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图像与视频质量评价综述

程茹秋1,余烨1,2∗,石岱宗1,蔡文1

1. 合肥工业大学计算机与信息学院, 合肥　 230009; 2. 工业安全与应急技术安徽省重点实验室, 合肥　 230009

摘　 要: 　 图像 /视频的获取及传输过程中,由于物理环境及算法性能的限制,其质量难免会出现无法预估的衰减,
导致其在实际场景中的应用受到限制,并对人的视觉体验造成显著影响。 因此,作为计算机视觉领域的一项重要

任务,图像 /视频质量评价应运而生。 其目的在于通过构建计算机数学模型来衡量图像 /视频中的失真信息以判断

其质量的好坏,达到自动预测质量的效果。 在城市生活、交通监控以及多媒体直播等多个场景中具有广泛的应用

前景。 图像 /视频质量评价研究取得了长足的发展,为计算机视觉领域中其他任务提供了一定的便利。 本文在广

泛调研前人研究的基础上,回顾了整个图像 /视频质量评价领域的发展历程,分别列举了传统方法和深度学习方法

中一些具有里程碑意义的算法和影响力较大的算法,然后从全参考、半参考和无参考 3 个方面分别对图像 /视频质

量评价领域的一些文献进行了综述,具体涉及的方法包含基于结构信息、基于人类视觉系统和基于自然图像统计

的方法等;在 LIVE( laboratory for image & video engineering)、CSIQ( categorical subjective image quality database)、
TID2013 等公开数据集的基础上,基于 SROCC(Spearman rank order correlation coefficient)、PLCC(Pearson linear cor-
relation coefficient)等评价指标,对一些具有代表性算法的性能进行了分析;最后总结当前质量评价领域仍存在的一

些挑战与问题,并对其进行了展望。 本文旨在为质量评价领域的研究人员提供一个较全面的参考。
关键词:图像 /视频质量评价(I / VQA);结构信息;人类视觉系统(HVS);自然图像统计(NSS);深度学习

The critical review of image and video quality assessment methods

Cheng Ruqiu1, Yu Ye1,2∗, Shi Daizong1, Cai Wen1

1. School of Computer Science and Information Engineering, Hefei University of Technology, Hefei　 230009, China;

2. Anhui Province Key Laboratory of Industry Safety and Emergency Technology, Hefei　 230009, China

Abstract: Images and videos quality has a great impact on the information acquisition of human behavior visual system.
Image / video quality assessment (I / VQA) can be regarded as a key factor for multimedia and network video services nowa-
days. The quality assessment methods are mainly segmented into qualitative and quantitative models. Qualitative methods
conduct quality assessment based on the human’s eyes, which cost lots of manpower and time consuming resources. Quan-
titative quality assessment simulates human observation and it can automatically forecast input quality for those of I / VQA
researchers. Our review is critical reviewed quality assessment (QA) methods like full reference (FR), reduced reference
(RR) and no reference (NR) methods, which are categorized based on the “clean” data capability (the reference image
with no distortion). The full reference methods assess the quality of the distorted images with comparison of the “ clean”
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data. The pros of these methods are better performance, low complexity and good robustness. The cons are that the refer-
ence images are challenged to obtain in the in-situ scenarios. Compared with the full reference methods, the reduced refer-
ence methods reduce the number of the reference images based on featured reference data to predict the quality. All refer-
ence data are not required for the no reference methods. Traditional IQA methods are mainly based on structural similarity,
human visual system (HVS) and natural scene statistical theory (NSS). The structure similarity based methods assesses
the measurement quality derived of the structural information changes; the HVS based methods are based on some human
eyes features; Natural scene statistics based methods fit the transformed coefficients distribution of images or videos and
compare the gap of reference coefficients and test coefficients. The emerging deep learning methods based on convolutional
neural network (CNN) extract image features through convolutional operations and implement logistic regression to update
the models. The learning capability of the IQA-oriented CNN has its priority. VQA models are mainly divided into two cate-
gories. One category is that the temporal video quality can be obtained based on the IQA methods for single frame, and then
integrate the quality of all frames. The integration methods are mainly divided into general average and weighted average
methods in which the weights can be obtained in terms of manual setting or learning. The other one is forthe three dimen-
sions (3D) video as mentioned below: First, extracting the coefficient distribution by 3D transformation or using 3D CNN to
extract features, and then fitting the coefficient distribution or mapping the features to obtain the final quality. Compared to
traditional methods, learning-based methods have higher complexity, but better performance. Most of the current VQA meth-
ods also use CNN as the backbone structure, which assists in the overall model construction. Our critical review analyzes the
growth of I / VQA and lists some representative algorithms. Then, we review some I / VQA based literatures from two aspects,
including traditional methods and deep learning-based methods, respectively. The capability of representative algorithms is
analyzed derived of Spearman rank order correlation coefficient (SROCC) and Pearson linear correlation coefficient (PLCC)
evaluation indexes in terms of laboratory for image & video engineering (LIVE), categorical subjective image quality database
(CSIQ), TID2013 and other datasets. Finally, the challenging issues of quality assessment are summarized and predicted.
Key words: image / video quality assessment ( I / VQA); structural information; human vision system (HVS); natural
scene statistics (NSS); deep learning

0　 引　 言

随着社会与科技的发展,图像和视频已成为人

们生活中使用最广泛的数据媒介。 据不完全统计,
目前国内安装的摄像头约 1. 76 亿个,一个 200 W 像

素的摄像头工作一天的容量约为 42. 1 GB,按此计

算,这些摄像头每天产生的视频约为 6. 9 EB,再加

上抓拍的图像,数据量十分庞大。 这些数据在智慧

城市、交通安全和生活服务等多个领域发挥着重要

作用。 海量图像和视频数据,其质量难以保证,使得

对其应用带来影响。 如何对这些数据的质量进行评

价逐渐成为计算机视觉领域的一项重要任务,具有

十分重要的应用前景。
在视 频 监 控 中, 通 过 图 像 /视 频 质 量 评 价

(image / video quality assessment, I / VQA)可以预测

设备状态,以及时对存在问题的设备进行维修或更

换;在网络直播中,通过 I / VQA 可以分析视频质量,
以改善终端用户体验。 同时,I / VQA 也逐渐成为众

多图像和视频处理任务的前提。 在图像超分辨率重

建中,可以基于生成图像的质量来对模型性能进行

判断;在图像 /视频压缩中,基于 I / VQA 可以保证压

缩后的码率;在图像增强领域,可以基于增强图像质

量的评价来引导整个模型更新。
I / VQA 方法分为主观和客观两类。 主观方法

通过人为打分的方式获得平均主观得分 ( mean
opinion score, MOS)或平均主观得分差异(differenti-
al mean opinion score, DMOS),目前仅用于需要构

造数据集的情况下,基于主观方法获取图像的 MOS
作为数据集的标签。 由于该方法需要耗费大量的人

力,成本高且效率低下,因此,I / VQA 主要以客观评

价方法为主。 本文也集中在对客观评价方法的综

述上。
客观评价方法主要分为全参考( full-reference,

FR)、半参考(reduced-reference, RR)和无参考(no-
reference, NR)3 类。 其中,NR 方法又称为盲图像 /
视频质量评价(blind image / video quality assessment,
BIQA / BVQA)方法。 FR 方法在对测试图像或视频
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进行质量评价时,需要原始的参考图像或视频作为

对比;RR 方法仅需从参考数据中提取部分信息作

为对比;NR 方法不需要参考数据,能够直接对测试

图像进行质量评价,是目前质量评价领域的研究重

点,在 3 种方法中实用性最强。
随着图像采集、监控技术的发展,I / VQA 在受

到众多研究者关注的同时,也面临着以下挑战:
1) 客观 I / VQA 方法如何能更好地模拟人眼主观感

知;2)如何能对变化多端的失真均进行有效评估,
使其具有实用性;3) 如何平衡 I / VQA 模型的性能

与速度,提高模型效率。 面对上述挑战,研究者们提

出了很多 I / VQA 方法,尤其是随着深度学习技术的

发展,许多新的设计思路和评价方法相继提出。
本文将对 I / VQA 领域的研究进展进行全面综

述,分别从传统 I / VQA 方法和深度学习时代下的一

些新兴方法两个方面展开论述,同时对一些经典

I / VQA 算法的性能进行评估和分析,最后对 I / VQA
领域存在的一些问题进行总结和展望。

与 Chandler (2013)、方玉明等人 (2021) 以及

Zhai 和 Min(2020)近期的综述不同,本篇综述中贯

通了 IQA 与 VQA 领域的关联,贯通了传统方法与

基于深度学习方法的区别与关联,综述更加全面,对
整个 QA 行业的发展起到了借鉴和推动作用。

1　 I / VQA 方法的发展历程

质量评价领域自 20 世纪 70 年代逐渐发展至

今,目前虽没有统一的衡量标准,但依然诞生了很多

具有影响力的算法。 本文对质量评价领域自 2000
年以后的发展历程进行总结,将一些有影响力的工

作按照时间线的顺序绘制出来,如图 1 所示,其中

RRED 为 reduced reference entropic differencing。

图 1　 图像与视频质量评价的发展历程(加粗的算法被广泛认为较为经典且性能较好)
Fig. 1　 Chronology of classical methods for I / VQA task(the bold algorithms are widely considered to be classic and good performance)

　 　 图 1 中,里程碑式的事件被认为有 3 个:
1)基于结构相似性( structural similarity,SSIM)

IQA 方法(Wang 等,2004a)的提出。 其改变了以往

主流质量评价方法 PSNR(peak signal to noise ratio)
和 MSE(mean square error)仅关注图像中像素信息

改变的现状,从而使基于结构信息的主观感知逐渐

成为评价任务的重心。
2)基于自然图像统计( natural scene statistics,

NSS)的 BRISQUE(blind / referenceless image spatial
quality evaluator)算法(Mittal 等,2012)。 这是较早

使用自然图像统计处理 IQA 的工作,它解决了此前

大多方法计算开销大、速度不够快、鲁棒性和性能不

佳的问题。
3)2014 年基于深度学习的质量评价方法的提

出(Kang 等,2014)。 该方法证明将深度学习用于质

量评价任务中,可以大大提升算法的性能和鲁棒性,
同时也开启了基于深度学习的 IQA 研究的先河,是
IQA 领域的一个重要转折点。

传统 IQA 中具有影响力的一些算法还包括:在
SSIM 基础上扩展的 MS-SSIM(multi-scale structural
similarity) (Wang 等,2004b)、3-SSIM( three compo-
nent SSIM)(Li 和 Bovik,2009)和 IW-SSIM( informa-
tion content weighting SSIM) (Wang 和 Li,2011);基
于信息保真度的 IFC ( information fidelity criterion)
(Sheikh 等,2005a)和 VIF(visual information fidelity)
(Sheikh 等,2006);人类视觉系统(human visual sys-
tem, HVS)相关的 FSIM( feature similarity) ( Zhang
等,2011);基于变换域系数的方法(Wang 等,2006;
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Li 和 Wang,2009);基于 NSS 的 BLIINDS-II ( blind
image integrity notator using DCT statistics)(Saad 等,
2012)和 NIQE(natural image quality evaluator)(Mit-
tal 等,2013)等。

进入深度学习时代后,IQA 中具有影响力的算

法包括:基于质量排序思想的 RankIQA ( Liu 等,
2017)、基于生成对抗网络的 HIQA ( hallucinated-
IQA)(Lin 和 Wang,2018)以及基于元学习的 Meta-
IQA(Zhu 等,2020)等。 这些深度学习方法在一定

程度上减少了对参考图像和 MOS 的需求,促进了

NR-IQA 方法的应用和发展。
在 VQA 中,虽然没有诸如 SSIM 这类里程碑式

的算法,但有如下两个被认为较经典且贡献较大的

算法:
1) 2010 年提出的 MOVIE (motion-based video

ntegrity evaluation index)算法(Seshadrinathan 和 Bo-
vik,2010)。 该方法中创新性的时间和空间质量评

价模块使其在性能上实现了较大的提升,引起了很

多研究人员的关注,VQA 任务逐渐得到重视。
2)2016 年提出的 VIIDEO(video intrinsic integ-

rity and distortion evaluation oracle)算法作为首个完

全无参考的视频质量评价方法,极大地提升了 VQA
算法的实用性。

其他具有一定影响力的方法包括:减少带宽的

方法 ( Pinson 和 Wolf,2004; Gunawan 和 Ghanbari,
2008);基于时间与运动信息设计的方法(Le Callet
等,2006)和 VQPooling( video quality pooling) (Park
等,2013);基于 NSS 的 VBLIINDS( video BLIINDS)
(Saad 等,2014;Zhu 等,2015)等。 这些传统方法与

传统 IQA 方法一样着重于性能的提升。 深度学习

方法出现后,诞生了基于 3 维卷积神经网络( three
dimension convolutional neural network, 3D CNN)的

V-MEON(video multi-task end-to-end optimized neural
network)( Liu 等,2018b)和基于 2D CNN 的 VSFA
(Li 等,2019)等方法。 这些方法仍以提升性能为

主,这是因为当前大多数 VQA 算法的性能仍达不到

要求,也无法减少对 MOS 等外部信息的依赖。
整体上看,IQA 任务目前聚焦于提升性能的同

时提升算法实用性和泛化性,减少对外部条件的依

赖;VQA 则着重于性能方面的提升,同时也关注着

算法的泛化性问题。

2　 传统的 I / VQA 方法

传统的 I / VQA 方法主要包含特征提取、特征表

示和特征比对 /映射 3 个步骤。 首先基于手工设计

的特征来进行图像 /视频中一些能够表示失真信息

特征的提取,然后利用合适的模型对这些特征进行

整合和表示,最后将其与原始特征之间的差距映射

为质量(全 /半参考)或者直接将其映射为质量(无
参考)。 该流程在质量评价方法的设计中被广泛采

用。 下面分别从 FR、 RR 和 NR 等 3 个方面对

I / VQA 方法进行综述。
2. 1　 传统的 IQA 方法

2. 1. 1　 全参考 IQA 方法(FR-IQA)
全参考方法作为 IQA 领域中最早使用的方法,

已经发展了很长一段时间,它将测试图像与原始图

像进行对比来评估测试图像的质量。 由于具备原始

数据作为参考,该方法能够较为精确地衡量图像质

量,如早期的 MSE 和 PSNR 方法已经在 H. 264 等编

码标准中用于评价压缩后的图像质量。 然而,由于

这两种方法被证明与人眼主观感知不符,研究人员

又设计了一系列基于结构信息和 HVS 的方法。
1)基于结构信息的方法。 基于人眼能够从场

景中自适应提取结构信息的假设, Wang 等人

(2004a)提出一种新的 IQA 方法———结构相似性算

法 SSIM,该方法通过比较失真图像和参考图像之间

结构信息的变化来衡量图像质量。
由于 SSIM 能够有效衡量亮度和对比度的退

化,在工业上用来衡量广播电视和有线电视的图像

质量,在超分辨率和图像去模糊任务中也有广泛应

用。 SSIM 的出现让质量评价任务从以客观感知质

量为主转变为以人眼主观感知为中心。
随后,很多基于 SSIM 的改进方法相继提出。

受图像观看距离和显示分辨率的影响,Wang 等人

(2004b)提出多尺度结构相似性方法 MS-SSIM,以
对 SSIM 方法的单尺度进行扩展,通过保留多次滤

波后的结果,在多个尺度上衡量结构信息的变化。
为解决 SSIM 对模糊图像质量评价效果不佳的问

题,Chen 等人 ( 2006 ) 提出 GSSIM ( gradient-based
structural similarity)方法,使用梯度替换结构相似度

中的对比度和结构度量,梯度的变化能够衡量由模

糊导致的质量下降。 此外,基于模糊会减弱图像的
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语义信息这一特性,Zhang 等人(2013)提出 ESSIM
(edge strength similarity-based image quality metric)
方法,通过计算边缘强度相似性来衡量由语义感知

导致的质量退化。
上述方法均在其第 1 个步骤(特征提取)上进

行改进,然而,第 2 个步骤(特征表示)中使用的池

化方法也十分重要,部分研究者在此步骤中设计了

不同池化方法形成最后的特征表示。 Li 和 Bovik
(2009)提出 3-SSIM 方法,通过将图像分解为边缘、
纹理和平滑 3 个不同区域,在池化过程中对其分配

不同权重,以解决 SSIM 对模糊图像评价效果较差

的问题。 Wang 和 Li(2011)则对多种池化方法进行

分析,提出基于信息内容量的加权池化方法 IW-
SSIM,该方法能够应用在大多数全参考方法的特征

表示步骤中,并有效提升算法的主观相关性。
2)基于人类视觉系统的方法。 HVS 作为一个

十分复杂且精细的光学“仪器”,具有亮度适应性、
视觉掩蔽、多尺度和边缘敏感等多种特性,这些特性

广泛应用于质量评价。
IFC(Sheikh 等,2005a)和 VIF(Sheikh 等,2006)

作为较早考虑 HVS 特性的方法,通过衡量图像的信

息保真度,量化测试图像和参考图像之间共享信息

的退化来评价图像质量。 Ninassi 等人(2007)研究

人眼对图像的视觉注意力机制,通过加强显著区域

信息、减少非显著区域失真的影响来改进质量评价

模型。 Larson 和 Chandler(2010)认为 HVS 采用双

重策略来确定图像质量,即对于失真严重的图像,
HVS 会选择忽略失真,寻找图像内容来获得感知;
而在轻微失真图像上,HVS 着重于寻找失真信息来

获得感知,基于此提出了 MAD(most apparent distor-
tion)方法。 根据生理学上的研究“视觉上可识别的

特征与相位一致性有关”,Zhang 等人(2011)使用相

位一致性和梯度特征结合提出了 FSIM 方法。 高敏

娟等人(2020)则利用 Grünwald-Letnikov 分数阶导

数同时衡量图像的全局变化与局部变化,能够有效

模拟 HVS 的多尺度特性。
2. 1. 2　 半参考 IQA 方法(RR-IQA)

半参考方法常用于图像 /视频的传输系统,受传

送通路限制,一般基于图像的部分特征而不是完整

的参考图像来完成测试图像的质量评价。 常见方法

有基于 NSS 和自由能(free energy)的方法。
1)自然图像统计。 自然图像统计方法是通过

量化图像变换域系数分布的退化程度来衡量图像质

量。 如图 2 所示, 对原始和模糊图像分别进行 DCT
(discrete cosine transform)和系数建模,能够观察到,
模糊图像 DCT 系数的分布与原始图像的相比,出现

了偏差,通过对这种偏差的评估可以衡量模糊图像

的质量。

图 2　 原始图像(左侧)和模糊图像(右侧)的离散余弦

变换可视化图像和系数分布直方图

Fig. 2　 DCT images and coefficient distribution histograms of
reference image(left) and blur image(right)

Wang 等人(2006)提出一种构造质量感知图像

的方法,即将原始图像的小波系数分布编码进原始

图像,形成质量感知图像;测试时对此系数进行解

码,通过解码后系数分布与原系数分布的偏差来量

化图像的质量。 Li 和 Wang(2009)使用相对熵量化

原始和失真图像变换系数分布间的非对称性差异,
以此来预测图像质量。 上述方法直接对变换域系数

进行建模,而 Ma 等人(2011)则提出将 DCT 系数重

新组织成 3 级系数树,然后使用广义高斯分布对系

数进行建模,并采用城市块距离(city block distance,
CBD)来衡量两个分布之间的差异以预测质量。 除

使用广义高斯分布外,Xue 和 Mou(2010)还提出基

于韦伯分布建模的半参考方法。
2)自由能原理。 脑理论和神经科学研究中的
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自由能原理将外界场景的感知和理解建模为一个主

动推理过程,在此过程中,大脑试图用一个内部生成

模型来描述人眼所看到的场景。 即利用内部生成模

型,大脑会对遇到的视觉场景做出相应预测。 因此,
可以基于视觉输入和大脑预测之间的差异来衡量图

像质量。
Zhai 等人(2012)提出计算参考图像和输入图

像之间自由能水平的差值来衡量图像质量的方法,
该方法对平移、旋转等不会导致视觉质量变化的因

素不敏感。 Liu 等人(2018a)提出 FSI ( free energy
principle and sparse representation based index for
IQA)方法,利用稀疏表示分别预测参考图像和受损

图像,然后基于预测误差熵之间的差值衡量图像质

量。 Zhu 等人(2019)则提出使用多通道自由能的质

量评价方法,在图像小波变换域使用稀疏表示和自

由能理论提取特征,最后使用支持向量回归(support
vector regression, SVR)得到预测质量。
2. 1. 3　 无参考 IQA 方法(NR-IQA)

无参考方法直接建立图像与 MOS 之间的映射

关系,从根本上解决参考图像的需求问题,在实际生

活中具有非常大的应用价值。 然而,在缺少参考图

像的情况下,无参考方法的设计难度也大大增加。
1)面向压缩失真的评价方法。 早期的无参考

方法主要用于压缩失真图像的质量评价。 图像压缩

过程中的变换操作会丢失图像原有的一些信息,造
成图像失真。 Wang 等人(2002)针对 JPEG 压缩过

程中块边界不连续产生的块效应和模糊,通过计算

图像块边界差异的平均值和图像信号强度来评价图

像质量。 Babu 等人(2007)提取边缘幅值、边缘长

度、背景活动和背景亮度等信息作为特征映射为最

终的质量, 以衡量 JPEG 失 真。 Marziliano 等 人

(2004)主要针对模糊失真和压缩编码所导致的振

铃失真进行衡量。 Sheikh 等人(2005b)则使用小波

变换域的自然场景双状态模型来衡量 JPEG2000 压

缩失真。
除 JPEG 压缩方法外,其他压缩算法还有很多,

但影响主观感知的失真不仅只在压缩过程中产生。
因此,通用型的 NR-IQA 方法逐渐成为研究的重点。

2)自然图像统计(NSS)。 无参考方法中的 NSS
方法通过对变换域系数分布构建统计模型,并从模

型中提取相关特征信息,使用机器学习算法(如:支
持向量机),将 MOS 作为标签进行监督训练。 测试

时首先提取测试图像系数分布的特征,再输入进训

练模型中映射为质量。 Saad 等人(2012)提出 BLI-
INDS-II 方法,使用 DCT 系数拟合的函数均值和方

差作为频率变化系数,将系数分为若干子带提取特

征,最后整合所有特征并使用简单贝叶斯分布来预

测质量。 金波等人(2012)则通过失真图像对数域

的小波系数分布来预测原始图像的小波系数分布,
最后量化两种分布之间的差距来衡量图像质量。
Fang 等人(2015)关注对比度失真所产生的影响,从
构建的 NSS 模型中提取能够反映对比度失真的均

值、标准差和熵等 5 个特征,最后使用 SVR 将这些

特征映射为质量。
上述方法为获得系数分布使用的线性变换极大

地增加了模型计算复杂度。 为减少计算量,提升计

算速度,Mittal 等人(2012)提出直接在图像像素域

进行处理的 BRISQUE 方法,通过提取平均去除对比

度归一化系数,拟合 4 个方向邻近系数乘积分布,得
到系数特征,使用支持向量机将这些特征映射为质

量分数。 Mittal 等人(2013)提出了完全无参考的自

然图像质量评估器 NIQE,使用多元高斯模型拟合

125 幅自然图像的变换系数,并将最终质量表示为

失真图像拟合模型和多元高斯模型之间的距离差,
整个方法无需训练,速度快且没有 MOS 的需求。

尽管基于 NSS 的方法对某些失真有不错的效

果,但由于噪声多样性和图像内容复杂性,这些方法

还不能有效地对各种失真进行正确表示,从而限制

了模型的性能。
2. 2　 传统的 VQA 方法

视频作为图像在时间维上排列形成的一种数

据,不仅包含图像的空间信息,还包含时间维上连贯

的运动信息。 因此,其设计主要从以下两部分考虑:
1) 空间维上借鉴 IQA 方法或思路;2) 时间维上运

用加权平均或 3 维处理等方法进行建模。 与 IQA
相同,VQA 也可以分为 FR、RR 和 NR 共 3 类。
2. 2. 1　 全参考 VQA 方法(FR-VQA)

由于 FR-IQA 中 SSIM 方法的成功,很多 FR-
VQA 方法直接将基于结构信息的方法扩展到视频

域。 Wang 和 Li(2007)计算参考视频与测试视频对

应帧的 SSIM 值,并以运动向量作为权重信息对得

到的帧质量分数进行加权平均,获得最终质量。
Moorthy 和 Bovik(2010)提出基于运动补偿方法对

时间维质量进行评估,视频帧的空间质量则使用基
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于结构相似性的算法获得。 Seshadrinathan 等人

(2010)提出将人眼延迟效应作为池化方法去整合

帧级的 SSIM 值。 随后又提出了 MOVIE 方法(Ses-
hadrinathan 和 Bovik,2010),分别使用时间和空间维

度上的特征向量来评估视频质量。 与以上分别对时

间和空间提取特征、然后再整合的思想不同,Wang
等人(2012)直接在时空域提取结构信息用于质量

评价。
基于结构信息的 VQA 方法着重于空间信息的

提取,时间维仅采用池化方法来处理,导致了大量时

间信息的丢失。 因此,部分研究者基于 HVS 特性来

进行 VQA 的研究,该类方法基于某种 3 维变换同时

捕捉时间和空间维上的信息作为特征,避免了池化

方法简单将质量分数平均而丢失时间信息的问题。
Aydin 等人(2010)从众多生理学研究中分析了灵长

类动物眼球的亮度适应性和视觉通道掩盖机制,提
出亮度适应模块、3 维时空对比敏感度函数和视觉

掩蔽预测,并基于此来解决 VQA 问题。 He 等人

(2017)则基于 HVS 具有能量压缩表示的特性,提出

使用 3 维 DCT 系数提取的信息表示能量压缩特征,
系数的均值和方差则用来衡量视频频率的变化,最
后计算特征间差异来衡量视频质量。 运动信息在视

频帧中频繁出现且不断变化,基于此特性可以衡量

时间维上的失真。 Vu 等人(2011)将 MAD 方法扩

展到视频域,提出 ST-MAD (spatial temporal MAD)
方法,该方法将基于光流得到的运动向量作为权重,
对空间特征进行加权映射得到最终的质量。 Manasa
和 Channappayya(2016)则直接量化局部光流统计

的退化程度来评估视频的质量。 Wang 等人(2012)
提出基于结构信息扩展的方法,使用 3 维结构张量

同时衡量空间边缘特征和时间运动信息,能够解决

图像内容突变所带来的影响。 Yan 和 Mou(2018)则
将运动信息分为简单与复杂两部分,使用梯度标准

差估计不同复杂程度的运动信息,以此评价视频

质量。
2. 2. 2　 半参考 VQA 方法(RR-VQA)

图像质量评价中半参考方法应用于传输系统,
对带宽以及内存要求较高。 因此,视频质量评价中

RR 方法更需要考虑减少高带宽占用问题。 Pinson
和 Wolf(2004)提出一种半参考方法,该方法利用系

数选择机制对变换后的小波系数进行处理,最终能

够使用较低的带宽保持不错的主观相关性。 Gu-

nawan 和 Ghanbari(2008)对原始图像与参考图像进

行处理,得到谐波增益和损耗信息,然后从这些信息

中分析视频质量。 Zeng 和 Wang(2010)直接考察复

杂小波变换域中的局部相位结构来评价视频质量。
Wang 等人(2015)研究了 HVS 的对比度敏感特性

后,提出一种时空信息选择机制,以降低所需参考信

息率。
一般地,IQA 中的自然图像统计方法同样能够

扩展至视频域使用。 Soundararajan 和 Bovik(2013)
使用高斯纹理尺度模型对帧和帧差的小波系数进行

建模,基于系数分布的差异信息计算得到熵差,以此

来量化时空失真对视频质量产生的影响。 Bampis
等人(2017) 提出了空间效率熵差质量评价方法

( spatial efficient entropic differencing for quality
assessment, SpEED-QA),将帧差块上条件熵差的分

布和帧差的差集平均值系数作为特征。 Ma 等人

(2013)对相邻视频帧使用基于块的运动估计,并对

处理后的视频帧直方图统计量进行建模,最后基于

CBD 计算原始视频与参考视频序列直方图之间的

距离,获得视频质量。
RR-VQA 的另一研究重点为在时间维上整合已

提取的空间特征。 Le Callet 等人(2006)通过时间延

迟结构整合频率内容、时间内容和块效应 3 个感知

特征来预测质量。 Park 等人(2013)发现不同视频

帧质量会有很大变化,影响视频的全局质量,从而提

出一种自适应池化方法 VQPooling 去整合视频中每

一帧的质量。 而 Zhu 等人(2014)则使用一个由全

局线性函数、局部分配模块和质量校准构成的映射

模型来预测视频质量。
2. 2. 3　 无参考 VQA 方法(NR-VQA)

由于缺少原始参考视频,早期无参考方法的设

计比较困难,一般用于评估经过压缩后失真的视频

的质量。 Brandao 和 Queluz (2010) 提出一种衡量

H. 264 / AVC 压缩编码失真的方法,分为编码误差估

计和编码误差感知加权两个步骤,通过极大似然估

计和线性预测的结合来进行参数估计,并将这些参

数作为模型的特征来预测质量。 李晨昊等人(2019)
从 H. 264 编码流中提取参数进行统计分析,以衡量视

频内容与运动信息,然后使用神经网络将特征映射为

视频质量。 宋巍等人(2020)提出针对水下视频质量

评价的无参考方法,将帧间特征和视频编码参数输入

线性回归模型,进行训练得到视频质量。
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除了面向压缩失真方面的研究,NSS 方法在无

参考视频质量评价中也得到应用。 Saad 等人

(2014)提出一种盲视频质量评价方法 VBLIINDS,
该方法是 IQA 方法 BLIINDS-II 的扩展,它将帧差变

换系数拟合模型提取的特征及 NIQE 方法提取的特

征,送入 SVR 并映射为视频质量。 同样是对帧进行

处理,Zhu 等人(2015)计算图像交流系数和系数块

子带的特征,将所有特征整合并输入神经网络,映射

得到质量分数。 Mittal 等人(2016)基于帧差的带通

滤波系数进行处理,从该系数中提取特征来预测视

频质量。 考虑到当邻近两帧所包含的空间失真完全

相同时,帧差会抵消这两帧的失真信息, Li 等人

(2016a)使用 3 维 DCT 进行处理,拟合系数的分布

来提取形状参数等特征,利用主成分分析对最终的

特征信息去除冗余后,使用 SVR 映射为质量分数。

3　 基于深度学习的 I / VQA

2012 年 AlexNet(Alex 等,2012)的提出促进了

深度学习技术的发展,使其在图像分割、视频理解等

众多计算机视觉任务中逐渐占据主流地位。 在质量

评价任务中,深度学习技术主要应用于 NR-I / VQA 领

域,使无参考方法在实用性和性能上均得到了提升。
3. 1　 基于深度学习的 NR-IQA 方法

传统 NR-IQA 方法通过手工设计特征衡量图像

质量。 在应用深度学习之后,通过借助 MOS 进行监

督训练、映射特征并得到最终的图像质量。
图像分块作为传统 IQA 方法广泛使用的一大

策略,仍然应用于基于深度学习的方法之中。 以图

像块为单位进行训练,可以增加特征的丰富性和细

节信息。 Kang 等人(2014)较早采用 CNN 模型解决

IQA 问题,通过对图像进行分块处理 (如图 3 所

示),将每幅图像划分为 N 个 32 × 32 像素大小且无

重叠的图像块,给每个块分配一个与原图相同的标

签。 CNN 将图像块视为单独的一幅图像,提取其特

征,并将得到的特征映射为质量分数,最后对质量分

数进行平均以获得整个图像的质量评价分数。 考虑

到上述方法的网络结构简单,Kang 等人(2015)在此

基础上加深了网络结构,将模型从单任务改为多任

务,分别预测图像质量和可能存在的失真类别。 Fu
等人(2016)则在网络中添加非线性转换和归一化,
以处理包含多种失真的图像。 Bosse 等人(2016)根
据人眼观察图像时注意力的不同,提出用加权平均

来替代简单平均,使用两个全连接层作为网络第 2
个分支以输出权重信息,这些权重是通过网络学习

得到的,能够自适应地调节对不同图像块的注意力。
同样考虑视觉感知的不同,Chetouani(2018)直接在

网络输入之前进行处理,基于 Harel 等人(2006)使
用的图显著性方法提取显著区域,然后将这些区域

划分为图像块,输入进网络进行训练以获得图像质

量。 He 等人 (2019) 提出 VRPON ( visual residual
perception optimized network)方法,对图像进行多次

重叠采样得到大量图像块,提取内容特征和失真特

征,使用基于显著图的加权模块对特征进行整合以

获得最终质量。 朱惠娟等人(2021)利用眼动仪的

视点分布图生成基于视觉重要性的权重池模块,
对输入图像进行多次滤波,从而得到多尺度图像

用于模型训练。

图 3　 第 1 个使用深度学习来解决图像质量评价任务的模型结构

Fig. 3　 Model structure of the first model that used deep learning for IQA task
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　 　 尽管图像分块能够让模型提取更丰富的特征,
但后续的监督训练仍需要 MOS 作为标签,而标定海

量数据的 MOS 需要耗费大量的人力和物力,这给模

型的监督训练带来了极大阻碍。 为缓解此问题,Liu
等人(2017)提出基于图像质量排序进行图像质量

评估的 RankIQA 方法,该方法在不含 MOS 的图像

上添加不同等级失真,利用暹罗网络对上述图像质

量进行排序,最后使用具有 MOS 的数据集对网络进

行微调,能够在 MOS 数量有限的情况下扩增训练数

据。 Niu 等人(2019)同样采用学习质量排序的思

想,首先生成图像对,并基于暹罗网络学习排序模

型,最后通过将当前测试图像块与其他图像的图像

块进行比较,计算该图像块优于其他图像块的次数,
获得测试图像的相对质量分数。 Chen 等人(2021a)
对自然图像(源域)和屏幕内容图像(目标域)运用

无监督的领域自适应方法,模型中的编码模块同时

提取源域特征和排序信息,回归模块则使用基于源

域排序信息生成的伪标签来对目标域进行训练。
基于质量排序的方法减少了 MOS 的使用并对

训练数据进行了扩增,这对深度学习方法来说十分

关键,使得模型在鲁棒性和性能上均有提升,让研究

者们不再约束于常规方法的设计思路,开始尝试一

些新思路来设计算法。
自 2014 年 Ian 等人(2014)提出生成对抗网络

(generative adversarial nets,GAN)以来,由于其在图

像生成、图像去噪、图像转换和图像超分辨率等领域

的优良表现,不断有研究者开始基于 GAN 来完成质

量评价任务。 Ren 等人(2017)提出恢复性对抗网络

方法 RAN4IQA(restorative adversarial net),其中,网
络恢复器用于恢复原始参考图像;鉴别器用于判别

是恢复后的图像还是失真图像。 Lin 和 Wang
(2018)在失真图像的基础上使用 GAN 生成一个幻

觉图像,将其作为原始参考图像,然后融合两幅图像

的特征进行训练来获得图像的质量分数,该方法一

定程度上解决了参考图像难以获取的问题。 此外,
考虑到恢复图像的质量会影响最后评价结果,Ma 等

人(2020)提出不直接恢复原始图像,而是恢复图像

内容的方法,即使用 GAN 来推导失真图像的内容信

息,然后基于多路 CNN 质量评估模块对失真图像进

行评估。
在深度学习模型方面,一些研究者们尝试用更

深更复杂的网络模型来解决 IQA 问题。 Li 等人

(2016b)提出深层网络 DeepCNN,基于分类任务对

网络进行预训练,然后对参数进行微调以适应质量

评价任务。 Gao 等人(2018) 提出 BLINDER( blind
image quality prediction via multi-level deep represen-
tations)方法,使用预训练的 VGG16(Visual Geometry
Group)网络提取特征来预测质量。 Li 等人(2018)
则使用残差网络 ResNet-50 来提取内容特征和高层

语义特征,将这两种特征映射为质量。 Su 等人

(2020)以自适应超网络( hyper network,HN)为导

向,基于 HN 模块理解图像内容,对质量预测网络进

行调整,以适应图像内各种失真。 Zhu 等人(2020)
则使用基于元学习的无参考方法 MetaIQA 对质量评

价模型的学习过程进行学习。
3. 2　 基于深度学习的 NR-VQA 方法

深度学习时代的 VQA 方法注重帧与帧之间的

关联及其可能对视觉感知造成的影响,主要分为基

于帧处理并融合时序模块的 2D CNN 与基于视频级

处理的 3D CNN 两类。
与传统 VQA 方法类似,深度学习下的 2D CNN

模型也将处理时间和空间信息的模块分别考虑,不
同的是,后者额外加入了时序模块对提取的特征进

行建模,以加深视频帧之间的关联,最后模型所达到

的效果也超越了传统方法。 Wang 等人(2018)提出

COME(convolutional neural network and multi-regres-
sion based evaluation)方法使用 2D CNN 提取帧级特

征,同时从视频帧差中提取运动信息作为时间维特

征,将这些特征送入多任务回归模型,映射为最终的

视频质量。 通过将人眼时空视觉感知纳入研究范

围,Kim 等人(2018)使用 CNN 和卷积神经聚合网络

量化时空视觉感知,并使用基于注意力机制的时间

维池化方法捕捉失真在时间维上的变化。 Chen 等

人(2021b)提出对 2D CNN 提取的空间特征进行深

度监督学习,在时间维上利用多层感知器处理不同

时间分辨率,后续的通道级自注意和跳跃连接模块

将上层的所有特征聚合并输入进最后的映射模块得

到质量。
除时间维池化方法作为时序模块外,Li 等人

(2019)提出了基于循环神经网络( recurrent neural
network,RNN) 的质量评价方法。 该方法考虑了

HVS 的内容感知特性,将提取的特征送入门控循环

单元(RNN 的一种)来捕捉失真在时间维上的变化,
最后提出时间延迟效应启发的时间维池化方法,对
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帧级特征进行加权并映射得到整个视频的质量。 进

一步地,基于上述模型,Li 等人(2021)提出了多数

据集联合训练的方法。 Varga 和 Szir􀅡nyi(2019)也

提出基于 RNN 的模型,使用长短期记忆单元来捕捉

视频的时间维信息。 Shahreza 等人(2019)则使用双

向长短期记忆单元来构建更强的时间依赖性,充分

捕捉视频时间维的特征信息。 Agarla 等人(2020)分
别对视频每一帧的质量属性和语义内容进行编码,最
后由 RNN 来编码特征并进行回归。 Chen 等人

(2020)则使用 RNN 构建循环时间分辨率模块,每一

层 RNN 单元的输出信息都会被送入前面所有层和本

层对应的 RNN 单元中,能够提取更强的时间依赖性。
基于帧处理的 2D CNN 模型将视频看做图像的

组合,在输入阶段丢失了帧间相关联的时间信息,从
而影响了时序模块的有效性。 因此,部分研究者提

出基于 3D CNN 的模型对多帧同时进行处理,获得

时空特征,同时,时间维上的卷积操作,可以减少时

间长度,降低带宽的占用量。 Liu 等人(2018b)使用

3D CNN 提取压缩视频的时空特征,利用编码分类

器子任务对 CNN 进行预训练,再结合回归子任务对

整个网络进行优化。 Yang 等人(2018)也使用 3D
CNN 作为基础,不同的是输入阶段将视频在时空上

进行切片,使用运动强度作为权重进行质量整合。
Feng 等人(2021)仅仅将 3D CNN 作为时间模块以

提取时间维的特征信息,空间维则使用 2D CNN 提

取特征来预测质量。 除了对普通视频的质量评价

外,Wu 等人(2019)还使用 3D CNN 设计算法对虚

拟现实视频进行了质量评价。

4　 数据集和各算法模型性能比较

4. 1　 数据集

在质量评价任务中,具有 MOS 的数据集是客观

I / VQA 算法实验的基础。 用于 IQA 的人为失真数

据集主要有 LIVE( laboratory for image & video engi-
neering)(IQA)(Sheikh 和 Bovik,2006)、CSIQ(cate-
gorical subjective image quality database) ( Larson 和

Chandler, 2010 )、 TID2008 / 2013 ( Ponomarenko 等,
2015)和 KADID / KADIS(konstanz artificially distorted
image quality database / set)(Lin 等,2019)等;自然失

真数据集有 BID ( blurred image database) ( Ciancio
等,2011)、 CID2013 ( camera image database) ( Vir-
tanen 等,2015)、LIVE Challenge(Ghadiyaram 和 Bo-
vik,2015)、KonIQ(konstanz image quality)(Hosu 等,
2020)和 SPAQ(smartphone photography attribute and
quality)(Fang 等,2020),其中后 3 者的数据规模较

大。 除了具有基本的 MOS 信息和图像属性外,
SPAQ 还包含图像类别和 EXIF(exchangeable image
file format)信息,是其中最为全面的一个数据集。
在 VQA 任务中, 人为失真数据集主要有 LIVE
(VQA) ( Seshadrinathan 等, 2010 ) 和 CSIQ ( Vu 和

Chandler,2014) 等;自然失真数据集有 LIVE-Qual-
comm(Ghadiyaram 等,2018)、CVD2014(camera video
database) ( Nuutinen 等,2016) 和 KoNViD-1k ( kon-
stanz natural video database)(Hosu 等,2017)等。 上

述数据集的详细信息如表 1 和表 2 所示。

表 1　 图像质量评价数据集

Table 1　 Image quality assessment datasets

数据集 参考图像 /幅 分辨率 /像素 失真数 /种类 失真图像 /幅 失真类型

LIVE IQA 29 512 × 768 5 779 人为失真

CSIQ 30 512 × 512 6 866 人为失真

TID2008 25 384 × 512 17 1 700 人为失真

TID2013 25 384 × 512 24 3 000 人为失真

KADID 81 - 25 10 215 人为失真

KADIS 140 000 - 25 700 000 人为失真

KonIQ - 1 024 × 768 - 10 073 自然失真

BID - - - 585 自然失真

CID2013 - 1 600 × 1 200 - 480 自然失真

SPAQ - - - 11 125 自然失真

LIVE C - 500 × 500 - 1 162 自然失真

注:最后一行是 LIVE Challenge 数据集的简写;“ - ”表示无相应数据。
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表 2　 视频质量评价数据集

Table 2　 Video quality assessment datasets

数据集 参考视频 /条 分辨率 /像素 失真数 /种类 失真视频 /条 失真类型

LIVE VQA 10 - 4 150 人为失真

CSIQ Video 12 832 × 480 6 216 人为失真

LIVE Q - 1 920 × 1 080 6 208 自然失真

CVD2014 - 1 280 × 720 - 234 自然失真

KoNViD-1k - 960 × 540 - 1 200 自然失真

注:第 3 个数据集是 LIVE Qualcomm 数据集的简写;“ - ”表示无相应数据。

4. 2　 各算法性能比较

主要对上述一些具有代表性的算法模型性能进

行评估和分析,为更好地反映模型与主观感知之间

的相关性和单调性,采用了斯皮尔曼秩相关系数

( Spearman rank order correlation coefficient,
SROCC)、皮尔逊线性相关系数(Pearson linear corre-
lation coefficient, PLCC) 和均方根误差 ( root mean
squared error, RMSE)的评价指标。 SROCC 判断预

测值与真实值所处等级之间的相关性,即判断二者

是否接近,以检验预测是否准确。 PLCC 通过对两

组数据的分布和分布之间的线性距离进行计算,判
断预测的准确概率。 RMSE 计算预测值与真实值之

间的偏差,通过偏差反映预测的准确性。 实验中传

统方法的实验性能从调研的论文中获取,部分具有

开源代码的深度学习方法(如 CNN 方法)是通过重

新训练并测试得出性能。
SROCC 和 PLCC 的取值范围是 0 1,数值越大

代表模型的主观相关性越高,即模型的精度越高。
RMSE 取值范围没有限制,其值越小代表模型误差

越小,模型越精准。
4. 2. 1　 传统 IQA 模型性能分析

选取 11 种经典的传统 IQA 算法,对其模型性

能进行比较和分析。 这些算法包括 PSNR、SSIM、
MS-SSIM、 FSIM、 ESSIM、 IW-SSIM、 IFC 和 VIF 等。
PSNR 为早期最为广泛使用的方法;SSIM 为公认的

极大促进了质量评价领域发展的算法;MS-SSIM、
ESSIM 和 IW-SSIM 作为结构信息的典型改进算

法,可以说明结构信息的有效性;IFC 和 VIF 作为

信息保真度的两种典型方法被引用,以与结构信

息的方法进行对比;FSIM 说明 HVS 的有效性,并
同时与前几种方法进行对比;基于自然图像统计

的方法选取了 BLIINDS-II、BRISQUE 和 NIQE 等

3 种经典的无参考方法,以便与全参考方法进行

对比。
实验主要在早期被广泛认同的 LIVE 图像数据

集(LIVE-IQA)、近几年提出的 CISQ 数据集和具有

丰富失真类型的 TID2013 数据集上开展,实验结果

如表 3 所示。
从表 3 中可以看出,作为最早使用的全参考方

法 PSNR,其在 3 个数据集上的 SROCC 和 PLCC 值

都低于其他全参考方法,这是因为 PSNR 仅计算像

素值之间的差值,不符合主观视觉感知。 PSNR 的

RMSE 值也大于其他方法,这说明模型的误差较大。
为改善此问题而提出的 SSIM 方法假设人类视

觉感知受结构信息的影响,与 PSNR 相比,其在 3 个

数据集上的相关性都有明显的提升,表明结构信息

能够有效地表达主观感知。 基于 SSIM 的一系列改

进算法 MS-SSIM、ESSIM 和 IW-SSIM 在 SSIM 的基础

上进一步提升精度和泛化性,从表 3 中可以看出,其
性能均有不同程度的提升。 而基于 HVS 设计的

FSIM 算法参考了 SSIM 设计思想使用的是梯度和相

位一致性结合的特征相似性,在 3 个数据集上的

SROCC、PLCC 和 RMSE 指标都达到了传统算法的

最优效果。
基于信息保真度的 IFC 方法模拟了视觉系统对

失真信息的处理,虽然其性能指标要略差于 SSIM,
但其改进算法 VIF 在 3 个数据集上的 SROCC、PLCC
和 RMSE 与 FSIM 算法不相上下。

表 3 的最后 3 行是基于 NSS 的经典无参考方法

的实验结果,从中可以看出 NR 方法不使用参考图

像,与 FR 方法相比,其在 3 个数据集上的实验效果

都有明显下降。 完全无参考方法 NIQE 与使用 MOS
做监督训练的 BRISQUE 和 BLIINDS-II 方法相比,在
性能上不相上下,这证明了自然统计模型的产生不

一定需要使用大量的数据做监督训练,无监督的方

式也具有很大的前景。
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表 3　 传统 IQA 方法在 LIVE、CSIQ 和 TID2013 数据集上的性能

Table 3　 Performance of traditional IQA methods on LIVE, CSIQ and TID2013 datasets

类型 算法
LIVE CSIQ TID2013

SROCC PLCC RMSE SROCC PLCC RMSE SROCC PLCC RMSE

PSNR 0. 863 0. 859 13. 367 0. 806 0. 800 0. 158 0. 687 0. 675 1. 137

SSIM(Wang 等,2004a) 0. 948 0. 945 8. 126 0. 875 0. 861 0. 133 0. 742 0. 790 0. 851

MSSIM(Wang 等,2004b) 0. 944 0. 943 9. 095 0. 914 0. 900 0. 114 0. 786 0. 820 0. 711

FR-IQA IFC(Sheikh 等 ,2005a) 0. 923 0. 925 6. 656 0. 748 0. 838 0. 143 0. 569 0. 736 0. 909

VIF(Sheikh 等,2006) 0. 963 0. 960 7. 673 0. 919 0. 928 0. 098 0. 750 0. 809 0. 789

FSIM(Zhang 等,2011) 0. 963 0. 960 7. 678 0. 924 0. 912 0. 108 0. 802 0. 859 0. 635

ESSIM(Zhang 等,2013) 0. 961 0. 963 - 0. 933 0. 940 - - - -

IW-SSIM(Wang 和 Li,2011) 0. 957 0. 952 2 8. 347 0. 921 0. 914 0. 106 - - -

BLIINDS-II(Saad 等,2012) 0. 912 0. 916 8. 80 0. 780 0. 832 - 0. 536 0. 628 -

NR-IQA BRISUQE(Mittal 等,2012) 0. 939 0. 942 9. 54 0. 775 0. 817 - 0. 573 0. 651 -

NIQE(Mittal 等,2013) 0. 913 0. 915 - 0. 821 0. 865 - - - -

注:加粗字体表示各列最优结果;“ - ”表示对应文献未给出数据。

　 　 从表 3 中还能明显地看出, 所 有 方 法 在

TID2013 上的实验效果比在其他两个数据集上的效

果差了很多。 这是由于早期的传统方法针对特定数

据集设计手工特征,其泛化能力受到限制,虽然它们

在 LIVE 上已经达到了性能瓶颈,却仍无法衡量

TID2013 中的多种失真情况。
4. 2. 2　 基于深度学习的 IQA 模型性能分析

选取 8 种基于深度学习的经典算法进行性能分

析,这些算法包括 CNN、DeepCNN、BLINDER 和 Hy-
per-IQA 等。 选择的原因说明如下:CNN 方法为较

早使用深度学习的方法;DeepCNN 作为随后提出的

深度学习方法,与 CNN 方法进行对比;BLINDER 和

Hyper-IQA 作为近几年较新颖的算法代表;RankIQA
则是使用了图像对的质量排序新思想设计的算法;
VRPON 和 HIQA 为基于 GAN 的方法中性能较好的

代表。
实验主要在 LIVE 图像数据集和 TID2013 数据

集上开展,实验结果如表 4 所示。 较早使用深度学

习的 NR-IQA 方法是 CNN,其在 LIVE 数据集上的

SROCC 和 PLCC 均达到了 0. 95,在 TID2013 上则均

高于 0. 71,远远超过了传统 NR 方法 NIQE(NIQE 的

性能如表 3 所示)的性能,与 SSIM 这类 FR 方法不

相上下,展现出了深度学习方法在质量评价领域的

巨大潜力。 此后基于卷积神经网络设计的 VRPON
在复杂失真数据集 TID2013 上的效果较 CNN 方法

有 10% 的提升。

表 4　 基于深度学习的无参考 IQA 方法在

LIVE-IQA 和 TID2013 数据集上的性能

Table 4　 Performance of some deep learning-based
NR-IQA methods on LIVE-IQA and TID2013 datasets

算法
LIVE-IQA TID2013

SROCC PLCC SROCC PLCC

CNN(Kang 等,2014) 0. 956 0. 953 0. 718 0. 778

DeepCNN(Li 等,2016b) 0. 935 0. 956 - -

Rank-IQA(Liu 等,2017) 0. 980 0. 982 0. 780 0. 792

HIQA(Lin 和 Wang,2018) 0. 983 0. 989 0. 879 0. 838

BLINDER(Gao 等,2018) 0. 966 0. 959 0. 819 0. 838

VRPON(He 等,2019) 0. 955 0. 961 0. 837 0. 840

Hyper-IQA(Su 等,2020) 0. 983 0. 966 0. 903 0. 910

RAN4IQA(Ren 等,2017) 0. 960 0. 970 0. 871 0. 842

注:加粗字体表示各列最优结果;“ - ”表示对应文献未给出
数据。
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DeepCNN 和 BLINDER 作为对骨干网络进行改

进的方法,其性能与 CNN 相比,除 DeepCNN 的

SROCC 指标比 CNN 的低之外,其他的均有所提升,
但提升幅度较小,这说明一般的骨干网络已经足够

胜任 IQA 任务,在骨干网络方面的改进效果不

明显。
基于近些年广泛研究的 GAN 设计的 HIQA 和

RAN4IQA 方法,在两个数据集上都具有非常优秀的

性能,尤其是在 TID2013 上,SROCC 达到了 0. 87。
之所以能够达到如此高的相关性,是因为利用 GAN
对失真图像恢复并产生假参考图像,两幅图像之间

包含了更加丰富的语义信息以及差异信息。
作为近期提出的算法 Hyper-IQA,在 LIVE-IQA

上 SROCC 和 PLCC 指标分别达到了 0. 98 和 0. 96,
而在 TID2013 数据集上,其 SROCC 和 PLCC 都达到

了 0. 9 以上。 这是因为其采用了内容理解模块及自

适应网络模块来学习人眼的感知规则,在表 3 和表 4
共 20 个算法中具有更优秀的实验效果,已经超越作

为全参考方法中优秀算法之一 FSIM 的性能,使无

参考方法能够在性能上与全参考方法媲美。
4. 2. 3　 VQA 模型性能分析

1) 基于 LIVE-VQA 数据集的分析。 选取了 10
种经典的 VQA 模型,进行其性能比较和分析。 这些

模型包括:基于运动信息的 FR 方法 ST-MAD 和

MOVIE;时空维池化方法 VQPooling 基于 NSS 的经

典方法;VBLIINDS 和 Li 等人(2016a);完全无参考

方法 VIDEO;近些年新兴的深度学习方法 COME 和

Varga 和 Szir􀅡nyi(2019)。
由于早期的传统方法大多以 LIVE-VQA 数据集

上的实验为评价标准,因此选用 LIVE-VQA 作为实

验数据集,进行实验结果的评估。
如表 5 所示,Wireless 代表在传输 H. 264 压缩

比特流出错的失真视频上的实验效果;IP 代表在无

线网络传输错误的失真视频上的实验效果;MPEG-2
代表 MPEG-2 压缩失真视频上的实验效果;H. 264
代表 H. 264 压缩失真视频上的实验效果;ALL 则代

表在所有失真类型即整个 LIVE-VQA 数据集上进行

的实验效果。

表 5　 LIVE-VQA 数据集上的各种 VQA 方法的性能

Table 5　 Performance of various methods on LIVE-VQA dataset

算法
不同失真类型的 SROCC 不同失真类型的 PLCC

Wireless IP MPEG2 H. 264 ALL Wireless IP MPEG2 H. 264 ALL

ST-MAD(Vu 等,2011) 0. 806 0. 768 0. 904 0. 847 0. 824 0. 812 0. 790 0. 909 0. 842 0. 830

MOVIE(Seshadrinathan 等,2010) 0. 802 0. 715 0. 766 0. 773 0. 789 0. 838 0. 762 0. 790 0. 759 0. 811

MOVIE(VQPooling)(Park 等,2013) 0. 802 0. 806 0. 831 0. 850 0. 843 0. 850 0. 801 0. 844 0. 845 0. 861

VBLIINDS(Saad 等,2014) 0. 815 0. 779 0. 839 0. 869 0. 759 0. 951 0. 946 0. 924 0. 893 0. 881

Zhu 等人(2015) - - - - 0. 880 - - - - 0. 835

VIIDEO(Mittal 等,2016) 0. 532 0. 612 0. 674 0. 556 0. 624 0. 625 0. 737 0. 692 0. 631 0. 651

Li 等人(2016) 0. 815 0. 826 0. 912 0. 961 0. 782 0. 939 0. 964 0. 951 0. 976 0. 891

Speed-QA(Bampis 等,2017) - - - - 0. 784 - - - - 0. 774

COME(Wang 等,2018) 0. 833 0. 771 0. 881 0. 857 0. 821 0. 917 0. 913 0. 933 0. 929 0. 852

Varga 和 Szir􀅡nyi(2019) - - - - 0. 703 - - - - 0. 691

注:加粗字体表示最优结果;“ - ”表示对应文献未给出数据。

　 　 MOVIE 和 ST-MAD 作为基于运动信息的全参

考方法,从表 5 上看其 SROCC 和 PLCC 都达到 0. 78
以上。 这表明运动信息是有效的,但仍有较大的提

升空间。 从理论上看,研究者们期望基于相应 IQA

算法延展的 VQA 算法也能达到同样优秀的性能,但
事实并非如此。 如表 5 所示,基于 IQA 方法 BLI-
INDS-II 设计的 VBLIINDS 方法,其在 LIVE-VQA 数

据集上的 SROCC 和 PLCC 分别只有 0. 75 和 0. 88,
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而 BLIINDS-II 在 LIVE-IQA 数据集上的 SROCC 和

PLCC 都能够达到 0. 91,由此可以看出,基于 IQA 延

展的 VQA 方法其性能出现了很大的下降。 这也说

明,视频的时间维信息丢失是影响质量评价的重要

因素之一。 基于此,出现了一些重点考虑时间维整

合信息的方法, 如 VQPooling 方法, 将其应用在

MOVIE,在 LIVE-VQA 数据集上的 SROCC 上达到了

0. 84,与不使用 VQPooling 的 MOVIE 方法相比较,
性能有了 5% 的提升。 同时 Zhu 等人(2015)提出的

时间维整合信息的算法也有不错的性能,其 SROCC
和 PLCC 分别为 0. 88 与 0. 83,高于使用 VQPooling
模块的 MOVIE 方法。

完全无参考方法 VIIDEO 在 LIVE-VQA 上的

SROCC 只有 0. 62,这说明完全无参考方法在视频上

的效果尚有待提高,这是由于时间维的变化信息给

完全无参考的结果带来了无法预估的误差,也是目

前 VQA 算法的难点所在。
从表 5 中可以看出,Li 等人(2016b)的方法在

针对 4 种失真分别评价时具有非常好的效果,其
SROCC 和 PLCC 指标均高于其他方法;在对 4 种失

真同时进行评价时,PLCC 指标也是最高的,然而,
其 SROCC 指标却有明显下降,仅高于 VIIDEO 及

Varga 和 Szir􀅡nyi(2019)的方法。 这可能是由于算

法中使用的拟合函数在受到某种失真影响时其分布

产生了变化,但在遭受另一种失真时,上述失真所产

生的影响被当前失真产生的影响所抵消,此时算法

对于这两种失真评价效果就会减弱,导致整体性能

有明显下降。
随着深度学习方法在 IQA 中的成功应用,VQA

任务中也不断有基于深度学习的方法出现,COME
方法的 SROCC 和 PLCC 指标都达到了 0. 8 以上,说
明深度学习方法在 VQA 中是有效的。 但 Varga 和

Szir􀅡nyi(2019)的方法却只达到了 0. 7,这是由于该

方法本是针对自然失真数据集设计,并使用自然失

真数据集对骨干网络进行了预训练。 这也显现出深

度学习方法的一大问题:算法的最终实验结果受训

练集数据的影响。
2) 基于 KoNViD-1k 和 LIVE-Qualcomm 的分

析。 随着 VQA 任务的发展,基于 LIVE-VQA 数据集

设计的算法已经无法满足 VQA 的需求,因此研究者

们提出了更具挑战性的自然失真数据集。 本节则是

基于 LIVE-Qualcomm 和 KoNViD-1k 两个应用较多

的数据集进行算法性能的评价。 评价的模型包括:
传统的 VQA 方法 VBLIINDS 和 VIIDEO;创新使用

RNN 相关模块设计的算法 ( Li 等,2019;Varga 和

Szir􀅡nyi,2019;Agarla 等,2020)。
如表 6 所示,在自然失真数据集上,传统方法

VBLIINDS 和 VIIDEO 的效果都非常差。 VBLIINDS
在两个数据集上的 SROCC 和 PLCC 均为 0. 5
0. 7,而 RMSE 的差别很大,说明模型的精度不稳定;
VIIDEO 方法则基本无法对视频的质量做出有效评

价。 上述结果表明,算法中手工设计的特征难以捕

捉视频中的自然失真。 基于深度学习的 VSFA、Var-
ga 和 Szir􀅡nyi(2019)以及 Agarla 等人(2020)的方法

都达到不错的效果,在两个数据集上的 SROCC 和

PLCC 都在 0. 7 之上。
上述实验结果表明,无论是针对人为失真还是

自然失真,网络自适应提取的特征能够有效地表示

表 6　 KoNViD-1k 和 LIVE-Qualcomm 数据集上的一些经典 VQA 方法性能

Table 6　 Performance of some classical VQA methods on KoNViD-1k and LIVE-Qualcomm datasets

算法

数据集

KoNViD-1k LIVE-Qualcomm

SROCC PLCC RMSE SROCC PLCC RMSE

VBLIINDS(Saad 等,2014) 0. 600 0. 591 0. 493 0. 560 0. 686 9. 005

VIIDEO(Mittal 等,2016) 0. 298 0. 303 0. 610 0. 127 0. 101 12. 308

VSFA(Li 等,2019) 0. 755 0. 744 0. 469 0. 737 0. 732 8. 863

Varga 和 Szir􀅡nyi(2019) 0. 849 0. 867 - - - -

Agarla 等人(2020) 0. 810 0. 810 0. 391 0. 740 0. 772 7. 931

注:加粗字体表示各列最优结果;“ - ”表示对应文献未给出数据。
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失真信息,但最终的实验效果仍有很大提升空间。
4. 3　 小结

从前面的实验分析中,可以得出如下结论:
1)从方法上看,早期传统方法手工设计的特征

在人为失真数据集上相关性较好,但在复杂失真数

据集或自然失真数据集上则效果较差。
2)从实验性能上看,深度学习方法更有希望解

决 NR 方法在自然失真数据集上性能差的问题。
3)从整个质量评价任务看,VQA 领域的研究尚

不够成熟,仍需注重性能上的提升,而 IQA 领域则

更注重解决一些算法实用性上的问题。

5　 思考与展望

传统 I / VQA 方法从结构信息、模拟人类视觉原

理和自然图像统计等方面开展研究,提出了很多非

常优秀的算法。 然而,传统 I / VQA 方法主要针对某

类失真进行特征设计,其泛化性受到限制。 随着深

度学习的发展,学习特征能力的增强,更多优秀的无

参考方法被陆续提出,性能上也逐渐超越了传统的

全参考方法,在缓解原始参考数据缺乏及带来带宽

增大等难题的同时,进一步推动了 NR-I / VQA 方法

的发展。
目前,I / VQA 领域仍然面临如下问题和挑战:
1)I / VQA 模型的实际应用问题。 无论是传统

方法还是深度学习方法,无论是 FR 还是 NR 方法,
目前大多数的研究都集中在主观相关性的问题上。
然而,在实际应用中,如:H. 264 / AVC 压缩编码、图
像增强和图像超分辨率重建,仍然使用较早的

PSNR 方法来衡量图像 /视频的质量。 现有的一些

I / VQA 算法仍然难以得到应用,这说明当前质量评

价任务的相关研究仍局限于理论,其实际应用仍面

临挑战。
2)模型的泛化性问题。 虽然目前很多 I / VQA

算法已经达到了很好的性能,然而,它们都局限于评

估此算法的数据集,很多算法仅仅在单一数据集上

性能较高,在其他数据集上却难以达到同样的效果。
虽然随着深度学习技术的发展,数据集规模和失真

类型的增加,模型的泛化性有了进一步的增强,然
而,现实生活中存在的失真类型种类繁多,要想使算

法能同时适合对不同失真的评价,仍然面临很大的

困难。

3)模型的效率问题。 实际场景中只有模型的

性能高且计算量足够小时才能得到应用。 FR 和 RR
方法虽然均达到较好的性能,但由于参考数据不易

获取,限制了这些方法的使用。 NR 方法虽然不需

要原始参考数据,但传统 NR 方法的性能较差,而基

于深度学习的 NR 方法,由于其包含一些复杂的网

络结构,参数量较大,尤其是使用 3D CNN 和 VGG
等参数较多的网络时。 因此,如何提升 I / VQA 模型

的效率,仍然值得思考。
未来若干年,基于深度学习的 NR 方法仍然会

是质量评价领域的主流。 如何利用深度学习技术为

NR 设计出更鲁棒、性能更优越的算法,以适应不同

失真类型及不同场景内容,仍然有待进一步探索。

6　 结　 语

本文从 FR、RR 和 NR 出发,对传统和基于深度

学习的 I / VQA 进行了综述,通过对各种方法的分

析,介绍了 I / VQA 领域的发展历程。 同时,在 LIVE-
I / VQA、TID2013 和 KoNViD-1k 等经典数据集上对

各种经典算法的性能进行了比较和分析,并针对当

前 I / VQA 领域尚存在的挑战进行了思考和展望。
无论是传统的方法还是基于深 度 学 习 的

I / VQA 方法,其在速度和性能方面都有各自的特

点,适合不同的应用场景。 传统方法由于参数量少、
硬件要求低,主要应用于对速度有较高要求的场景。
而基于深度学习的方法评价精度高,但计算量大,主
要适用于追求精度的场景。 各种 I / VQA 方法在模

拟人类感知时尚存在较大差距,实际情况中可以根

据不同需求进行选择,以达到最优的效果。
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