图像的质量

评价算法(Zhai 和 Min,2020)。 本文详细介绍 NR-
IQA 模型,涵盖了基于传统机器学习算法的模型和

基于深度学习算法的模型。 同时,分别介绍自然图

像和其他内容图像的模型及它们之间的区别。 因

此,本文是上述综述文献很好的补充。

1　 有监督学习的 NR-IQA 模型

有监督学习的 NR-IQA 模型指的是模型训练过

程中需要用到主观数据,模型的输入为图像或者图

像特征,输出为主观分数,通过迭代训练,获得最终

的 NR-IQA 模型。 有监督学习的 NR-IQA 模型包括

基于传统机器学习算法的有监督学习模型和基于深

度学习算法的有监督学习模型。 前者依赖先验知识

手动提取视觉特征,后者通过端到端的方式学习特

征表达。
1. 1　 基于传统机器学习的模型

基于传统机器学习的有监督学习 NR-IQA 模型

旨在设计有效的视觉特征表达方法,能较好地反映

图像视觉质量变化,并通过传统机器学习算法如支

持向量机(support vector machine,SVM)或随机森林

(random forest,RF)等学习视觉特征到图像视觉质

量的映射模型,基本框架如图 3 所示。 此类模型的

研究重点在于特征提取,考虑到不同内容篇幅的平

衡以及自然图像和其他内容图像如屏幕图像和合成

图像等的内容差异,对自然图像和其他内容图像的

模型分别介绍。

图 3　 基于传统机器学习的有监督无参考

图像质量评价模型基本框架

Fig. 3　 The general framework of the opinion-aware NR-IQA
models based on traditional machine learning algorithms

1. 1. 1　 自然图像

在基于传统机器学习算法的 NR-IQA 模型中,
广泛使用的是自然场景统计(natural scene statistics,
NSS)特征。 NSS 是指“质量完好”图像的视觉特征

(如亮度、梯度等)服从一定的分布规律,而不同类

型或不同程度的失真会对这种分布规律产生相应的

影响。 研究者利用这种规律,提出了一系列 NR-IQA
模型。

Mittal 等人(2012)较早提出使用空域下的 NSS
特征来构建图像质量评价模型,称为 BRISQUE
(blind / referenceless image spatial quality evaluator)。
经研究发现,视觉质量完好的图像的亮度值呈现广

义 高 斯 分 布 ( generalized Gaussian distribution,
GDD)。 同时,像素对的亮度值乘积呈现非对称广

义高斯分布( asymmetric generalized Gaussian distri-
bution,AGGD)。 亮度计算方式为

Î = I( i,j) - μ( i,j)
σ( i,j) + c (1)

μ( i,j) = ∑
H

h = -H
∑
L

l = -L
ωh,lIh,l( i,j) (2)

σ( i,j) = ∑
H

h = -H
∑
L

l = -L
ωh,l( Ih,l( i,j) - μ( i,j)) 2

(3)
式中,I( i, j)表示图像 I 在位置( i, j)处的像素值,μ
和 σ 分别表示以( i, j)为中心的长宽为 2H 和 2L 的

局部区域的均值和方差,ω 为高斯滤波器。 均值为

0 的 GDD 模型具体表示为

f(x;α,σ2) = α
2ζΦ(1 / α)exp - x

ζ( )
α

( ) (4)

ζ = σ Φ(1 / α)
Φ(3 / α) (5)

Φ(a) = ∫∞0 ta-1e -tdt (6)

式中,x 表示像素值,α 和 σ2 分别表示 GGD 模型的

形状参数和方差参数, Φ 表示伽马函数(gamma),
a 的取值大于 0。 AGGD 模型表达可参考 Mittal 等
人(2012)介绍的方法。 该方法认为,噪声的存在将

破坏亮度值的分布,因此使用拟合得到的 GDD 和

AGGD 模型的参数作为失真图像的特征,并使用

SVM 训练特征与图像视觉质量之间的映射模型。
与 Mittal 等人 (2012) 方法的设计思路类似,

Fang 等人(2015)研究发现图像的矩特征(均值、方
差、峰度和偏态)和信息熵呈现某种分布(如高斯分
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布),并提出使用拟合得到的分布函数的输出值作

为失真图像的特征,以构建 NR-IQA 模型。 董宏平

和刘利雄(2014)提出利用互信息对图像邻近像素

相关性进行建模,在原始图像及其对应的局部标准

差图和亮度图上提取多尺度特征,最后使用 SVM 训

练 NR-IQA 模型。 贾惠珍等人(2014)融合 NSS 特征

和感知特征构建 NR-IQA 模型,其中,NSS 特征为归

一化系数拟合的高斯分布模型的方差和形状参数;
感知特征是指低级视觉特征,包括相位、梯度和熵。

上述方法(Mittal 等,2012;Fang 等,2015;贾惠

珍 等,2014)特征提取过程都需要拟合函数分布。
为此,研究者研究了其他简便的特征提取方式,即特

征提取过程不需要拟合函数分布。 Xue 等人(2014)
使用局部对比度统计特征感知图像变化,统计特征

包括梯度幅值和高斯差分响应。 Gu 等人(2015b)
提出一种基于自回归模型的图像清晰度评价方法,
首先计算每个像素点的自回归系数,然后根据自回

归系数的能量及对比差异计算图像的清晰度。 Gu
等人(2015a)将自由能机制引入 NR-IQA 研究中,提
出基于自由能机制和自然性的质量相关特征提取方

法。 王俊平等人(2017)在 NR-IQA 算法研究中引入

了平坦区域和非平坦区域两个概念,从图像的非平

坦区域提取视觉特征来感知图像质量的变化,提取

的视觉特征包括空间特征和离散余弦变换特征,最
后通过均衡广义回归神经网络训练 NR-IQA 模型。
Wu 等人(2019)提出一种基于方向选择视觉感知机

理的 NR-IQA 方法,根据方向选择机制,计算图像方

向直方图作为感知图像失真的特征。 Li 等人

(2016b)提出使用直方图表示亮度统计特征和结构

统计特征,以构建 NR-IQA 模型。 Li 等人(2016a)提
出一种多失真图像质量评价模型,先将图像转换到

梯度域,然后通过局部二值化模式在梯度域下提取

多阶导数特征。
基于传统机器学习算法的 NR-IQA 模型的另一

种常用的视觉特征提取方法是字典学习。 字典学习

是指从图像中抽象出有代表性的原子,组成一个字

典,再通过字典来表征图像。 字典的表示形式为

D = [p1,p2,…,pK] (7)
式中,D 表示字典,pK 表示图像块或者特征向量,
K 表示字典中元素的数量。 该类特征提取方法的一

般框架如图 4 所示。
Ye 等人(2012)提出一种基于字典学习的 NR-

图 4　 基于字典学习的特征提取方法的一般框架

Fig. 4　 The general framework of dictionary
learning based feature extraction methods

IQA 算法,称为 CORNIA(codebook representation for
no-reference image assessment),首先通过 K-Means
聚类方法,构建一个码本,然后通过软分配编码和最

大池化获取图像视觉感知特征。 高飞和高新波

(2014)提出一种主动特征学习方法并应用在 NR-
IQA 中,该学习方法综合考虑样本的表征性和样本

间的差异性,筛选出包含最大信息量的图像块作为

字典原子,并利用学习到的字典提取图像的特征向

量,用于表征图像质量的变化。 Xu 等人(2016)提

出一种融合高阶统计特征的 NR-IQA 方法,类似于

CORNIA(Ye 等,2012),首先使用 K-Means 构建码

本,并使用归一化图像块均值、方差和协偏度表示码

本中的每个图像块。 之后,计算测试图像包含的图

像块与码本中图像块之间的高阶统计特征差异,并
作为测试图像的特征,用于后续的模型训练。 Jiang
等人(2017)使用稀疏编码(sparse coding)和 K-SVD
(K-singular value decomposition)学习字典,提出一

种基于字典的多阶段特征编码策略,提取图像特征。
1. 1. 2　 其他内容图像

其他内容图像主要指屏幕图像 ( Fang 等,
2017b,2018b)、超分辨率重建图像(Ma 等,2017c)、
3 维图像(Wang 等,2015)、色调映射图像(Yeganeh
和 Wang,2013)等其他内容形式的图像。 因为获取

方式的差异或处理方式的不同,导致针对自然图像

(Sheikh 等,2006)设计的模型在其他内容图像上的

性能较差,因而较多研究者针对其他内容图像的特

性,设计出有针对性的 NR-IQA 模型。
Fang 等人(2018b)基于人类视觉系统( human

visual system,HVS)对亮度和纹理的敏感特性,提出

使用直方图提取亮度统计特征以及高阶导数纹理特

征,感知屏幕图像质量的变化。 Chen 等人(2013a)
提出一种基于 NSS 特征的 3 维图像质量评价方法,
其中,NSS 特征包括 2 维亮度统计特征和 3 维视差

统计特征。 考虑到双目视觉特性(双目竞争和双目



Vol. 26,No. 2,Feb. 2021

270　　

融合),Fang 等人(2019b)提出融合单目视觉特征和

双目视觉特征的 3 维图像质量评价模型。 其中,单
目视觉特征为左右视图的亮度统计特征;双目视觉

特征为 3 维图像的结构特征和深度特征。 Ma 等人

(2017c)较早开展了超分辨率图像质量评价研究,
同时使用空域和频域特征量化超分辨率重建过程中

引入的噪声,并提出一个两阶段的回归模型训练超

分辨率图像质量评价模型。 陈曦等人(2019)将 NSS
引入深度图像质量评价研究中,首先使用 Canny 算

子检测图像边缘失真区域,然后在该区域上提取一

阶特征和二阶特征,共同作为深度 RF 模型的输入。
Fang 等人(2020a)考虑色彩和梯度统计特征,提出

一种有效的色调映射图像质量评价模型。
1. 1. 3　 小结

基于传统机器学习的 NR-IQA 模型研究主要聚

焦在特征提取上,结合主流的机器学习算法训练模

型。 虽然该类 NR-IQA 模型在小数据集上能够表现

出较好的性能,但存在较大的过拟合风险。 同时,手
工设计特征的表达能力有限,当数据集较大时该类

模型无法表现出优势。
此外,针对性的设计也可能使该类算法的通用

性受到极大限制。 如针对自然图像设计的 NR-IQA
算法(Mittal 等,2012)在屏幕图像质量评价任务中

的性能有较大下降,Fang 等人(2018b)提出的方法

在屏幕图像质量评价任务中的性能超过了其他相关

算法,而在自然图像评价任务中表现的竞争力相对

在屏幕图像质量评价任务中的竞争力有所下降。
1. 2　 基于深度学习的模型

不同于传统手工提取特征的 NR-IQA 模型,基于

深度学习的模型可以端到端学习图像与图像质量之

间的映射关系,且性能远超过基于传统机器学习的模

型,该类模型的重点在于卷积神经网络(convolutional
neural network,CNN)的设计,框架如图 5 所示。

图 5　 基于深度学习的有监督 NR-IQA 模型的一般框架

Fig. 5　 The general framework of the opinion-aware
NR-IQA models based on deep learning algorithms

1. 2. 1　 自然图像

Kang 等人(2014)将 CNN 引入 NR-IQA 模型的

设计中,该模型的输入为 32 × 32 像素的图像块,模
型包括 1 个卷积层和 1 个池化层,两路池化操作将

每幅特征图都映射为一个最大值和一个最小值,最
后加入 2 个全连接层,并通过简单的线性回归预测

质量分数。 Kim 等人(2019b)提出了一个基于 CNN
的深度 NR-IQA 模型,称为 DIQA(deep image quality
assessor)。 DIQA 的训练分为两个阶段:第 1 阶段训

练可学习客观误差图的 CNN;第 2 阶段使用人类主

观分数微调 CNN 模型,使模型进一步学习人类视觉

感知行为, 预测人类主观意见分数。 Yan 等人

(2019c)提出了一个基于双流 CNN 结构的 NR-IQA
模型,使用结构相同的两个子网络分别提取失真图

及其对应梯度图的特征,为解决图像局部失真分布

不均匀的问题,在网络中加入了一个基于区域的全

卷积层(Dai 等,2016),用于提取图像块中心周围的

信息,生成 9 × C 个通道的特征图,分别对应 9 个区

域和 C 种失真,最后两个子网络提取的特征图经池

化、特征连接等操作,映射为图像块质量分数。
Zhang 等人(2020)提出了一个适用于合成失真及真

实失真的深度双线性 NR-IQA 模型。 对合成失真图

像基于已有数据库 Waterloo Exploration Database
(Ma 等,2017a)和 PASCAL VOC 2012(pattern analy-
sis,statistical modelling and computational learning vis-
ual object classes 2012) (Everingham 等,2014)构建

预训练数据集,使用已知的失真类型及失真水平作

为图像的真实标签,通过多分类任务预训练 CNN 网

络。 采用预训练的 VGG16 ( visual geometry group
16-layer net)模型(Simonyan 和 Zisserman,2015)提

取失真图像特征。 最后使用双线性汇合( bilinear
pooling)技术融合两部分特征图,再通过全连接层进

行质量预测。
上述模型(Kang 等,2014;Kim 等,2019b;Yan

等,2019c)都是直接学习图像至主观分数之间的映

射,除此之外,研究者提出将图像映射为质量感知的

特征向量解决 NR-IQA 问题。 Talebi 和 Milanfar
(2018)提出了一个用于图像美感评估及质量评价

的新模型,称为 NIMA ( neural image assessment)。
NIMA 模型并不是将图像划分为高质量或低质量或

者直接回归得到质量分数,而是使用 CNN 提取图像

的高级特征,为每幅图像生成分数范围为 1 10 的
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评分直方图,并计算图像属于不同评分的可能性,让
模型更加贴近人类评分。 Li 等人(2019a)分析了图

像语义信息对质量评价的重要作用,提出了基于语

义特征聚合的 NR-IQA 方法。 模型以图像块为输

入,先使用 ResNet( residual net) (He 等,2016)提取

高层语义特征图,然后对特征图进行全局池化得到

一组特征向量,计算同一维度特征的均值及方差、分
位数、矩等统计学特征,并对图像块特征进行融合,
最后利用局部最小二乘回归 ( partial least squares
regression,PLSR)对 3 个特征进行降维和学习,得到

相应的 3 个质量分数后进行平均,得到最终图像的

质量分数。
除了直接端到端学习图像至质量分数之间映射

的模型 ( Kang 等, 2014; Kim 等, 2019b; Yan 等,
2019c;Li 等,2019a),另一类模型包含多个模块,如
相似性图预测模块和质量分数预测模块等。 Pan 等

人(2018)提出了一个基于深度 CNN 的 NR-IQA 模

型。 该模型主要分为生成网络和池化网络两部分。
生成网络为 U-Net 结构(Ronneberger 等,2015),网
络以失真图像块为输入,然后经过 4 个上采样和

4 个下采样操作,对应大小的特征图使用短连接

(skip connection)相关联,采用多种 FR-IQA 方法生

成不同的相似度图,并分别作为标签引导网络生成

不同的质量图。 同时,将生成网络生成的不同类型

的质量图融合,然后输入池化网络中进行回归,使用

人类主观评分作为标签指导训练。 Lin 和 Wang
(2018)提出基于生成对抗网络(generative adversari-
al network,GAN)的 NR-IQA 模型,该模型由质量感

知生成网络、判别网络和质量回归网络 3 部分组成。
生成网络以失真图为输入,目标是生成一幅伪参考

图,判别网络的目标是区分生成的伪参考图和真实

参考图。 质量预测网络以失真图及伪参考图的差异

图为输入,预测质量分数。 与上述模型 ( Lin 和

Wang,2018)类似,Li 等人(2019b)提出的模型包含

差异图生成和特征提取两个模块,该模型先使用深

度神经网络(deep neural network,DNN)生成差异图,
然后再使用传统方法从差异图中提取空间熵和光谱

等锐度感知特征,基于感知特征训练 NR-IQA 模型。
上述基于深度学习的 NR-IQA 模型均为单一任

务,有研究将 NR-IQA 任务分成多个子任务,即利用

其他任务辅助 IQA 任务,提高 NR-IQA 模型的性能。
Kang 等人(2015)基于 Kang 等人(2014)模型提出

一个紧凑的多任务 CNN 模型,在原有网络模型

(Kang 等,2014)的基础上,增加了 1 个卷积层并减

小卷积核感受野。 该模型的全连接层后接 1 个线性

回归层和 1 个逻辑回归层,分别用于估计图像质量

分数和识别失真。 其中,质量分数估计为主要任务,
使用 L1 范数进行参数调整;失真识别为次要任务,
使用负对数似然进行损失函数的训练。 Ma 等人

(2018b)提出一种基于多任务端到端学习的 NR-
IQA 模型,称为 MEON ( multi-task end-to-end opti-
mized network)。 MEON 包括失真识别和质量预测

两个子网络,与传统多任务网络训练方法不同,ME-
ON 的训练过程分为两阶段,第 1 阶段训练失真类型

识别子网络,第 2 阶段基于预训练的共享卷积层参

数和第 1 个子网络的参数训练质量预测任务的参

数。 卷积层后两路全连接网络分别用于计算输入图

像属于某种失真类型的概率及其对应的感知质量分

数。 最后,融合层将两路特征向量合并,得到图像整

体的质量分数。 Yan 等人(2019b)提出了一个基于

DNN 多任务学习的 NR-IQA 模型,该模型包含两个

任务:自然性预测任务和质量分数预测任务。 自然

性预测任务用于辅助质量分数预测任务,帮助输入

图像更好地映射为最终的质量分数。 Yang 等人

(2019b)提出了一个基于 DNN 和显著性辅助的 NR-
IQA 模型,该模型主要包含两个子任务:视觉显著性

预测和图像质量预测,两个子任务在前期共享特征

提取器。 从框架上看,Yang 等人(2019b)提出的模

型与 MEON(Ma 等,2018b)类似,它们的不同之处

在于,Yang 等人(2019b)提出的模型使用显著性预

测任务代替了原来的失真预测任务。
1. 2. 2　 其他内容图像

针对自然图像的模型直接使用图像和主观分数

端到端训练即能获得较好的性能(Kang 等,2014),
无需考虑图像的复杂性和其他因素。 然而,其他内

容图像展现出与自然图像不同的性质,如观看 3 维

图像时产生的双目融合和双目竞争现象(Chen 等,
2013a)、HVS 对屏幕内容图像中的文本部分和图像

部分敏感性不一致的问题(Yang 等,2015)等,这些

特性使得针对自然图像设计的深度学习模型无法直

接应用在其他内容图像上。 针对其他内容图像的特

性,研究人员设计了特定的 NR-IQA 模型。
针对 3 维图像,Lyu 等人(2016)受双目视觉理

论的启发,提出一个基于双目自相似度( binocular
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self-similarity,BS)和双目融合(binocular integration,
BI)的无参考 3 维图像质量评价方法。 其中,BS 指

数通过计算左视图和由视差估计图与右视图合成的

左视图之间的相似性得到;BI 指数计算过程相对复

杂,首先构建一个预测图像局部区域质量分数的

DNN 模型,该模型输入为图像块,用 FR 方法计算的

分数作为标签进行训练。 然后通过增益控制模型融

合左右视图 DNN 预测分数得到 BI 指数。 最后,通
过池化 BS 指数和 BI 指数,获得 3 维图像最终的质

量分数。 Oh 等人(2017)建立了一个基于局部到全

局特征聚合的深度无参考 3 维图像质量评价模型,
该模型的训练包括两个阶段:第 1 阶段为局部质量

分数预测,使用 3 维图像的 FR-IQA 模型获取 3 维

图像的标签数据,再利用计算的标签指导基于块的

CNN 模型进行预训练。 第 2 阶段为全局质量预测,
在基于块的 CNN 模型上添加局部特征融合层,然后

将局部特征聚合为全局特征,并通过多层全连接网

络转化为预测分数。 Zhou 等人(2019)受 HVS 多层

结构及层次间交互现象的启发,提出了一个 3 维图

像质量评价网络模型,该模型包含 2 个结构相同的

子网络,均包含 5 个卷积层和 2 个全连接层。 这 2 个

子网络分别提取左右视图的特征,并在第 2 层和

第 5 层分别进行交互操作,以获取低级双目特征和

高级双目特征。 最后,连接左右视图单目特征和高

低级双目特征向量,并使用两个全连接层进一步融

合特征,输出 3 维图像的质量分数。 Kim 等人

(2019a)提出了一个双目融合深度网络( binocular
fusion deep network,BFN)用于预测立体图像视觉舒

适度。 BFN 主要包含空间特征编码、双目特征编码

和视觉舒适度预测 3 部分。 空间特征编码部分由多

个不同尺度的卷积层组成,用于提取左右视图的不

同感受野的空间特征;双目特征编码部分通过逐层

融合左右视图不同尺度的空间特征来学习 3 维图像

潜在的双目特征;视觉舒适度预测部分将学习到的

潜在双目特征进行非线性映射,从而得到最后的视

觉舒适度分数。 同时,还定义了一个视差正则化网

络,用于辅助 BFN 的训练。 Fang 等人(2019a)考虑

到大脑内在推导机制(Wu 等,2013)和 HVS 中的双

目竞争机制(Chen 等,2013a),提出一种基于双通道

融合 CNN 的 3 维图像质量评价模型,该模型的双通

道为权值共享网络,设计思想来源于 VGG16(Simo-
nyan 和 Zisserman,2015)。 左右视图分别经过单一

通道,获得相应的特征图,然后连接左右视图的特征

图,并使用 2 个卷积层进一步融合左右视图信息,最
后通过 2 个全连接层将融合后的特征图转化成质量

分数。 Yan 等人(2020)进一步提出了一种基于多尺

度特征融合网络的 3 维图像质量评价模型。 不同于

仅融合高层抽象信息的模型(Fang 等,2019a),该模

型(Yan 等,2020)分别融合 3 维图像的低层、中层和

高层抽象信息,再通过 2 个卷积层进一步融合多层

信息,最后通过全连接网络将多层融合信息映射为

主观分数。
针对超分辨率图像,Fang 等人(2018c)提出基

于 CNN 的超分辨率图像质量评价模型,该模型仅包

含 2 个卷积层和 3 个全连接层。 Zhou 等人(2020a)
提出一种双通道 CNN 的超分辨率图像质量评价模

型。 双通道包括结构分支和纹理分支,均由 5 个卷

积层和 2 个全连接层组成,分别输入超分辨率图像

的结构图和纹理图,然后将两个分支的输出连接,作
为后续 2 层全连接网络的输入,以输出超分辨率图

像的主观分数。 Yan 等人(2019a)将超分辨率图像

质量评价模型用于辅助图像超分辨率重建,首先提

出一个 FR 超分辨率图像质量评价深度模型,并将

该 FR 模型用于辅助超分辨率重建网络的训练。
针对屏幕图像,Yue 等人(2018)提出一种双通

道的屏幕内容图像质量评价网络,两个通道分别输

入归一化图和内在推导机制 ( internal generative
mechanism,IGM) (Wu 等,2013)分解非预测部分,
输入大小均设置为 227 × 227 像素。 经过两个通道

的处理,可分别得到 1 个特征向量,然后将 2 个特征

向量连接,再通过 2 个全连接层网络处理,输出屏幕

图像的分数。 Jiang 等人(2020)提出一种基于孪生

网络(siamese network)的屏幕图像质量评价模型,
整体框架通过排序学习指导子网络判别能力的学

习。 子网络为一个多任务学习网络,包括失真分类

子模块和分数预测子模块。 训练时,排序任务、分类

任务和预测任务共同学习,测试时,只需要输出预测

任务的值。
1. 2. 3　 小结

总体而言,基于深度学习的 NR-IQA 模型在大

多数数据库上的表现都超过了基于传统机器学习的

模型,性能接近饱和。 比如,Yan 等人(2019b)提出

的模型在 LIVE 2D 数据库(Sheikh 等,2006)上测试

性能,皮尔逊线性相关系数达到了 0. 984; Zhou 等
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人(2019)提出的模型在 LIVE 3D Phase I 数据库

(Moorthy 等,2013)上测试性能,皮尔逊线性相关系

数达到了 0. 973。
由于大部分公开主观数据库的数据量较小,如

LIVE 2D 数据库(Sheikh 等,2006)仅含 29 幅参考图

像和 779 幅失真图像,数据量较小的训练集很可能

会造成过拟合问题,这对模型的可扩展性将造成较

大的负面影响。

2　 无监督学习的 NR-IQA 模型

目前,针对无监督学习的 NR-IQA 模型的研究

相对较少。 无监督学习的 NR-IQA 模型指的是模型

训练过程中不需要主观数据。 主要包括针对自然图

像内容的模型和针对其他内容图像的模型。
2. 1　 基于传统机器学习的无监督 NR-IQA 模型

基于传统机器学习的无监督 NR-IQA 模型致力

于构建有效的图像质量感知参考系模型。 根据感知

参考系构建方式的不同,可将模型分为 3 类:基于

NSS 特征的模型、基于伪标签学习的模型和基于失

真分类度量的模型,如图 6 所示。

图 6　 基于传统机器学习的无监督 NR-IQA 模型一般框架

Fig. 6　 The general framework of the opinion-unaware NR-IQA
models based on traditional machine learning algorithms

1)基于 NSS 特征的 NR-IQA 模型。 NIQE(natu-
ral image quality evaluator)是 Mittal 等人(2013)提出

的一种基于 NSS 特征的无监督 IQA 模型,首先使用

质量完好的图像块的 NSS 特征进行拟合,得到多元

高斯(multivariate Gaussian,MVG)模型,然后利用统

计规律进行失真偏差的度量,以实现对图像的质量

预测。 基于 NIQE ( Mittal 等, 2013 ), Zhang 等人

(2015)通过整合结构统计特征、多尺度方向和频率

统计特征以及颜色统计特征,提出 IL-NIQE( inte-
grated local NIQE)算法,将拟合的 MVG 模型作为参

考标准,计算预测图像的马氏距离,从而得到图像的

质量预测分数。 类似于 NIQE(Mittal 等,2013) 和

IL-NIQE(Zhang 等,2015),Liu 等人(2020)提出了

一种基于自由能法则的无监督 NR-IQA 模型,对原

始图像降质过程中产生的结构、自然性和感知质量

变化进行测量,从而进一步量化图像的质量。 Wu
等人(2015)提出基于局部模式统计的 NR-IQA 方

法。 为了降低计算复杂度,该方法仅采用图像像素

的 4 个邻域来计算局部二值编码,共包含 6 种不同

的二值模式。 同时,通过对自然图像中的失真进一

步分析,发现局部二值模式具有较好的失真识别能

力,进而选择与 6 种二值模式之一相关的局部加权

统计数据作为图像质量的度量。 该类方法通过巧妙

构建质量相关统计特征,利用自然图像中的统计规

律进行图像质量计算,具有较好的质量预测性能。
2)基于伪标签学习的 NR-IQA 模型。 Xue 等人

(2013)提出一种基于图像块的质量感知聚类的 NR-
IQA 方法,首先通过 FR-IQA 算法(Zhang 等,2011)
计算每一个图像块的质量分数,并根据所有图像块

质量分数范围划分为 L 大类,然后基于提取的结构

特征,通过 K-Means 算法将各大类图像块分成 K 小

类。 其中,每一小类对应一个聚类中心,即一个图像

块(结构特征和视觉质量分数)。 给定失真图像,首
先提取图像块,计算图像块与 L 大类中各小类聚类

中心的距离。 然后融合每大类中距离最小聚类中心

的视觉分数,计算得到图像块的分数。 最后,使用平

均权重策略,得到失真图像的视觉质量分数。 Ye 等

人(2014)提出了一种无监督 IQA 模型 BLISS(blind
learning of image quality using synthetic scores),作者

通过将多种有效的 FR-IQA 模型结合,获得单一合

成质量分数,用具有高相关性的合成质量分数作为

主观分数近似值,以进一步训练相应的 IQA 模型。
其中,不同的 FR-IQA 方法计算的分数通过无监督

的排序聚集进行融合,且合成得到的质量分数的相

应性能超过单一的 FR-IQA 方法的性能。 针对屏幕

图像,Gu 等人(2017)提出一种无参考屏幕图像质

量评价方法,通过提取描述图像复杂性、屏幕内容

统计、全局亮度和细节清晰度等 4 个方面相关的

图像特征,利用现有的高性能全参考屏幕图像质

量评价方法计算质量分数,并将该质量分数作为

训练数据集标签,得到最终的屏幕图像质量评价

模型。
3)基于失真分类度量的 NR-IQA 模型。 传统

NR-IQA 算法通常通过测量失真图像与完美质量图
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像(参考图像)的偏差来预测失真图像的质量。 与

传统 NR-IQA 方法不同,Min 等人(2018)提出“伪”
参考图像(pseudo reference image,PRI)的概念,并设

计了基于 PRI 的 NR-IQA 模型。 其中,作为参考基

准的 PRI 由失真图像生成,并假定其失真最严重。
针对特定失真,如块效应和锐化等,设计不同的度量

方法计算失真图像与 PRI 之间的结构相似性,并将

针对特定失真的多种度量方法集成为通用的 NR-
IQA 模型。

现实中的图像往往包含多种失真,针对单一特

定失真的 IQA 模型难以有效度量多种失真。 Zhang
和 Chandler(2018)首先将图像的失真类型进行分

类,然后针对不同的失真类型提取 NSS 特征,使用

SVM 训练得到相应的回归模型,估计失真参数并保

存,最后计算失真图像的视觉质量分数。 Gu 等人

(2014)进一步提出了针对单一失真和多重失真的

NR-IQA 模型,称为 SISBLIM(six-step blind metric)。
首先通过使用现有的方法估计失真图像中的噪声程

度,然后利用 BM3D 方法(Dabov 等,2007)对失真图

像进行去噪。 考虑到不同的失真和由图像内容产生

的掩码效应之间的相互作用,采用基于自由能理论

的模型对联合效应进行量化,并通过对噪声、模糊、
JPEG 压缩以及联合效应的加权质量估计的线性组

合得到图像的质量分数。
2. 2　 基于深度学习的无监督 NR-IQA 模型

基于传统机器学习算法的无监督 NR-IQA 模型

通过构建统计模型度量图像质量的差异,基于深度

学习的无监督 NR-IQA 模型通过构造有效训练数

据,构建神经网络模拟排序信息的学习过程,实现图

像与质量分数之间的映射,基本框架如图 7 所示。
该类方法一定程度上解决了数据驱动模型中训练数

据匮乏的问题,且性能远高于基于传统机器学习的

NR-IQA 模型。

图 7　 基于深度学习的无监督 NR-IQA 模型一般框架

Fig. 7　 The general framework of the opinion-unaware
NR-IQA models based on deep learning algorithms

2017 年,Liu 等人(2017)提出一种基于排序学

习的 NR-IQA 方法,先利用构建的包含人工合成失

真的排序图像集(Gao 等,2015)进行模型预训练,通
过设计权值共享网络实现根据图像质量对图像进行

排序,然后利用现有 IQA 数据库中的图像和相应主

观质量分数对整个网络进行微调,得到最终的 IQA
模型。 同时,提出了在权重共享网络中进行有效反

向传播的方法。 与传统标准采样和硬负采样策略相

比,该优化方法具有收敛速度快、损失小的优点。
Ma 等人(2017b)设计了基于权重共享的全连接神

经网络 IQA 模型,该模型输入为图像对,采用 COR-
NIA(Ye 等,2012)提取图像的视觉特征,通过融合

图像视觉差异的不确定性及图像视觉质量优劣训练

NR-IQA 模型。 Ma 等人(2019)提出一个基于多标

签学习的 NR-IQA 模型,通过对收集的高清图像添

加若干种类的人工合成失真得到失真图像数据集,
同时利用若干种现有 IQA 方法对失真图像数据集

进行质量分数预测,即每幅失真图像都包含对应的

若干种 IQA 方法计算得到的质量分数;再通过图像

对生成机制生成大量图像对,图像对对应的标签通

过两两比较若干 IQA 方法计算的质量分数值得到,
若图像对中图像 1 的 IQA 质量分数高于图像 2 的

IQA 质量分数(默认 IQA 质量分数越高,图像质量

越好),则图像对标签为 1,反之为 0;通过成对排序

学习,利用生成的大量图像对训练集对网络模型进

行训练以得到最终的 NR-IQA 模型。 该方法提出的

训练图像数据扩增方法,在一定程度上解决了现有

IQA 模型因图像数据不足而可能导致模型过拟合的

问题,且所提算法可高效结合现有 IQA 方法,模型

简单有效,可扩展能力强。
2. 3　 小结

与基于传统机器学习的有监督 NR-IQA 模型类

似,基于传统机器学习的无监督 NR-IQA 模型同样

依赖手工特征提取,其性能也受到特征表达能力的

影响。 同时,常用的使用 FR-IQA 模型获取图像伪

标签的方式存在明显缺陷。 另外,有限的训练数据

内容(Mittal 等,2013)也是影响这类模型可扩展能

力的关键因素。
基于深度学习的无监督 NR-IQA 模型(Liu 等,

2017)可以充分利用海量的无标签数据,通过对比

的方式或者借用 FR-IQA 模型产生伪标签(Ma 等,
2019),并用于模型的训练。 该方式可有效提升算
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法性能和算法扩展性,值得进一步研究。

3　 新型媒体中的图像质量评价研究

上述基于有监督学习和基于无监督学习的 NR-
IQA 模型均针对较为常见的图像内容设计。 针对虚

拟现实(virtual reality,VR)图像、光场( light field)图
像和水下声呐(underwater sonar)图像等新型媒体数

据的 NR-IQA 研究逐渐引起关注。
全景图像作为 VR 技术中重要的信息载体之

一,与传统 2D 图像存在较大差异,其存储与传输更

加困难,容易引入不同的失真从而影响全景图像的

质量。 在沉浸式的视觉环境下,人们对全景图像的

视觉观看体验受到众多因素的影响,如起始点、观看

时间以及观看路径等,并且目前针对全景图像质量

评价的相关工作较少(Xu 等,2020a;Sui 等,2020)。
最近,深度学习技术也应用于全景图像质量评价。
Sun 等人(2020)提出一种基于多通道卷积神经网络

的无参考全景图像质量评价方法,通过将全景图像

分别投影到 6 个视点图以保持与 VR 设备中场景内

容观看一致。 该方法模型由多通道卷积神经网络和

图像质量回归两部分内容组成,其中多通道卷积神

经网络部分用于有效提取图像中的相应特征,而质

量回归部分则用于融合所提特征并进行特征到质量

分数的映射学习。 Kim 等人(2020)提出基于对抗

神经网络的全景图像质量评价方法,将全景图像分

割成若干图像块并估计其局部质量和相应权重,通
过融合局部权重与局部质量得到最终的全景图像质

量。 Xu 等人(2020b)提出基于视点导向的图神经

网络的无参考全景图像质量评价方法,通过选择具

有较高可见概率的选定视图作为图节点,建立全景

图像各视点间的相互依赖关系,并经过图卷积网络

对所提图像进行推理。 另外,在不进行视口采样的

情况下,可同时利用整体全景图像直接获得全局质

量,从而根据观看体验提高性能。
光场记录了光线的分布,包含更为丰富的场景

信息。 近年来提出了许多光场处理技术,但这些操

作一定程度上会带来视觉质量的损失,为了对光场

图像的视觉质量进行有效评估,一些方法相继提出

(Fang 等,2018a)。 Shi 等人(2019a,b)提出了光场

图像无参考质量评估方法,利用双目视觉特征度量

空间质量和角度一致性。 并在该方法的基础上,进

一步提出了基于张量理论的无参考光场图像质量评

价方法(Zhou 等,2020b),通过考虑光场图像的全局

自然性、局部频率特性和各视图间的结构相似性分

布,设计度量光场图像空间质量的主成分空间特征

和角度一致性质量的张量角变化指数。
在水下探测任务中,由于可见光的穿透深度有

限,传统光学成像和分析方法不能有效适用,声呐成

像成为首选替代方法。 而复杂动态的水下环境的捕

获和传输条件不可避免地导致声呐图像的视觉质量

下降,并阻碍进一步的识别、分析与理解。 为了有效

测量声呐图像质量,研究者提出一些可靠的质量指

标。 Kalwa 和 Madsen(2004)提出了一种前视声呐

图像质量评估方法,通过提取各种低层特征来确定

声呐图像质量是否足以实现可靠的障碍物识别。
Chen 等人(2019)提出一种新的用于感知声呐图像

质量的无参考轮廓退化测量方法,通过从频率域和

空间域提取描述轮廓信息的变换系数矩阵的稀疏性

作为特征,计算滤波前后提取的特征的比值来测量

声呐图像的轮廓退化程度。 最终,通过学习基于特

征聚合的支持向量回归模块来获取轮廓退化程度与

声呐图像质量的关系。

4　 图像质量评价模型的应用

IQA 模型的应用主要包括参数选择和模型优

化。 参数选择是指借助 IQA 模型在参数空间自动

寻找最优参数序列;模型优化是指利用 IQA 模型

去优化其他模型,如超分辨率重建、去噪和图像复

原等,目的是让其他模型的输出质量更好。 模型

优化应用中需要 IQA 模型必须可导,而 NR-IQA 往

往不符合该要求,在模型优化中主要采用 FR-IQA
模型。

1)参数选择。 Fang 等人(2017a)通过感知相似

性方法(Fang 等,2014)迭代优化,选择最优的重定

向算子序列。 该研究中,重定向算子包括线裁剪、裁
图、变形和缩放,感知相似性方法是一种针对重定向

图像设计的 IQA 算法。 通过迭代寻优,最终可获得

一个最优的重定向算子序列{O1,O2,…,On},O 表

示重定向算子, n 表示迭代次数。 与 Fang 等人

(2017a)寻找最优操作组合的方法不同,Fang 等人

(2020b)尝试使用 IQA 模型选择多曝光图像融合算

法最优参数。
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2)模型优化。 Ma 等人(2015)提出一种色调映

射算法,通过交替迭代优化目标—结构保真度和统

计自然性,将高动态范围图像转化为低动态范围图

像。 类似地,Ma 等人(2018a)使用一种多曝光融合

图像质量评价模型优化多曝光图像融合算法。 这两

个模型优化算法均使用梯度下降法,一次完整的迭

代过程针对同一幅图像,比较耗时。 针对算法耗时

问题,Ma 等人(2020b)提出一种基于 CNN 的快速

多曝光图像融合算法,核心部分是一个语义聚合网

络(Chen 等,2017a),通过多曝光融合图像质量评价

模型作为目标函数优化网络。 IQA 方法也广泛应用

于其他计算机视觉研究,如图像去噪 ( Guo 等,
2019)、超分辨率重建(Yan 等,2019a)和图像修复

(Zhao 等,2017;Ding 等,2020)等。

5　 评价指标

IQA 模型的性能通常从预测准确性、单调性和

一致性 3 个方面进行评估,对应于皮尔逊线性相关

系数(Pearson linear correlation coefficient,PLCC)、斯
皮尔曼等级相关系数( Spearman rank-order correla-
tion coefficient, SRCC) 和均方根误差 ( root mean
square error, RMSE) 3 个评价指标 ( Video Quality
Experts Group(VQEG),2000)。

PLCC 用于评估 IQA 模型预测的准确性。 在

计算 PLCC 前,需对客观分数和主观分数进行非线

性回归操作。 用于非线性回归的 logistic 函数计

算为

p(Q) = β1
1
2 - 1

1 + e(β2(Q-β3))[ ] + β4Q + β5 (8)

式中,Q 表示原始的客观质量分数;p 为经过回归操

作的客观质量分数;β1,β2,β3,β4 和 β5 为模型参数。
PLCC 计算为

PLCC =
∑
N

i = 1
( si - 􀭰s)(pi - 􀭰p)

∑
N

i = 1
( si - 􀭰s) 2∑

N

i = 1
(pi - 􀭰p) 2

(9)

式中,si 和 pi 分别表示第 i 幅图像的主观质量分数

及客观质量分数, 􀭰s 和 􀭰p 分别表示主观质量分数平

均值和客观质量分数平均值。
SRCC 用于衡量 IQA 模型预测结果的单调性,

其计算式为

SRCC = 1 -
6∑

N

i = 1
d2
i

N(N2 - 1)
(10)

式中,N 表示样本数量;di 表示第 i 幅图像主观质量

分数排名与客观质量分数排名的差值。
RMSE 用于评估 IQA 模型预测的一致性,其计

算式为

RMSE = 1
n∑

N

i = 1
( si - pi) 2 (11)

Ma 等人(2017a)提出了 3 种新的评价指标,分
别为原始图 /失真图可辨别性测试(D-test)、基于序

列排序一致性测试(L-test)和配对偏好一致性测试

(P-test)。
D-test 将原始图和失真图视为两类,量化 IQA

模型区分原始图和失真图的能力。 给定一个数据

集,令 qi 表示 IQA 模型预测的第 i 幅图像的分数,
原始图像和失真图像的索引分别为 Sp 和 Sd。 基于

模型预测结果,可以找到最优阈值 T,使正确分类率

最大化,分类率的计算式为

D = R(T) = 1
2

Sp ∩ Sp∗

Sp
+

Sd ∩ Sd∗

Sd
( )

(12)
式中,Sp∗ = { i qi > T},Sd∗ = { i qi≤T},D 取值范

围为[0, 1],值越大,表示 IQA 模型的可分性越好。
L-test 的目的是评估 IQA 模型在对具有相同内

容、相同失真类型但不同失真程度的图像进行评级

时的鲁棒性。 假设图像质量在任意失真类型下随失

真水平的增加而单调下降。 若一个数据库包含 M
幅图像、N 种失真类型和 L 种失真水平,使用平均

SRCC 系数来衡量排序的一致性,具体计算式为

Ls = 1
MN∑

M

i = 1
∑
N

j = 1
SRCC( lij,pij) (13)

式中,lij和P ij分别表示第 i 幅失真类型为 j 的失真图

像的失真水平和模型预测分数。
P-test 比较了 IQA 模型在质量可分的图像对

(quality-discriminable image pairs,DIPs)上的偏好预

测。 在图像对的偏好预测上,一个好的 IQA 模型应

该与 DIPs 具有一致性。 假设 DIPs 的数量为 Y,模型

预测正确的 DIPs 数量为 Yc,配对偏好一致性比率的

计算式为

P =
Yc

Y (14)
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式中,指标 P 越接近 1,表示 IQA 模型的性能越好。

6　 常用的数据库

6. 1　 自然图像数据库

自然图像数据库主要包括 5 个公开的合成失真

数据库和 4 个真实失真数据库。
6. 1. 1　 合成失真数据库

1) IVC( images and video-communications)数据

库(le Callet 和 Autrusseau,2005)由法国南特大学的

IRCCyN( Institut de Recherche en Communications et
Cybernétique de Nantes)实验室在 2005 年建立,包含

10 幅参考图像和 235 幅失真图像,失真类型包括

JPEG 压缩、JPEG2000 压缩、局部自适应分辨率编码

压缩和高斯模糊失真等 4 种,每种失真类型包括

5 个失真等级。 数据库中 185 幅失真图像的平均主

观得分(mean opinion score,MOS)由 15 位实验者主

观评分统计获得。 其中,MOS 的取值范围为 [1,
5],值越大说明图像质量越好。

2) LIVE ( Laboratory for Image and Video Engi-
neering)数据库(Sheikh 等,2006)由美国奥斯汀大

学德州分校 LIVE 实验室在 2006 年建立,包含 29 幅

参考图像和 779 幅失真图像,失真类型包括 JPEG
压缩、 JPEG2000 压 缩、 白 噪 声、 高 斯 模 糊 和

JPEG2000 快速尺度衰落失真等 5 类,每种失真类型

包括 5 6 个失真等级。 数据库提供每个失真图像

对应的平均主观得分差 ( differential mean opinion
score,DMOS),大约 25 000 个统计数据,由 161 个实

验者测试得到。 DMOS 的取值范围为[0, 100],值
越小说明图像质量越好。

3)TID2008(Tampere image database 2008)数据

库(Ponomarenko 等,2009)由芬兰坦佩雷理工大学

在 2008 年建立,包括 25 幅参考图像和 1 700 幅失

真图像,失真类型包括 JPGE 压缩、JPGE2000 压缩、
加性高斯噪声、加性噪声、高斯模糊和对比度变换等

17 类,每种失真类型包括 4 个失真等级。 数据库提

供图像的 MOS 值及对应的标准差,MOS 的取值范

围为[0, 9]。
4)CSIQ(categorical subjective image quality)数

据库(Larson 和 Chandler,2009)由美国俄克拉荷马

州大学于 2009 年建立,包含 30 幅参考图像和 866 幅

失真图像,失真类型包括对比度退化、加性高斯彩噪

声、高斯模糊、高斯白噪声、JPEG 和 JPEG2000 等 6
类,每种失真类型包括 3 5 个失真等级。 数据库

提供测试图像的 DMOS 值,其中,约 5 000 个数据由

25 位实验者测试统计获得,数据库 DMOS 的取值范

围为[0, 1]。
5)TID2013(Tampere image database 2013)数据

库(Ponomarenko 等,2015)由芬兰坦佩雷理工大学

于 2013 年建立,包含 25 幅参考图像和 3 000 幅失

真图像,失真类型包括 JPEG 压缩、JPEG2000 压缩、
对比度变换、颜色饱和度变换、加性高斯噪声、加性

噪声、高频噪声和高斯模糊等 24 类,每种失真类型

包括 5 个失真等级。 数据库提供测试图像的 MOS
值,其中,524 340 个数据由 971 位实验者测试统计

得到,数据库 MOS 的取值范围为[0, 9]。
6. 1. 2　 真实失真数据库

1) LIVE Challenge 数据库 ( Ghadiyaram 和 Bo-
vik,2016)由美国奥斯汀大学德州分校的 LIVE 实验

室于 2016 年建立,包含 1 162 幅真实失真图像,主
观分数通过众包的方式收集,受试者超过 8 100 人,
收集的主观分数超过 350 000,MOS 的取值范围为

[3. 42, 92. 43]。
2) KonIQ-10k (Konstanz authentic image quality

database)数据库(Hosu 等,2020)由德国康斯坦茨大

学于 2020 年建立,包含 10 073 幅真实失真图像,主
观分数通过众包的方式获得,标注者为 1 459 人,收
集的主观数据包括 120 万。 同时,该数据库还提供

了图像的属性和 EXIF(exchangeable image file for-
mat)信息。

3) SPAQ ( smartphone photography attribute and
quality)数据库(Fang 等,2020c)由江西财经大学于

2020 年建立,主要针对手机成像质量评价,包含来

自 66 个不同成像设备收集的 11 125 幅图像。 主观

实验在标准实验室环境下进行,MOS 的取值范围在

[0, 100]。 同时,该数据库提供图像属性信息、类别

信息和 EXIF 信息。
4)美国奥斯汀大学德州分校 LIVE 实验室在

2020 年建立的数据库(Ying 等,2020),包含 39 810 幅

图像,将近 12 万个图像块。 主观分数通过众包的方

式获得,受试者共 7 865 人。
6. 2　 其他内容图像数据库

6. 2. 1　 3 维图像数据库

1)LIVE 3D Image Quality Database Phase Ⅰ数
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据库(Moorthy 等,2013) 和 Phase Ⅱ数据库 ( Chen
等,2013a,b)由美国奥斯汀大学德州分校的 LIVE
实验室在 2013 年建立。 LIVE 3D Phase Ⅰ数据库由

20 幅参考图像和 365 幅对称失真图像构成,失真类

型包括 JPEG2000 压缩、JPEG 压缩、加性高斯白噪

声、快衰落和高斯模糊等 5 类。 其中,JPEG2000 压

缩、JPEG 压缩、高斯白噪声和快衰落各对应 80 幅失

真图像,高斯模糊对应 45 幅失真图像。 数据库以

DMOS 的形式提供每幅失真图像的人类主观分数,
值越低说明图像质量越好。 除此之外,数据库还提供

每幅参考图像对应的深度图及视差图。 LIVE 3D
PhaseⅡ数据库由 8 幅参考图像和 360 幅失真图像构

成,图像的失真类型与 PhaseⅠ数据库一致,每种失真

类型对应 72 幅图像。 与 PhaseⅠ数据库不同,该数据

库同时提供了对称和非对称失真的 3 维图像。 其中,
对称失真图像 240 幅,非对称失真图像 120 幅。

2)Waterloo IVC(image and vision computing)3D
Phase Ⅰ和 Phase Ⅱ图像质量数据库 (Wang 等,
2015)由加拿大滑铁卢大学于 2015 年建立。 Water-
loo IVC 3D Phase Ⅰ数据库由 78 幅失真单视图和

330 幅 3 维图像构成,失真图像由 6 幅原始 3 维图

像生成,失真类型包括加性白色高斯噪声、高斯模糊

和 JPEG 压缩等 3 类,每种失真类型对应 4 个失真等

级。 Waterloo IVC 3D PhaseⅡ数据库由 130 幅失真单

视图和 460 幅失真 3 维图像构成,失真图像由 10 幅

原始 3 维图像生成,图像的失真类型及失真程度与

Phase Ⅰ数据库一致。
6. 2. 2　 超分辨率图像数据库

1)上海交通大学在 2017 年建立的超分辨率图

像数据库(Ma 等,2017c)包括 1 620 幅由低分辨率

图像通过超分辨率算法获得的超分辨率图像、30 幅

真实高分辨率图像和 60 幅低分辨率图像,MOS 的

范围为[0, 10]。
2 ) SRID ( super-resolution reconstructed image

database)数据库由西安电子科技大学在 2017 年建

立(Wang 等,2017),包含 480 幅失真超分辨率图

像,这些图像由低分辨率图像使用 2 种插值方法和

6 种超分辨率增强算法获得,数据库没有提供未失

真的超分辨率图像,图像的主观质量分数以 MOS 的

形式提供,MOS 的取值范围为[0, 10]。
6. 2. 3　 色调映射图像数据库

1)ESPL-LIVE HDR(embedded signal processing

laboratory-laboratory for image and video engineering,
high dynamic range)数据库(Kundu 等,2017)由美国

奥斯汀大学德州分校的 LIVE 实验室在 2017 年建

立,包含来自 605 个高质量 HDR 场景使用 3 种

HDR 处理方法获得的 1 811 幅色调映射图像。 图像

使用 4 种色调映射算子、5 种多曝光融合方法和

2 个后处理效应生成。 数据库图像的主观分数通过

众包平台大量的主观实验获得。
2)TMID( tone mapped image database) 数据库

(Yeganeh 和 Wang,2013)由加拿大滑铁卢大学在

2013 年建立,包含 15 幅 HDR 图像及 120 幅由 8 个

不同的色调映射算子生成的色调映射图像,每幅色

调映射图像对应一个 MOS 分数,MOS 分数的范围

为[1, 8]。
6. 2. 4　 多曝光图像融合数据库

Deghosting IQA 数据库(Fang 等,2020b)由江西

财经大学在 2018 年建立,包含 20 个动态自然场景

的多曝光图像序列及由 9 种多曝光融合算法生成的

180 幅融合图像。 数据库采用 2AFC( two-alternative
forced choice)方法进行主观分数收集。 共 60 位受

试者参与主观实验,融合图像的主观分数以 MOS 形

式提供。
6. 2. 5　 合成图像数据库

ESPL 数据库(Kundu 和 Evans,2014;Kundu 等,
2018)由美国奥斯汀大学德州分校的 LIVE 实验室

在 2014 年和 2017 年建立。 ESPL 数据库 1. 0 版本

(Kundu 和 Evans,2014)包括从视频游戏和动画电

影中选取的 222 幅高质量合成图像,失真类型共

9 种,每种失真对应 5 个失真程度,整个数据库共提

供 10 212 幅合成图像。 ESPL 数据库 2. 0 版本

(Kundu 等,2018)包括 25 幅从 1. 0 版本数据库中选

取的高质量彩色合成图像,每幅图像分别添加 5 种

失真,每种失真对应 4 个失真等级,生成 20 幅失真

图像,进而获得 500 幅失真图像。 数据库采用单刺

激连续评价方法进行主观实验,64 名受试者参与主

观实验,最终采用 52 名受试者的评分作为最终主观

分数,主观分数以 DMOS 形式提供。
6. 2. 6　 屏幕内容图像数据库

1)SIQAD(screen image quality assessment data-
base)数据库(Yang 等,2015)由新加坡南洋理工大

学于 2015 年建立,包含 20 幅参考图像和 980 幅失

真图像,失真类型包括高斯噪声、高斯模糊、运动模
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糊、对比度模糊、JPEG 压缩、JPEG2000 压缩和基于

层分解的压缩等 7 类,每种失真对应 7 个失真等级。
2) SCID(screen content image database)数据库

(Ni 等,2017)由华侨大学于 2017 年建立,包含 40 幅

参考图像和 1 800 幅失真图像,失真类型包括高斯

噪声、高斯模糊、运动模糊、对比度模糊、颜色对比度

变化、颜色量化失真、JPEG 压缩、JPEG2000 压缩和

基于层分解的压缩等 9 类,每种失真对应 5 个失真

等级。
6. 3　 新型媒体数据内容图像数据库

6. 3. 1　 虚拟现实数据库

1)OIQA(omnidirectional IQA)数据库(Duan 等,
2018)由上海交通大学在 2018 年建立,包含 16 幅全

景参考图像和 320 幅全景失真图像,等距投影格式,
失真类型包括 JPEG 压缩、JPEG2000 压缩、高斯噪

声和高斯模糊等 4 类,每种失真对应 5 种失真程度。
所有参考图像由专业全景相机获得,共 20 位受试者

参与主观实验,实验过程中记录受试者的头动和眼

动数据,且采用 10 分等级制进行图像质量评分,分
数越高代表图像质量越好,数据库的主观分数为

MOS 形式,取值范围为[1, 10]。
2) CVIQD ( compressed 360-degree image data-

base)数据库(Sun 等,2018)由上海交通大学于 2018
年建立,包括 16 幅全景参考图像和 528 幅全景失真

图像,失真类型包括 JPEG 压缩、 H. 264 压缩和

H. 265 压缩等 3 类。 所有全景图像由全景相机拍摄

得到,共 20 位受试者进行主观实验,实验采用单刺

激法进行主观评分。 数据库主观分数以 MOS 形式

提供,分数范围为[0, 100]。
3)南京大学在 2018 年建立的数据库(Huang

等,2018)旨在研究空间分辨率和 JPEG 压缩对全景

图像质量的共同影响关系,包括 12 幅全景参考图像

和 144 幅全景失真图像,图像的分辨率包含 720 p、
1 080 p、2 K 和 4 K 等 4 种,通过对参考图像进行不

同压缩率的 JPEG 压缩得到一定数量的失真图像。
共 98 位受试者参与主观实验,实验过程中采用单刺

激法进行主观评分。 数据库主观分数以 MOS 形式

提供,取值范围为[0, 100]。
6. 3. 2　 光场图像数据库

1)Win5-LID(windowed 5 degree of freedom light
field image database)数据库(Shi 等,2018)由中国科

学技术大学于 2018 年建立,包含 10 幅参考图像和

220 幅失真图像,由 6 个真实场景和 4 个合成场景

组成,失真类型包括 HEVC 编码、JPEG 压缩、线性插

值、近邻插值和两种神经网络模型处理得到的类型

等 6 类。 数据库采用双刺激连续评价方法进行主观

实验,共 20 名受试者参与实验,受试者的评分作为

最终主观分数,主观分数以 MOS 形式提供。
2)MPI-LFA(Max Planck Institut Informatik-Light

Field Archive) 数据库(Adhikarla 等,2017) 由德国

MPI 在 2017 年建立,包含 14 幅参考图像和 336 幅

失真图像,失真类型包括 HEVC 编码、深度图量化、
基于光流估计的图像变形、线性插值、近邻插值和高

斯模糊等 6 类。 数据库采用双选择两两比较的方法

进行主观实验,40 名受试者参与实验,主观分数以

DMOS 的形式提供。
3)意大利罗马大学在 2017 年建立的光场图像

数据库( Paudyal 等,2017) 包含 16 幅参考图像和

256 幅失真图像,失真类型包括 HEVC 编码、JPEG
压缩、JPEG2000 压缩和稀疏视差编码等 4 类,每种

失真对应 4 种失真程度。 数据库采用成对比较的方

法进行主观分数收集,19 名受试者参与主观实验,
主观分数以 DMOS 的形式提供,取值范围为 [1,
12]。

4)VALID(visual quality assessment for light field
images dataset)数据库(Viola 和 Ebrahimi,2018)由

瑞士洛桑理工大学于 2018 年建立,包含 5 幅参考图

像和 40 幅失真图像,失真类型包括 HEVC 编码、
VP9 编码和 3 种现有提供光场压缩失真的方法得到

的类型等 5 类。 数据库采用双刺激可视化评价方法

进行主观实验,图像主观分数以 MOS 的形式提供。
6. 3. 3　 水下声呐图像数据库

SIQD ( sonar image quality database ) 数 据 库

(Chen 等,2017b)由厦门大学在 2017 年建立,包含

40 幅参考声呐图像和 800 幅失真图像,失真类型包

括 ComGBR 压缩、分层压缩编码下的无偏失真、
ComGBR 编码下比特流失真和分层压缩编码下比特

流失真等 4 类,每种失真类型对应 5 种失真程度。
数据库提供的主观分数形式为 MOS。

7　 结　 语

7. 1　 当前发展总结

NR-IQA 模型分为基于传统机器学习算法的
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NR-IQA 模型和基于深度学习的 NR-IQA 模型。
基于传统机器学习算法的 NR-IQA 模型在小数

据集上的表现较好,但性能已趋于饱和。 总体而言,
该类模型主要存在两个局限:1)该类模型依赖手工

设计的特征,而优异的手工特征设计需要足够的先

验知识和实践技巧;2)传统机器学习算法数据表示

能力不足,虽然在小数据集上的表现较好,但当数据

集增大时,该类型算法表现较差。 在 IQA 模型

(Ma 等,2020a)中,基于传统机器学习算法的无监

督模型 NIQE 和 IL-NIQE 表现较好,超过了大部分

有监督 NR-IQA 模型,说明基于传统机器学习算法

的有监督 NR-IQA 模型可能存在过拟合问题。 但

NIQE 和 IL-NIQE 在真实失真数据库上表现较差,反
映出该类模型较弱的可扩展能力。

基于深度学习的 NR-IQA 模型在各类 IQA 数据

库上表现都不错,但在合成失真自然图像和 3 维图

像数据库上的表现已趋于饱和,在屏幕图像、色调映

射图像及合成图像等其他内容数据库和自然失真图

像数据库上的表现还存在一定的上升空间。 该类模

型的可扩展性主要受限于训练数据不足,主要的解

决思路是增加训练数据,可通过成对比较法生成二

值标签或者通过可信赖的 FR-IQA 模型生成伪标

签。 得益于训练数据的大幅增加和 CNN 强大的数

据表达能力, 这类模型 ( Zhang 等, 2020; Ma 等,
2019)展现出较强的性能及可扩展能力。
7. 2　 未来发展方向

无参考图像质量评价在评价内容和客观 NR-
IQA 模型方面均存在潜在的发展方向。 就评价内容

而言,未来仍需要投入大量精力对真实失真图像、特
定应用场景下的失真图像以及新媒体图像数据进行

研究。 就 NR-IQA 模型而言,基于无监督学习的

NR-IQA 模型是未来 IQA 领域的一个研究重点。 与

计算机视觉等领域遇到的问题类似,数据仍然是必

须面对的一个问题。
1)评价内容。 真实失真图像(Fang 等,2020c;

Ghadiyaram 和 Bovik,2016)主要是指自然图像,其失

真复杂且失真类型未知。 现有的 IQA 数据库大多

通过人工添加常见噪声生成,且获取的失真图像内

容形式较为单一,这些失真图像仅仅来源于数量有

限的高质量图像。 在真实应用系统中,需要处理的

图像 /视频数据内容形式复杂多样。 并且,这些数据

在生成、传输、处理等过程中可能经历了多重失真,

引入的失真无法完全使用计算机进行模拟生成。 这

不仅限制了现有合成失真数据库的应用价值,还限

制了针对人工添加噪声数据设计的客观评价模型的

可扩展性。 虽然陆续提出了自然失真图像质量评价

的解决方案(Fang 等,2020c;Zhang 等,2020),该类

研究仍然具有较大的挑战性,提升空间较大。 此外,
众所周知,设计通用的 NR-IQA 模型是困难的。 同

时,在实际应用系统中,由于应用场景存在差异以及

需求不一致等情况,使用同一种算法无法较好地预

测不同场景下、不同需求下的失真图像质量,如高动

态图像的色调映射造成的图像降质 ( Fang 等,
2020a)、虚拟视觉合成图像(Kundu 和 Evans,2014;
Kundu 等,2018)的非局部噪声。 虽然对特定应用场

景下的 NR-IQA 国内外均有相关研究 ( Fang 等,
2018b;Chen 等,2013a;Fang 等,2020a),但依然存在

失真复杂和主观数据缺乏两个主要问题。 总体而

言,特定应用场景下的 NR-IQA 模型目前还比较缺

乏,针对特定应用场景设计有效的 NR-IQA 模型具

有重要意义。 同时,针对新型媒体数据的 NR-IQA
研究相对较少,值得进一步探索。

2)NR-IQA 模型。 直接端到端学习的 NR-IQA
模型受限于训练数据,测试性能较高,但可扩展能力

不强。 主要策略包括通过多任务学习辅助 NR-IQA
(Ma 等,2018b) 和通过排序学习增加训练样本

(Zhang 等,2020;Ma 等,2019)。 然而,现有的多任

务学习 NR-IQA 模型主要通过单一任务(如失真分

类、图像显著性等)改进模型性能,或者基于数据扩

增思想(Zhang 等,2020;Ma 等,2019),如何自适应

地融合多任务并设计鲁棒的 NR-IQA 模型,值得进

一步研究。
除此之外,基于元学习的 NR-IQA 模型 ( Zhu

等,2020)设计值得关注,引入迁移学习 (Muandet
等,2013;Li 等,2018)解决 NR-IQA 模型跨域的问题

值得探索。
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