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无参考图像质量评价综述

王志明 1, 2

摘 要 图像质量对人类视觉信息的获取影响很大, 如何在没有参考图像的情况下准确地评价失真图像的质量是一个关键但

又非常困难的问题. 本文回顾了近 20 年来无参考图像质量评价发展的主要技术. 首先, 介绍了这一领域常用的衡量评价算法

性能的技术指标, 以及几个网上共享的典型图像质量评价数据库; 然后, 对各种无参考图像质量评价算法进行详细的分类介绍

和特点评析; 最后, 基于典型数据库对近几年的一些非特定失真图像质量评价方法进行了性能测试和比较. 目的是为这一领域

的研究人员提供一个较为全面的、有价值的文献参考.
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Review of No-reference Image Quality Assessment

WANG Zhi-Ming1, 2

Abstract Image quality has a strong impact on human visual information acquisition. It is a key but difficult task

to evaluate the quality of a distorted image without a reference image. This paper reviews the main techniques of no-

reference image quality assessment (IQA) developed during the past 20 years. Firstly, some technical indexes for IQA

algorithm evaluation and several public IQA databases available on network are introduced. Then, various no-reference

IQA algorithms are introduced, sorted and discussed in detail. At last, several non-distortion-specific no-reference IQA

algorithms presented in recent years are tested and compared on a public database. The purpose of this paper is to provide

an integrated and valuable reference for no-reference IQA research.
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图像作为视觉信息的来源, 蕴含了大量的有
价值信息. 在图像的获取、存储、传输、显示等过
程中不可避免地会引入一些干扰因素, 如噪声、模
糊、数据丢失等, 这些都会造成图像质量的下降 (降
质、失真). 图像质量的好坏直接影响到人们的主
观感受和信息量获取, 图像质量评价 (Image qual-
ity assessment, IQA) 的研究也在近 20 年受到广
泛的重视. 图像质量评价可以分为主观评价方法和
客观评价方法, 主观评价由观察者对图像质量进
行主观评分, 一般采用平均主观得分 (Mean opin-
ion score, MOS) 或平均主观得分差异 (Differential
mean opinion score, DMOS) (即人眼对无失真图
像和有失真图像评价得分的差异) 表示, 但主观评
价工作量大、耗时长, 使用起来很不方便; 客观评
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价方法是由计算机根据一定算法计算得到图像的

质量指标, 根据评价时是否需要参考图像又可以
分为全参考 (Full reference, FR)、半参考 (部分参
考) (Reduced reference, RR) 和无参考 (No refer-
ence, NR) 等三类评价方法. 全参考方法 (FR) 在
评价失真图像时, 需要提供一个无失真的原始图
像, 经过对二者的比对, 得到一个对失真图像的评
价结果, 如信噪比 (Signal noise ratio, SNR)、峰
值信噪比 (Peak signal noise ratio, PSNR)、均方
误差 (Mean square error, MSE)、平均结构相似度
(Mean structure similarity, MSSIM)[1]、视觉信息
保真度 (Visual information fidelity, VIF)[2]、视觉
信噪比 (Visual signal-to-noise ratio, VSPR)[3]、最
显著失真 (Most apparent distortion, MAD)[4]、图
像差异预测 (Image difference prediction, IDP)[5]

等. 随着研究的发展, 这类方法的准确性越来越好,
但其缺点是需要提供无失真的参考图像, 这在实际
应用中往往很难得到. 文献 [6−7] 等对全参考图像
评价方法进行了系统的介绍. 半参考方法 (RR) 也
称为部分参考方法, 它不需要将失真图像与原始图
像相比较,而只需要将失真图像的某些特征与原始图
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像的相同特征进行比较, 比如小波变换系数的概率
分布[8]、综合多尺度几何分析、对比度敏感函数和可

觉察灰度差异特征[9] 等. 其相应的应用领域包括视
频传输中的数字水印验证[10]、利用副通道进行视频

质量监控与码流率控制[8, 11] 等. 无参考方法 (NR)
也称为盲图像质量 (Blind image quality, BIQ) 评
价方法, 则完全无需参考图像, 根据失真图像的自身
特征来估计图像的质量. 有些方法是面向特定失真
类型的, 如针对模糊、噪声、块状效应的严重程度进
行评价; 有些方法先进行失真原因分类, 再进行定量
评价; 而有些方法则试图同时评价不同失真类型的
图像. 无参考方法最具实用价值, 有着非常广泛的应
用范围. 但正是由于没有参考图像, 以及图像内容的
千变万化, 使得无参考图像质量评价相对更为困难.
本文以无参考图像质量评价方法为研究对象, 在介
绍了这一领域常用的一些衡量评价算法性能的技术

指标及几个网上共享的典型图像质量评价数据库后,
对已发表的大量无参考图像质量评价方法进行了一

个梳理分类, 对每一类中的主要方法进行详细的介
绍和评析. 按照评价的方法和目的, 本文将无参考图
像评价方法分为两大类进行介绍: 面向特定失真的
和非特定失真的无参考图像质量评价算法. 最后, 我
们对近几年的一些典型非特定失真无参考图像质量

评价算法进行了性能测试和对比, 供有志于图像质
量评价方法研究的研究人员参考.

1 图像质量评价方法的衡量

图像质量评价算法有很多, 每种算法都有自己
的特点, 但评价效果好不好也需要有一定的衡量准
则. 另外, 为对比方便, 大多数研究人员将自己提出
的算法在一些公开共享的图像数据库上进行了测试.
作为图像质量评价研究的一个重要组成部分, 本文
首先介绍用于对图像质量评价算法进行衡量的技术

指标和相应的几个典型图像质量评价数据库.

1.1 衡量算法性能的技术指标

一种图像质量评价算法本身是否准确、与人的

主观判断是否一致, 也需要一定的衡量标准. 通常
以算法评价值和人眼主观打分值 (MOS 或 DMOS)
的误差和相关性来进行评价, MOS 值越大 (DMOS
值越小) 说明图像质量越高; 相反, MOS 值越小
(DMOS 值越大) 说明图像质量越差. 算法评价值与
MOS 或 DMOS 的误差越小、相关性越强, 说明评
价越准确. 广泛采用的技术指标有以下几个:

1) 均方根误差 (Root mean squared error,
RMSE):

RMSE =

[
1
n

n∑
i=1

(xi − yi)2
] 1

2

(1)

其中, {x1, x2, · · · , xn} 表示人眼打分的 MOS 或
DMOS 值, {y1, y2, · · · , yn} 表示某种算法估计图像
质量值. 均方根误差比较算法评价值与人眼主观打
分之间的绝对误差, 衡量算法预测的准确性 (Accu-
racy). 需要注意的是, 不同类型的质量指标取值范
围或变化趋势可能不同 (如 MOS 值有些取 [1, 5],
有些取 [0, 9], 而许多算法输出值在 [0, 100] 区间),
计算这一指标前需要先进行归一化.

2) 线性相关系数 (Linear correlation coeffi-
cient, LCC), 也称为皮尔逊 (Pearson) 线性相关
系数:

LCC =
1

n− 1

n∑
i=1

(
xi − x

σx

)(
yi − y

σy

)
(2)

其中, x, y 分别为 {x1, x2, · · · , xn} 和 {y1, y2, · · · ,
yn} 的均值, 分别为它们的标准差. 线性相关系数描
述算法评价值与人眼主观打分之间的相关性, 也衡
量了算法预测的准确性.

3) Spearman 秩相关系数 (Spearman′s rank
ordered correlation coefficient, SROCC):

SROCC = 1− 6
n(n2 − 1)

n∑
i=1

(rxi − ryi)2 (3)

其中, rxi, ryi 分别为 xi 和 yi 在各自数据序列中的

排序位置. Spearman秩线性相关系数衡量算法预测
的单调性 (Monotonicity).

4) Kendall 秩相关系数 (Kendall rank order
correlation coefficient, KROCC):

KROCC =
2nc − nd

n(n− 1)
(4)

其中, nc 是数据集中的一致对个数, nd 是数据集

中的不一致对个数. 两个数据序列中任何一对数据
(xi, yi) 和 (xj, yj), 如果满足 xi > xj 且 yi > yj 或

满足 xi < xj 且 yi < yj, 则称为它们是一致的; 如果
满足 xi > xj 且 yi < yj 或满足 xi < xj 且 yi > yj,
则称为不一致的; 如果满足 xi = xj 或 yi = yj, 则
既不是一致的, 也不是不一致的. Kendall 秩线性相
关系数也衡量了算法预测的单调性.

5) 离出率 (Outlier ratio, OR):

OR =
Nfalse

Ntotal

(5)

离出率表示超出主观得分 ± 2 倍标准差 (存在多个
观察者的主观得分时) 的样本数百分比. 其中, Nfalse
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是超出主观得分 ± 2 倍标准差的样本数, Ntotal 是

总样本数. 在高斯分布情况下, 2 倍标准差包含了约
95% 的样本数. 离出率衡量算法预测结果的一致性
(Consistency).

1.2 典型图像数据库

考虑到对图像质量评价算法的度量, 需要大量
的经过人工评分的图像及评分值, 许多研究人员建
立了超过 20 个图像质量评价数据库, 我们这里仅
介绍最具典型代表的 LIVE、TID2008、CSIQ 和
IVC 数据库, 其他更多数据库的介绍可参见文献
[12].

1) LIVE
LIVE (Laboratory for image & video engi-

neering) 图像质量评价数据库由美国德克萨斯大学
奥斯汀分校的电气与计算机工程系与心理学系联合

建立, 是应用最为广泛的一个共享数据库[6, 13]. 库
中 (Release 2) 含有 29 幅参考图像 (分辨率从 438
像素 × 634 像素至 512 像素 × 768 像素不等), 以
及由这些图像经过一定的降质生成的 5 种不同类
型失真图像共计 779 个. 经过主观评分的测试图像
包括 5 组 (每组中含有一定数量的原始图像), 其中
JPEG2000 失真 175 个, JPEG 失真 169 个, 白噪
声失真 145 个, 高斯模糊失真 145 个, 快速瑞利衰
减失真 145 个, 共计 982 个测试图像. LIVE 库提供
所有退化图像的 DMOS 值, 由 161 个观察者给出的
约 25 000 个数据统计得到. 库中的 DMOS 值取值
范围为 [0, 100], 值越大图像质量越差, 零值表示无
失真图像.

2) TID 2008
TID2008 (Tampere image database) 图像数

据库[14] 由乌克兰国家航空航天大学的N504 信号接
收、传输与处理系建立, 包括 25 幅分辨率为 384 像
素× 512 像素的彩色参考图像, 失真图像包括 17 种
不同的失真, 每个失真含 4 个不同的等级, 共计 17
× 4 × 25 = 1 700幅图像.库中的 17种失真分别为:
加性高斯噪声、颜色分量强于照明分量的加性噪声、

空间位置相关噪声、掩模噪声、高频噪声、脉冲噪

声、量化噪声、高斯模糊、图像噪声、JPEG 压缩、
JPEG2000 压缩、JPEG 传输错误、JPEG2000 传
输错误、非偏心式噪声、不同强度的局部块失真、强

度均值偏移、对比度变化. 数据库提供所有测试图
像的 MOS 值及其标准差, 由来自不同国家的 838
位测试人员进行了共计 256 428 个主观评分统计得
到. 库中的 MOS 值取值范围为 [0, 9], 值越大图像
质量越好, 数值 9 表示无失真图像.

3) CSIQ
CSIQ (Categorical subjective image quality)

图像数据库[4] 由美国俄克拉荷马州立大学的电气与

计算机工程学院建立,包括分辨率为 512像素× 512
像素的 30 个参考图像, 6 种不同类型的失真, 每种
失真包含 4∼ 5 个失真等级. 6 种失真类型分别为:
JPEG 压缩、JPEG2000 压缩、整体对比度缩减、
加性高斯粉红噪声 (1/f 噪声)、加性高斯白噪声、
高斯模糊, 总计 866 个失真图像. 数据库提供所有测
试图像的 DMOS 值, 由 25 位测试人员进行了共计
5 000 个主观评分统计得到. 库中的 DMOS 值取值
范围为 [0, 1], 值越大图像质量越差, 零值表示无失
真图像.

4) IVC
IVC 图像数据库[15] 由法国南特中央理工大学

建立, 包括分辨率为 512 像素 × 512 像素的 10 个
参考彩色图像, 4 种类型不同程度的失真: JPEG 压
缩、JPEG2000 压缩、LAR 编码、模糊, 彩色和单
色失真图像总计 235 个. 数据库提供其中 185 个彩
色失真图像的MOS 值, 由 15 位测试人员主观评分
统计得到. 库中的 MOS 值取值范围为 [1, 5], 值越
大图像质量越好, 数值 5 表示无失真图像.
上述 4 个数据库的基本情况比较如表 1 所示.

这些数据库对研究和测评图像质量评价算法提供了

很大的帮助. 但需要注意的是, 相对于实际应用, 这
些数据库还存在一定的局限性. 一般一张图片是由
单一的失真因素构成, 而实际应用中会有混合失真,
比如随机噪声叠加散焦模糊. 因此, 图像质量评价
算法对实际失真图像的效果如何还需要更多的研究,
需要建立更为贴近实际情况的图像评价数据库.

表 1 4 个常用图像质量评价数据库参数比较

Table 1 Four public databases for image quality assessment

数据库 时间 图像数 分辨率 失真种类数 失真图像数 质量指标

LIVE 2006 年 29 438× 634∼ 512× 768 5 779 DMOS

TID2008 2008 年 25 384× 512 17 1 700 MOS

CSIQ 2010 年 30 512× 512 6 866 DMOS

IVC 2005 年 10 512× 512 4 235 MOS
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2 面向特定失真的无参考图像质量评价

无参考图像质量评价方法研究始于面向特定失

真的评价, 比如最常见的图像模糊和噪声, 后来逐渐
有大量的研究力争排除不同类型失真的干扰, 找到
类似于人眼评价的统一评价机制. 在面向特定失真
的图像质量评价研究中, 最为广泛的是对图像模糊
和噪声的研究, 另外还有针对块状效应的评价、针对
JPEG 压缩和 JPEG 2000 压缩的评价等.

2.1 图像模糊度的评价

图像模糊度的评价是无参考图像质量评价中研

究最早、最多的一类方法, 广泛用于相机的自动对
焦、图像增强、复原和压缩等处理中. 有相当一部分
文献称为针对图像锐利程度的评价, 大多数时候我
们可以把它们理解为一对相反的图像性能指标, 这
里我们把模糊度和锐利度的评价归纳在一起进行介

绍. 图像模糊度的评价方法可大致分为基于边缘分
析的方法、基于变换域方法和基于像素统计信息的

方法等几类.

2.1.1 基于边缘分析的方法

一般来说, 图像模糊会造成边缘展宽, 因此有
很多模糊估计算法以分析边缘的宽度为基础. 有
些算法计算某一固定方向边缘宽度的平均值, 如
Marziliano 等[16−17] 检测竖直方向 Sobel 边缘, 通
过搜索灰度值的局部极值点得到边缘宽度, 将所有
边缘像素的平均边缘宽度作为图像模糊程度的估计.
更多的算法则根据边缘走向搜索边缘宽度, 如 Ong
等[18−19] 沿梯度搜索得到 Canny 边缘宽度, 并对平
均边缘宽度进行指数运算得到模糊度估计.
为排除噪声和某些孤立点的影响, 许多算法对

边缘进行了数据拟合和阈值处理, 如 Dijk 等[20] 用

正交滤波器检测图像中的线条和边缘, 通过高斯形
状拟合宽度和幅度, 统计小于某一阈值的点数来估
计图像锐利程度; Chung 等[21] 以边缘标准差和幅值

的加权均值作为模糊度的估计, 权重由图像对比度
得到; Yan 等[22] 利用三角形拟合边梯度变化, 进而
根据三角形参数估计图像锐利度; Wu 等[23] 根据阶

跃边缘估计线扩散函数和点扩散函数, 以点扩散函
数的半径作为图像模糊度的度量.
除了计算平均值和形状拟合, 有些算法采用更

多的统计信息来进行估计, 如 Liang 等[24] 以梯度剖

面的标准差表示某一点锐利度, 建立所有边缘点的
锐利度直方图并据此计算图像模糊度; Choi等[25]通

过计算水平和竖直梯度极值点找到边缘点, 根据其
与邻域的灰度关系判断是否为模糊点, 再以模糊像
素数和边缘像素数的比率来评价图像模糊程度. 另
外, 也有些算法不是以边缘宽度而是以边缘的强度

进行模糊度估计,如Wang等[26] 在计算图像Canny
边缘后, 不是以边缘展宽而是以灰度变化斜率最大
值作为模糊度的衡量.
另有其他一些研究对边缘的提取方法进行了不

同的尝试, 如 Wang 等[27] 基于不同大小模板检测

边缘以得到更为可靠边缘, 根据边缘最大强度、平
均强度以及边缘比率等信息计算图像模糊度指标;
Soleimani 等[28] 用一对包括一阶和二阶高斯导数的

正交滤波器在多个尺度上对图像进行处理, 通过构
造的极值函数将极值点分类为过渡区和线条区, 并
根据模型标准差估计图像模糊程度.
模糊度估计研究中一个非常重要的概念是 Fer-

zli 和 Karam[29] 基于人眼视觉特点提出的可觉察

模糊 (Just noticeable blur, JNB), 它是指由观察者
根据不同的对比度给出可觉察的模糊程度. 作者将
图像子块分类为可能的边缘块和平滑块, 排除边缘
块中纹理块之后计算每个边缘块的边缘展宽和亮度

对比度, 并结合 JNB 得到图像模糊度估计. 它在估
计模糊度的同时考虑了边缘宽度、对比度以及人眼

视觉的特点, 具有比早期方法更好的效果. 文献 [30]
详细介绍了 JNB 获取的过程, 并基于 JNB 提出一
种模糊概率模型, 通过每一点边缘展宽得到模糊概
率, 并累加得到图像块的模糊概率; 在后续研究中,
作者还分析了图像子块大小的选择[31], 并通过非线
性逻辑回归将模糊度估计值转换为人眼评分 MOS
值.
后来有许多研究人员在进行图像模糊评价中

利用了 JNB 的概念, 如 Sadaka 等[32] 根据人眼视

觉系统的显著性, 对基于 JNB 计算得到的分块模
糊度进行加权求和得到总体模糊度评价; Narvekar
和 Karam[33−34] 基于 JBN 提出了称为模糊检测累
加概率 (Cumulative probability of blur detection,
CPBD) 的度量, 根据边缘比率将图像子块分类为边
缘块和平滑块, 根据边缘块的亮度、边缘展宽并结
合 JBN 得到模糊概率, 最后统计累加概率得到模糊
度; Zhong 等[35] 将基于 JBN 的模糊度度量与图像
显著度图相结合, 显著度图由一个结合语义标记信
息、人眼注意点追踪信息、自底向上图像特征的支

持向量机 (Support vector machine, SVM) 模型得
到; 在 Feichtenhofer 等[36] 的感知锐利度指数 (Per-
ceptual sharpness index, PSI) 中, 计算 Sobel 边缘
并滤除较弱边缘, 仅对满足一定角度的边缘计算边
缘展宽, 并结合 JBN 计算分块和整体图像锐利度指
数.

基于边缘分析进行模糊度评价方法的优点是概

念直观、计算相对简便, 后续的方法考虑了人眼视觉
的特点; 其缺点是对图像内容有一定的依赖性, 当原
始图像中缺少锐利边缘时会导致估计不准确.
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2.1.2 基于变换域的方法

考虑到各种变换域对图像特征表示的有效性,
以及图像模糊在频率域具有一定的表现形式 (比
如高频信号衰减), 有许多方法在不同的数据变换
域, 如离散余弦变换 (Discrete cosine transform,
DCT)、离散小波变换 (Discrete wavelet transform,
DWT) 进行模糊评价, 有些算法综合利用空间域和
变换域信息.

图像越是模糊、平滑, 其变换域的非零系数就越
少, 系数分布也越向于零值附近. Marichal 等[37] 基

于 8× 8 分块 DCT 非零系数的加权直方图, 估计压
缩图像和单帧压缩视频图像的模糊程度; Caviedes
和 Gurbuz[38] 只计算以边缘点为中心的图像子块的

DCT 系数, 并以其系数分布的 Kurtosis 值作为锐
利程度估计, 再由这些值的平均给出图像的整体锐
利度估计, 计算过程中综合了空间域和频率域的信
息.
图像模糊会增加低频分量而减少高频分量, 因

而频域的强度变化可以反映图像模糊程度. Shaked
和 Tastl[39] 基于图像的频率域高频与低频带通滤波
能量之比来预测图像的锐利度; Kristan 等[40] 注意

到散焦图像的归一化 DCT 系数趋于低频加强, 而
聚焦准确的图像趋于均匀分布, 因此通过测试图像
DCT 系数谱的均匀性进行图像锐利度估计.
由于图像模糊会对图像不同分辨率下的边缘

及相互关系产生影响, 小波变换等多尺度分析方法
在模糊度评价中得到广泛应用. 小波变换兼顾了
空间位置和频率上的分辨率, 许多算法利用了小波
域的边缘和相位等信息. 如 Ferzli 和 Karam[41] 将

Marziliano 等[17] 的基于边缘分析方法推广到图像

的小波域, 以水平和竖直方向小波系数绝对值的均
值计算模糊度; Ciancio 等[42] 基于冗余小波变换系

数的跨尺度局部相位一致性, 采用自适应阈值将小
波系数分类为一致的和不一致的, 由最高频的水平
和竖直方向不满足一致性的小波系数标准差的均

值估计模糊度; Hassen 等[43−44] 在复小波域计算局

部相位一致性图, 再按照一致性越大权重越大的原
则计算加权和, 得到图像的整体锐利度指数; Tong
等[45] 基于多尺度小波变换系数将边缘分为不同类

型、采用不同规则分析判断是否模糊, 并根据模糊边
缘数目估计整个图像模糊程度; Kerouh[46] 则对不

同分辨率采用不同阈值, 在各个尺度下分别估计模
糊度, 最终加权合并为一个整体图像模糊度值; Vu
和 Chandler[47] 计算各个子带小波系数的对数能量,
并由其加权和作为整体锐利度估计.
除小波变换外, 其他多尺度特征也被用于预

测图像的模糊度, 如 Hsin 等[48] 以高斯导数组成

的滤波器组的输出来预测图像的锐利程度; Serir

等[49−50] 通过阈值化乘性多尺度分解 (Multiplica-
tive multiresolution decomposition, MMD) 系数
检测过渡点, 提取有关纹理、细节、轮廓、对比度
和奇异点数量等图像特征, 通过分类检测模糊过渡
点, 并根据各个尺度下的模糊系数估计整体模糊度;
Zhang等[51] 对图像梯度进行主成分分析 (Principal
component analysis, PCA) 后, 以大于一定阈值的
第二特征值的均值表示图像模糊程度; Zhu 和 Mi-
lanfar[52−54] 根据局部梯度向量矩阵 SVD 分解的最
大特征值和噪声方差来估计图像锐利度及总体图像

质量下降.
另外, 许多算法综合利用了变换域和空间域的

信息, 如 Chen 和 Bovik[55−56] 综合利用了空间域和

小波变换域梯度信息, 以空间域梯度直方图为特征,
用概率 SVM模型估计模糊度指标,再结合多尺度小
波变换细节系数梯度, 得到最终的模糊度估计; Vu
等[57] 结合频率域和空间域特征给出一个综合评价

标准 S3 (Spectral and spatial sharpness), 频域特
征由局部频谱幅值的斜率经 S 形 (Sigmoid) 函数变
换得到, 空间域特征由局部总变分 (Total variation,
TV) 计算得到, 取二者的几何加权均值作为综合评
价值. 有的算法甚至利用了其他算法的估计结果, 在
Ciancio 等[58] 基于神经网络的图像模糊度估计算法

中, 所采用的特征既包括其他模糊度估计算法的估
计结果, 如频率域度量[41]、空间域度量[45]、感知模

糊度量[17]、基于人眼视觉系统的度量[25], 也包括一
些图像特征, 如冗余小波系数的局部相位一致性、平
均亮度、HVS 频率响应方差、对比度, 将这些特征
进行归一化后作为神经网络的输入来预测人眼评价

的模糊程度得分.
基于变换域的模糊度评价方法综合了图像的频

域特性和多尺度特征, 有些方法同时利用了空间信
息, 与单一利用边缘信息相比, 对模糊度的估计具有
较好的准确性和鲁棒性.

2.1.3 基于像素统计信息的方法

有些模糊度评价算法虽然在空间域进行估计,
但不进行局部边缘展宽分析, 而是依赖于图像像素
的一些统计信息及其相对变化. 如 Crete 等[59] 根

据人眼不太容易区分模糊图像和再模糊图像的特点,
首先生成输入图像的一个模糊版本, 然后计算两幅
图像中邻域像素的灰度变化, 通过比较这种变化来
估计输入图像的模糊程度; 张荣等[60] 结合自适应滤

波和统计平均, 利用自相关性估计运动模糊的点扩
展函数长度, 作为 SAR 图像运动模糊程度的度量.
Tsomko 和 Kim[61] 认为图像模糊时相邻灰度差异

的方差会变小, 通过全图抽样和分块计算差异方差
后, 根据它们是否满足一定阈值条件及相互之间的
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关系将图像的模糊程度分为整体锐利、平均质量、整

体模糊等三类, 但没有给出定量估计. Liu 等[62] 针

对H.264/AVC压缩造成的模糊问题,通过采用不同
位置像素计算块边界处的水平和竖直方差, 根据方
差估计局部模糊程度, 并平均得到整体图像模糊程
度.

Wee 和 Paramesran[63] 指出, 在图像协方差矩
阵的特征值中, 最大的一些特征值包含了图像信息,
而最小的一些特征值包含噪声信息, 因此主要特征
值可用来估计图像锐利度. 计算图像协方差矩阵的
特征值时, 以最大的前几个特征值的迹作为图像锐
利度的估计.
基于像素的模糊度评价方法的优点是利用了图

像的统计信息, 鲁棒性好; 缺点是忽略了像素的位置
信息, 图像中的噪声 (尤其是脉冲噪声) 会形成较强
的梯度值, 从而对估计造成较大的影响.
总体来看, 模糊度估计方法逐渐从早期的基于

规则向基于机器学习技术过渡, 发展趋势是综合利
用空间域、变换域特征, 并结合基于训练样本学习的
回归分析技术进行定量模糊度估计, 其关键问题也
演变为图像特征的选取和回归分析技术的选择.

2.2 噪声的估计评价

噪声是影响图像质量的重要因素之一, 噪声的
评价一般是指噪声方差 (或标准差) 的估计. 在近 20
年的研究中, 人们提出了各种噪声估计方法, 如基于
分块方差估计的、基于低通滤波的、基于小波高频

系数的, 以及一些基于其他变换域技术的方法等.

2.2.1 基于小波变换的方法

由于噪声的随机性, 它对图像小波系数 (尤其是
高频小波系数) 会产生一定的影响, 噪声越大, 小波
系数幅值越大.

Donoho 和 Johnstone[64] 最早给出一种基于小

波高频系数的噪声标准差估计方法, 以高频系数绝
对值的中值除以 0.6745 作为噪声标准差的估计. 它
基于这样一个事实: 对于高斯分布函数, P (|x| <

0.6745σ) ≈ 0.5, 即中值约为标准差的 0.6745 倍. 由
于计算简单及其对高斯噪声的有效性, 这一方法被
广泛使用. 张旗等[65] 先将小波系数分块并提取其中

的平滑块, 并以这些块估计噪声水平, 相对于采用所
有小波系数, 它能有效排除图像中真实边缘的影响;
李天翼等[66] 通过挖掘小波尺度间的相关性, 估计出
原始图像小波系数, 将含噪图像小波系数与之相减,
得到较纯粹的噪声系数, 进而利用 Donoho 等的方
法估计噪声水平, 其目的也是消除非噪声小波系数
的影响. 这些方法是建立在噪声服从加性高斯分布
假设的基础上, 因而对高斯白噪声具有较好的效果,
但对其他噪声 (如脉冲噪声) 往往会带来较大的误

差.

2.2.2 基于分块方差估计的方法

当图像中存在灰度一致区域时, 这一区域的方
差就只受噪声影响, 因此可以根据均匀分块的图像
方差估计噪声水平. Meer 等[67] 对不同分辨率的

图像计算出方差最小的一些子块, 根据它们之间
的比率关系得出噪声方差估计, 综合不同分辨率估
计结果的变化趋势得出最终的全图噪声方差估计;
Salmeri 等[68] 根据图像的分块统计特征对图像区域

进行模糊分类, 再结合分类结果由分块方差加权估
计噪声方差.
有些方法采用不同的平滑块定义和搜索方法,

如 Tian 和 Chen[69] 在图结构表示下采用蚁群优化

算法 (Ant colony optimization, ACO) 搜索图像中
的平滑子块, 计算各个子块的方差的均值作为图像
噪声方差估计值; Sari 等[70] 将图像分块后搜索平均

绝对偏差 (Mean deviation, MD) 最小的子块, 再分
成 2 × 2 小块计算所有平均绝对偏差的均值并乘以
某一系数作为噪声标准差; Huang 等[71] 以 4 邻域
绝对误差平均值表示像素灰度值的局部一致性, 并
根据一致性选择图像子块进行方差估计, 最终以这
些子块的方差根据一致性加权估计整个图像噪声水

平; Liu 等[72] 基于噪声方差与图像梯度协方差矩阵

的关系, 给出一种迭代的在图像中选择低秩子块、最
大似然法估计噪声方差的估计方法.
分块方差是最直观的噪声估计方法, 它适用于

各种类型的噪声, 算法关键是平滑性的定义、块大小
的确定和搜索方法的选择. 这类方法是基于图像中
存在灰度一致的平滑块的这一基本假设, 对纹理图
像可能由于找不到平滑块而导致较大的估计误差.

2.2.3 基于滤波的方法

由于平滑滤波器可以在一定程度上消除噪声,
平滑前后图像的差异可以反映出噪声的强弱. Im-
merkaer[73] 以两个 Laplacian 算子之差作为滤波器
对图像进行滤波, 通过滤波结果的方差估计噪声方
差; Shin 等[74] 将分块方法与滤波方法相结合, 先将
图像分块并找到标准差最小的一些块, 再采用这一
标准差构造高斯滤波器对这些平滑区域进行平滑,
最后用原噪声图像与平滑图像的差估计噪声水平;
Constantin 等[75] 利用不同平滑算法处理噪声图像

得到去噪图像, 再和原图像计算差值, 并根据这些差
值图像的统计特征, 利用 SVM 预测噪声造成的图

像质量失真程度. 基于平滑滤波的噪声估计方法是
假设经平滑滤波后噪声基本得以消除, 从而通过平
滑后图像与原图的差异估计噪声. 这种方法的困难
在于滤波器及滤波参数的选择, 因为滤波方法和强
度本身是与噪声水平相关的, 因此采用先估计滤波
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参数再估计噪声或迭代估计方法更为有效. 与平滑
滤波相反, 图像经锐化滤波后的结果包含了噪声和
边缘信息, 可根据统计信息排除边缘得到噪声估计.
Rank 等[76] 基于横向和纵向梯度算子对图像进行滤

波, 建立局部标准差直方图, 并通过加权融合得到噪
声方差估计; Tai和Yang[77] 基于 Sobel边缘的直方
图分析确定属于图像结构边缘的阈值, 对低于这一
阈值的像素, 基于 Laplacian 算子计算边缘响应并
估计噪声标准差. Laligant 等[78] 基于双向梯度算子

和经阶跃函数得到一些与噪声模型参数相关的统计

量, 进而导出已知噪声模型的模型参数. 这类方法原
理与利用高频小波系数估计类似, 困难在于如何从
滤波得到的高频信息中区分边缘和噪声.

2.2.4 基于其他变换域的方法

除小波变换外, 还有许多方法基于其他一些变
换技术, 如奇异值分解 (Singular value decompo-
sition, SVD)、离散余弦变换 (DCT)、主成分分析
(PCA) 等. 各种变换域噪声估计方法都基于这样
一个基本假设: 图像经过一定的变换后, 较大的系
数对应于图像结构信息, 而较小的系数主要由噪声
引起, 因此可以通过分析变换域系数进行图像噪声
水平的估计. Konstantinides 等[79] 对图像进行分块

SVD 分解, 采用不同阈值截断 SVD 系数后重建图
像, 并采用无损图像压缩算法对图像进行压缩, 得
出阈值与压缩后数据大小的关系曲线, 并以其拐点
(Knee - point) 作为最优阈值进行去噪, 其计算复杂
度非常高. Liu 和 Lin[80−81] 指出, SVD 系数的后
端拖尾系数均值与噪声呈现线性关系, 通过在噪声
图像中再添加已知强度的高斯白噪声, 利用添加前
后 SVD 后端系数均值的关系可以计算出图像中噪
声水平. Zhai 和Wu[82] 基于图像在 DCT 域的统计
矩特性, 通过最小化特定的能量函数进行噪声估计.
Pyatykh 等[83] 将图像分块进行 PCA 分析, 当最小
系数与和它相距某一常数距离的系数的差值小于一

定阈值时, 选择最小 PCA 系数作为噪声方差, 如不
满足条件则去掉一些方差较大的块重新进行 PCA
分析. Tang 等[84] 对小波系数进行 DCT 变换, 根据
Kurtosis 值与噪声的关系通过优化误差函数估计噪
声方差, 并通过添加已知强度噪声进一步矫正估计
结果. 考虑到图像内容的复杂性, 变换域方法中的
许多参数需要根据经验确定, 如柳薇[80] 的 SVD 方
法需要针对某一尺寸图像预先训练参数, Pyatykh
等[83] 的 PCA 方法中存在大量经验参数, 这在一定
程度上妨碍了算法的实际应用, 但对于条件相对固
定的某一具体应用环境, 这类方法是一个不错的选
择.

2.3 块状效应的评价

块状效应是指图像中出现一个人工处理造成的

水平或竖直块边界, 一般来自于基于块编码的图像
或视频压缩方式, 如 JPEG、MPEG-I、H.264 等数
据压缩标准. 因此, 大多数块效应的评价基于块边缘
处像素灰度差异分析得到, 其中许多算法考虑了人
眼视觉系统的亮度和纹理掩蔽效应. 有些算法通过
空间域分析边缘信息估计块效应强度, 另一些算法
借助某种变换或综合利用空间域和变换域信息进行

估计.

2.3.1 基于块边界的方法

在块边界位置已知时, 可以通过分析空间域块
边界处灰度变化来估计块状效应严重程度. 如Wu
和 Yuen[85] 利用水平或竖直方向块边界处的加权均

方差异定义块效应度量, 权重考虑了人眼对极亮、极
暗和空间复杂区块边缘的掩蔽效应, 再将这些度量
由平均像素间差异归一化, 由水平和竖直方向响应
的加权和得到最终块效应评价值; Yang 等[86] 通过

块边界处和块内部的像素梯度的差异来估计块效应

强度; Pan 等[87] 还通过块间和块内平均误差之比

来计算相邻块之间的人工不连续性, 借助过零率来
估计块边界的平坦度, 总的块状效应评价由二者中
起支配地位的值来决定, 同时考虑了局部对比度和
空间位置掩蔽效应; Suthaharan[88] 综合亮度掩蔽

效应和可觉察块差异 (Block noticeable differences,
BND), 利用对数分段函数为不同的灰度感知区域设
置不同的统计权重来计算块边界处的灰度差异, 以
准确度量块状效应的视觉感知强度; Kirenko 等[89]

由梯度绝对值与 N 个相邻像素的平均绝对梯度的

比值计算归一化梯度, 并由它估计块边界位置和强
度. 考虑到 Sobel 算子提取边缘的有效性, 有大量
算法在估计块状效应的过程中先计算 Sobel 边缘,
再通过各种手段区分块效应引起的边缘和图像中的

真实边缘、比较块内和块边界处的边缘差异. Perra
等[90] 根据 Sobel边缘生成两个测度分别描述块边界
像素和其他块内像素的亮度变化, 然后基于这两个
测度差与和的比值绝对值描述块状效应强度; Zhang
等[91] 利用 Sobel 算子计算块边界和块内部平均梯
度, 由二者之比估计块状效应强度, 同时考虑了图像
平坦度和人眼的掩蔽效应; Lee 和 Park[92] 根据边

界处的 Sobel 边缘幅值直方图的峰值位置确定可能
的块效应边缘强度, 根据这一强度和边缘幅值的连
续性滤除非块状效应边缘, 最后以这些块边缘强度
均值的对数变换结果作为块状效应强度衡量; Chen
等[93] 根据一个自适应阈值区分块状效应造成的边

缘和图像中的真实边缘, 估计表征块状效应不同特
征的梯度和平整度测度, 再融合得到一个总的块状



6期 王志明: 无参考图像质量评价综述 1069

效应强度; Hasan 等[94] 通过模 8 桶填充方法 (假设
块大小为 8 × 8) 分析得到块边界位置, 并以最大值
与平均值的差异计算块效应强度值; Pan 等[95−96]

统计 Sobel 边缘方向直方图, 分析直方图峰位和强
度得到块状效应方向和强度, 算法不需要精确定位
块边界, 具有平移、旋转、尺度不变性. 基于空间边
缘信息分析的方法直观、简单, 困难在于如何准确地
区分图像中的真实边缘和由块效应引起的边缘, 尤
其是在块大小和块边缘位置未知的情况下.

2.3.2 基于变换域的方法

考虑到块编码算法的块大小一般是固定的, 因
而块效应具有明显的周期性, 借助一些类似离散傅
里叶变换 (Discrete Fourier transform, DFT) 的算
法可以有效估计块效应的强度. Wang 等[97] 将块状

效应的图像模拟为一个无块状效应图像受到纯块状

效应信号干扰的结果, 借助 DFT, 通过中值平滑前
后功率谱的差异来估计块状效应的强度; Meesters
和 Martens[98] 检测水平和竖直方向的低幅阶梯边

缘, 通过 Hermite 变换估计多个边缘参数来判断是
否为块效应引起的边缘, 并将这一块状效应图集成
为一个块状效应强度响应; Liu 和 Heynderickx[99]

首先借助一个基于 DFT 的网格检测器来识别块
状失真的准确位置, 再根据边缘、纹理、亮度等信
息计算这些位置的局部像素基块效应和可见度系

数 (考虑人眼掩蔽特性), 并集成得到局部块效应度
量, 最后平均各局部结果得到整体块状效应评价值;
Suthaharan[100] 将图像中的边缘分为主要边缘、非

失真边缘、失真边缘和块边缘, 块状效应由后两者决
定, 估计过程包括两个单元: 视觉效果单元通过双
通道 FFT 变换去除图像中的主要边缘, 物理效果单
元用最不显著比特 (Least significant bits, LSB) 模
式来识别滤除非失真边缘, 最终得到一个归一化的
块效应视觉可见度测量; Chen 和 Bloom[101] 计算水

平或竖直相邻像素的差异绝对值, 归一化并沿列或
行求平均, 借助一维 DFT 来检测和计算块效应强
度, 双向融合得到整体块效应强度. 考虑到块状效应
多产生于 DCT 变换, 有些算法直接在 DCT 域进行
检测和估计. 如 Bovik 和 Liu[102−103] 首先给出一种

DCT 域快速算法来构建图像中跨两个相邻块的新
块, 用一个 2D 阶跃函数对块状效应建模, 并提取相
应的双向活跃度参数, 最后结合 HVS 亮度和活跃度
掩蔽效应来估计块状效应强度; Park 等[104] 建立一

个包括局部均值、线性变化函数、阶跃函数和噪声

的跨边界灰度变化模型, 通过统计像素信息估计描
述块效应强度的模型参数, 并给出在像素域和 DCT
域估计的方法; Ryu 和 Sohn[105] 将图像分块计算小

波系数在水平和竖直方向子带信息的边缘分布, 综

合其峰信息并考虑图像显著度计算整体块状效应强

度. 变换域处理能够很好地利用块效应的周期性和
统计信息, 增强了估计的鲁棒性, 同时也容易从不同
的角度区分图像中的真实边缘与块效应形成的边缘,
因而具有较好的估计效果, 缺点是各种变换都会增
加一定的计算复杂度和内存需求.

2.4 JPEG及 JPEG 2000压缩失真的评价

由于 JPEG 和 JPEG 2000 压缩标准应用广泛,
有许多研究针对这两种压缩所带来的综合失真进行

研究, 其中 JPEG 压缩带来的主要失真是块状效应
和模糊, 而 JPEG 2000 压缩带来的主要失真是振铃
效应和模糊. 由于考虑因素较多, 许多研究人员采用
回归分析或模式分类的方法来估计失真图像的质量.
2.4.1 JPEG压缩失真的评价
针对 JPEG 压缩图像, Wang 等[106] 基于跨块

边界的平均差异估计块状效应, 基于块内平均绝对
差异和过零率等图像活跃度参数估计图像模糊程

度, 最后通过一个指数模型合并成一个单一的图像
质量指标; Colestaneh 和 Chandler[107] 借助一个运

动模糊滤波器和 DFT 估计一幅图像的质量相关
图, 指示图中的均匀 (或近似均匀) 块中哪些是自
然形成的、哪些是 JPEG 压缩导致的, 然后计算每
块 DCT 系数中的零值个数, 将这些数由质量相关
图加权得到加权均值作为图像质量评价结果. 在基
于机器学习的方法中, Gastaldo 和 Zunino[108] 在

非重叠的 32 × 32 像素块上计算基于局部共生矩阵
的纹理特征和基于 DCT 的频域特征, 并通过对数
归一化得到全局统计描述特征, 在经过 PCA 提取
特征后, 训练一个环形反向传播神经网络 (Circular
back-propagation, CBP) 来估计 JPEG 压缩图像
的综合质量指标; Bagade 等[109] 提取图像的跨块边

界平均差异、块内图像平均绝对差异、过零率等特

征, 以及空间频率测度和空间活跃度测度特征, 以
BP 神经网络训练预测人眼评价的MOS 值; Corchs
等[110] 利用分类方法将其他研究人员提出的各种客

观度量值映射到不同的图像质量类别中, 它的输入
包括 7 种针对块状效应的度量和 4 种一般性图像
质量度量, 利用已知人眼评价得分的图像数据训练
分类与回归树 (Classification and regression tree,
CART) 和 SVM 进行未知图像的质量分类.
2.4.2 JPEG 2000压缩失真的评价

考虑到 JPEG 2000 压缩基于小波变换进行, 采
用小波域特征进行质量估计成为一种很自然的选

择. Sheikh 等[111−112] 基于自然场景统计 (Natural
scene statistics, NSS) 模型计算不同尺度和方向小
波系数及其线性预测系数的显著度概率参数, 并通
过饱和指数函数转换得到质量指数, 再由各分辨率
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和方向的质量指数加权平均得到总体指标; Zhou
等[113] 选择图像中纹理块并利用它们的小波域幅

度谱下降曲线进行特征提取, 用相邻尺度同一方向
小波系数的投影距离作为位置相似度特征, 根据这
些特征采用广义回归神经网络 (General regression
neural network, GRNN) 进行 JPEG 2000 压缩图
像的质量预测; Vu 和 Chandler[114] 利用 Canny 算
子和形态学膨胀运算区分边缘 (近边缘) 区域和无
边缘区域, 利用 DWT 计算其锐利度图, 非边缘区
域的质量由锐利度均方根得到, 边缘区域的质量同
时考虑了幅度谱斜率和局部均方根对比度, 最终质
量指标由二者按幂函数加权得到; Tong 等[115] 对每

个 Canny 边缘点利用 PCA 提取能够表征模糊和振
铃效应的局部特征, 基于局部特征和贝叶斯模型计
算每个点属于失真的概率 (模型参数由样本训练得
到), 再由这些概率估计局部失真和整体图像质量评
价值; Sazzad 等[116−117] 在人眼感知对图像中边缘

信息非常敏感和任何人工痕迹都会造成像素失真的

假设下, 提取部分重叠子块的标准差、平均绝对差
异、平均过零率、经过和未经边缘保持滤波器的直

方图等图像特征, 由一个对数函数加权和估计图像
质量; Zhang 和 Le[118] 根据图像梯度值将像素分为

单调变化、过零、不活跃等几类, 以有效过零活跃度
为权重、计算非零单调变化活跃度的加权和作为图

像质量评价指标; Zhang 等[119] 在 DCT 域计算表
征概率分布偏离正态分布程度的 Kurtosis 值, 包括
基于频带 1D Kurtosis 值、基于基函数 1D Kurtosis
值和 2D Kurtosis 值, 并将这些局部 Kurtosis 值与
其中值的绝对差异的平均值作为图像质量评价指

标.

2.4.3 同时针对 JPEG和 JPEG 2000压缩失真
的评价

有些算法同时针对 JPEG 和 JPEG 2000 压
缩失真进行评价, 如 Barland 和 Saadane[120] 分别

针对块状效应、模糊、振铃效应建立失真模型, 块
状效应由块内标准差和块边界处的对比度信息得

到, 而模糊和振铃效应结合 Osberger 注意模型产
生的重要性图及像素和边缘信息计算得到, 最后由
三种失真评价值线性和交叉乘积项组合得到整体评

价值. Liu 等[121] 分别提取针对 JPEG 的块边缘特
征和针对 JPEG 2000 的局部梯度特征, 经空间池
化策略 (Spatial pooling strategy, SPS) 组合得到
全局特征, 再利用这些特征和环形反向传播神经网
络 (CBP) 拟合人眼 DMOS 评分值. 由于 JPEG 和
JPEG 2000 压缩中都包含了多种失真, 对这类失真
的估计实际介于特定失真和非特定失真质量评价之

间, 有些算法采用分类估计的方法, 但更多的评价算

法更趋向于非特定失真评价中常用的机器学习方式,
其关键也是图像特征的选取和回归分析技术的选择.

3 非特定失真的无参考图像质量评价

由于非特定失真的无参考图像质量评价方法更

接近人的评价方式、更具实用价值, 近几年涌现了大
量的各种各样的算法, 可以从不同的角度对它们进
行不同的分类, 不同类方法之间有时又会共用一些
处理方法, 但很难有一个统一的分类标准. 我们这里
根据预测过程中所使用方法将其分为基于支持向量

机的方法、基于概率模型的方法、基于码本的方法、

基于神经网络的方法以及其他方法等进行介绍.

3.1 基于支持向量机的方法

支持向量机以其突出的性能在机器学习中受

到很大重视, 在图像质量评价中应用广泛. 这类方
法先提取图像空间域或变换域特征, 基于已知质量
数据训练支持向量回归分析模型 (Support vector
regression, SVR), 由图像特征预测图像质量. 有些
算法则采用两步方案, 先用 SVM 进行失真类型识

别, 进而对特定失真类型建立 SVR 回归分析模型,
我们称之为 SVM ＋ SVR 模型. 建立 LIVE 数据
库的德克萨斯大学奥斯汀分校的研究人员在这一

领域取得了大量突出的研究所果, 其中大多数算法
采用了 SVR 或 SVM ＋ SVR 模型, 区别主要在特
征选择上. Moorthy 和 Bovik[122] 的盲图像质量指

数 (Blind image quality index, BIQI) 分两步对图
像进行评价, 先采用小波分解系数经广义高斯分布
(Generalized Gaussian distribution, GGD)模型拟
合得到的参数作为特征, 由 SVM 分类得到当前图

像属于每个类的概率, 再采用 SVR 对各个退化类
型计算图像质量指标值, 最后根据概率加权得到总
的质量评价指标; 在后续的基于失真辨识的图像真
实性和完整性评价 (Distortion identification-based
image verity and integrity evaluation, DIIVINE)
算法[123] 中, 采用了更为复杂的 88 维特征, 包括 2
尺度 6 方向的可控金字塔小波变换系数的 24 维子
带尺度和方向统计特征、7 维方向统计特征、12 维
跨尺度相关特征、30 维空间相关特征、15 维跨方
向统计特征; 随后, Mittal 等[124−125] 的盲/无参考
图像空域质量评价 (Blind/referenceless image spa-
tial quality evaluator, BRISQUE) 算法也采用了
SVM + SVR 方式, 先计算图像多尺度的去均值
对比度归一化 (Mean subtracted contrast normal-
ized, MSCN) 系数, 再对这些系数及其沿不同方向
的相关系数进行非对称广义高斯拟合, 得到参数作
为特征; Saad等[126]则利用DCT系数Kurtosis值、
各向异性熵最大值等特征训练 SVR 模型. 在 Tang
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等[127] 的基于学习盲图像质量测度 (Learning based
blind image quality, LBIQ) 中, 所选择的特征包括
复金字塔小波系数广义高斯模型拟合的模型参数及

吻合概率、小波系数幅值和相位的跨尺度分布、分

块 PCA 特征值、基于双色先验的模糊统计特征以
及模糊核和噪声估计参数等, 在对某些高维特征进
行 PCA 降维后, 对不同特征分组训练 SVR 回归
模型, 最终把各个结果加权合并成为一个质量指标.
Zhang 等[128] 利用 LOG 滤波器将图像分解为多个
尺度子带图像, 再由这些子带图像得到局部二进制
模式 (Local binary pattern, LBP) 编码, 并统计归
一化直方图作为特征, 训练一个 SVR 模型预测图
像质量. 另外, 还有一些基于 SVM ＋ SVR 模型、
采用不同的图像特征进行图像质量估计的算法. 如
Zhang 和 Chandler[129−130] 在空间域和频率域的两

个尺度上提取与质量相关的图像统计特征, 空间域
为经MSCN 归一化后的对数导数特征, 频率域为对
数 Gabor 滤波器得到不同方向特征, 所有这些特征
以广义高斯模型描述, 以模型参数作为分类和回归
特征; Liu 等[131] 所采用的统计特征包括曲波系数值

对数直方图的最大值坐标, 以及曲波域不同方向和
尺度的能量分布. 支持向量机在机器学习领域取得
了巨大的成功, 基于结构风险最小化的策略有利于
防止在样本数量较小时出现的过学习现象, 这类方
法在无参考图像质量评价研究中取得了较好的效果,
但不同特征对估计精度和计算复杂度有很大的影响,
选择多尺度、多方向、综合空间和变换域特征有利

于估计精度的提高.

3.2 基于概率模型的方法

这类方法首先建立图像特征与图像质量之间的

统计概率模型, 大多采用多变量高斯分布描述概率
分布. 对待评价图像, 提取特征后根据概率模型计
算最大后验概率的图像质量, 或根据与概率模型的
匹配程度 (如特征间的距离) 估计图像质量. 在德
克萨斯大学奥斯汀分校的 Saad 等[132] 提出的 DCT
统计信息盲图像完整性指数 (Blind image integrity
notator using DCT Statistics, BLIINDS) 中, 首先
根据 17 × 17 子块的 DCT 变换系数估计图像对比
度特征, 再在两个尺度上计算 DCT 系数直方图的
Kurtosis 值和各向异性熵最大值作为结构特征, 最
后以多变量高斯 (或拉普拉斯) 概率模型描述特征与
人眼主观打分 DMOS 值之间的概率关系, 通过后验
概率最大化预测图像质量; 在后续的研究中, Saad
等[133−134] 又提出改进的 BLIINDS-II 算法, 其特
征提取过程更为复杂, 采用有重叠的 5 × 5 块计算
DCT 系数, 将非直流 DCT 系数用广义高斯模型进
行描述得到模型参数, 根据 DCT 系数直方图计算

频率方差系数, 并将 DCT 系数按频率划分计算子
带能量比测度、按方向划分计算基于模型的方向特

征, 通过分析这些特征参数与 DMOS 值的 SROCC
相关性选择适当的参数作为质量预测特征, 所有特
征都是在多个尺度上进行计算, 最后通过训练这些
特征与 DMOS 值之间的多变量广义高斯概率模型
进行 DMOS 值预测. 从下一节的实验结果可以看
出, BLIINDS-II 的计算量非常大, 但性能并没有明
显提升. Jiao 等[135] 对输入图像进行局部去均值和

对度比归一化处理后在多个尺度上分块计算不同方

向的对数能量和方差, 以多变量高斯分布表示自然
图像的统计特征, 计算待评价图像特征与自然图像
特征之间的马氏距离作为质量评价. 在德克萨斯大
学奥斯汀分校的Mittal 等[136] 提出的自然图像质量

评价 (Natural image quality evaluator, NIQE) 算
法中, 无需利用人眼评分的失真图像进行训练, 在
计算其局部 MSCN 归一化图像后, 根据局部活性
选择部分图像块作为训练数据, 以广义高斯模型拟
合得到模型参数作为特征, 采用多变量高斯模型描
述这些特征, 评价过程中利用待评价图像特征模型
参数与预先建立的模型参数之间的距离来确定图像

质量; Abdalmajeed 和 Jiao[137] 在对图像进行局部

MSCN 归一化后, 基于韦伯分布提取自然图像统计
特征, 并以多变量高斯分布描述它的概率分布, 评价
时计算待评价图像特征与无失真图像统计模型的距

离作为图像质量评价度量. 根据概率建模是一种基
于大量样本的统计方法, 概率数学模型的选择和样
本量的大小是影响性能的关键, 现有方法大都基于
多变量高斯模型进行概率建模, 主要是为了方便建
模. 考虑到表征图像质量的特征维度很高, 复杂的模
型将需要更多的数据量, 这类方法只有当数据量较
大时才可能取得较好的效果. 有些算法[136] 无需人

眼评价的训练样本, 便于在大量数据上进行建模.

3.3 基于码本的方法

这类方法通过聚类分析根据图像特征生成码本

(词典), 并通过某种方式建立码本和图像质量之间
的映射关系, 比如简单的线性关联或通过 SVR 非
线性回归关联. 对待评价图像, 提取特征后通过匹
配码本来估计图像质量. Ye 和 Doermann[138−139]

在训练时计算所有训练图像 (随机均匀选择块) 的
Gabor 变换特征, 并聚类生成码本, 同时保存相应
的 DMOS 值; 在预测时, 根据 Gabor 变换特征匹
配码本, 并按相似度将加权计算得到一个图像质量
评分值, 最后通过非线性回归得到 DMOS 值; 在
Ye 等[140] 随后提出的无参考图像质量评价码本表示

(Codebook representation for no-reference image
quality assessment, CORNIA)算法中,训练过程中
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随机均匀地从图像中选择一些块, 进行局部 MSCN
归一化等处理后作为特征, 运用 K-means 算法聚类
得到码本. 在评价过程中, 对从待评价图像抽取的块
采用基于点积运算的软分配 (Soft-assignment)策略
生成码字, 并采用最大汇聚 (Max-pooling) 方式将
多个码字合并, 最后利用 SVR 对这一码字进行回归
分析得到图像质量评价. Mittal 等[141] 在失真图像

与自然图像的具有一定隐性特征差异的假设下, 基
于 NSS 特征提取与质量有关的视觉词汇, 聚类为不
同的主题, 并通过最大期望算法在包括自然和失真
图像的数据集合中学习词汇的主题概率分布. 最后,
通过比较不同主题在未知图像的出现概率与这些隐

性主题在大量无失真自然图像平均分布的相似性得

到待评价图像的质量评价值. 值得注意的是, 这种算
法也无需利用人眼标注样本进行训练. 在 Fang 和
Wu[142] 的 BNB (Blurriness, noisiness, blockiness)
模型中, 假设无失真图像的梯度服从 Laplacian 分
布, 图像失真时这一分布会发生变化, 根据变化程度
估计图像质量的模糊、噪声和块状效应失真程度, 并
根据这些估计结果利用 LIVE 数据库训练码本, 对
待评价图像根据 3 个最近邻样本的均值得到整体图
像质量评价值. 另有一些算法虽然不明确建立码本,
但是基于样本学习的方式, 原理上与基于码本方法
类似. 如 Tong 等[143] 利用训练样本建立一个自举

分类器, 将待评价图像以一定的概率分类为高质量
和低质量, 总的质量指标由它隶属于两类的概率计
算得到; Shen 等[144] 以曲波、小波和余弦变换的系

数直方图峰位作为特征, 在训练阶段计算大量已知
质量图像的特征, 在预测阶段通过比较训练库中具
有相似特征的图像来估计图像质量; Wu 等[145] 以样

本图像的质量作为标记,先根据DCT域特征对图像
进行失真分类, 评价时基于 k-近邻找到每个类中的
相似样本, 以这些样本的质量标记和属于各个类的
概率加权组合得到总体质量指标. 码本方法可以看
作是概率模型的一种简化, 以量化的、有限的样本来
描述图像特征与图像质量之间的概率关系. 好的评
价效果需要大量样本, 但随着失真类型和样本的增
加, 需要的码本量将会不断增加, 从而增加训练和评
价的计算复杂度, 限制了这一方法的实际应用.

3.4 基于神经网络的方法

与基于支持向量机的方法类似, 这类方法先提
取一定的图像变换域或空间特征, 再基于已知质
量数据训练一个神经网络回归分析模型, 由图像
特征预测图像质量. Suresh 等[146] 的稀疏极限学

习机 (Sparse extreme learning machine, S-ELM)
模型采用单层前馈神经网络 (Single layer feedfor-
ward network, SLFN) 结构, 网络输入特征包括

边缘幅值、边缘长度、背景活跃度和背景亮度等

人眼视觉系统特征. 后续研究中[147], 作者给出两
种选择输入权重和偏置值的方法: k-重选择方案
(k-fold selection scheme)和实编码遗传算法 (Real-
coded genetic algorithm), 以改善模型的泛化性能.
Li 等[148] 采用广义回归神经网络 (GRNN) 估计图
像质量, 所采用特征包括相位一致性图像均值和熵、
失真图像的熵以及失真图像的梯度, 之后又增加
了相位一致协方差最大和最小图像[149], 以及由
灰度 –梯度共生矩阵提取的梯度均值和梯度熵特
征. Kang 等[150] 采用卷积神经网络 (Convolutional
neural networks, CNN) 将特征提取和回归分析融
入同一个网络中,网络包括 5层,图像经局部MSCN
归一化后以 32 × 32 子块输入网络, 第一层卷积层
由 50 个滤波器提取特征, 第二层进行最大最小选
择, 后面两层为 800 节点的全连接网络, 最后一层
为单个节点输出图像质量. Hou 等[151] 也采用具有

5 层网络结构的深度学习算法进行图像质量评价,
综合特征提取、分类、后验概率计算等功能为一体,
由 3 级小波变换细节特征为输入, 训练过程先采用
受限波尔兹曼机 (Restricted Boltzmann machine,
RBM) 进行层间学习, 再采用反向传递算法进行精
细调整. 这两种算法的实验结果均明显优于其他无
参考算法, 甚至在某些情况下优于全参考算法中较
好的 VIF. 神经网络是经典的机器学习方法之一, 具
有很好的非线性映射能力, 但其局限性是网络结构
设计往往需要一定技巧, 样本较少时容易出现过学
习现象, 而当特征维度和数据量较大时, 训练又需要
很高的计算复杂度. 采用更多隐含层神经网络的深
度学习算法 (如 CNN) 给神经网络注入了新的活力,
在机器学习的各个领域已取得巨大成功, 在图像质
量评价上也取得较经典 SVM 和一般神经网络更好

的性能.

3.5 其他方法

除上述几类常用方法外, 其他一些机器学习方
法也在图像质量评价中得到了应用, 如多重线性回
归 (Multiple linear regression, MLR)、多核学习、
随机森林回归分析等. 在 Panetta 等[152] 的彩色质

量增强 (Color quality enhancement, CQE) 算法
中, 由彩色度、锐利度和对比度线性组合得到图像质
量, 组合系数通过在训练集上训练一个多重线性回
归模型得到; Gu 等[153] 对不同失真因素独立估计,
再综合起来得到整体质量评价, 算法包括 6 个部分:
基于 DCT 域 Kurtosis 值的噪声估计、BM3D 图像
去噪、基于边缘的模糊测量、基于块边界和过零率

的 JPEG 质量估计、基于自由能量的联合影响预测
以及最终的基于人眼视觉系统特点的线性加权融合.
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Gao 等[154] 采用了 NSS 特征的非高斯性、局部依赖
性和指数衰减特性, 训练一个多核学习模型, 并可采
用两种不同的评价方式: 一是直接从 NSS 特征估计
图像质量的整体方案, 二是先进行失真分类再进行
特定失真质量评价的两步方案. Gu 等[155] 在空间域

提取局部 NSS 特征, 由稀疏表示学习算法得到的质
量感知滤波器进行特征编码, 再由随机森林回归分
析得到图像质量. 无参考图像质量评价的目标是模
拟人眼对图像的评价, 而人眼视觉系统的评价过程
是一个复杂非线性过程, 基于机器学习的方法可以
很好地学习这一评价过程. 从前面介绍的近期研究
成果也可以看出, 绝大多数方法都可以归为基于机
器学习的方法, 各种统计学习方法被广泛用于图像
质量的评价. 最新研究成果表明[150−151], 这些方法
(尤其是深度学习方法) 在现有的方法中取得了最好
的估计效果, 代表着当前无参考图像质量评价研究
的发展方向.

4 典型算法实验对比

为较直观地了解当前研究进展, 我们对德克萨
斯大学奥斯汀分校在网上公开源代码的几种非特

定失真的图像质量评价算法, 在第 1.2 节介绍的 4
个典型数据库上进行了测试对比. 我们所比较的
算法包括 5 种非特定失真的无参考图像质量评价
算法: 盲图像质量指数 (BIQI)[122]、DCT 统计信
息盲图像完整性指数 (BLIINDS-II)[134]、盲/无参
考图像空域质量评价 (BRISQUE)[125]、基于失真
辨识的图像真实性和完整性评价 (DIIVINE)[123]、
自然图像质量评价 (NIQE)[136]. 实验硬件环境为
CPU 主频 2.3GHz、内存 4GB 的 DELL 笔记本
电脑, 软件平台为 Matlab 7.8. 考虑到不同数据库
给出的取值范围不一样, 计算均方根误差 (RMSE)
意义不大, 且有些库中未给出不同人眼打分的标准
差而无法计算离出率 (OR), 因此我们计算的指标
包括第 1.1 节介绍的其他 3 个指标: 线性相关系数
(LCC)、Spearman秩相关系数 (SROCC)、Kendall
秩相关系数 (KROCC). 各种算法所给出的质量得
分均分布在 [0, 100] 范围内, 且值越大图像质量越
差, 零值表示无失真图像. 考虑到有些数据库给出的
是 DMOS 值, 相关系数为正值, 而有些数据库给出
的是MOS 值, 相关系数为负值, 我们统一给出各个
指标的绝对值, 以便比较. 各种算法在不同数据库的
性能指标如表 2 所示.
从表 2 中可以得出如下一些基本结论: 1) 不同

算法在不同数据库上的性能有较大的差异. 由于这
些算法在训练过程中采用了 LIVE 库的数据, 所以
在 LIVE 库上的性能较好, 而在其他数据库上相对

差一些. 2) 不同数据库中的数据复杂度不同. TID
2008 库中的失真类型的数量远大于其他几个库, 各
种算法在 TID 2008 的性能和人眼评价都有较大的
差距. 3) 不同算法的计算复杂度 (平均处理时间) 相
差较大, 这主要取决于算法所提取的图像特征. 为了
更清楚地比较 5 种算法的性能, 我们把不同数据库
上的性能 (相关系数取绝对值) 按数据个数加权得到
各种算法的综合性能, 如表 3 所示.
从表 3 中可以看出, BRISQUE 算法性能最优,

其各项指标都优于其他几种算法. 从计算复杂度上
来看, 最快的 BRISQUE 算法平均处理一幅图像仅
需约 0.24 秒, 而最慢的 BLIINDS-II 算法则需要高
达 112.59 秒, 但其评价的精度和一致性并没有得到
提高. BIQI 和 NIQE 平均处理时间也都在 1 秒之
内, 但 BIQI 的 SROCC 及 KROCC 指标较差, 说
明其预测的一致性相对差一些; NIQE 的 LCC 指标
最低, 说明其预测的精度相对较差.

5 结束语

从无参考图像质量评价的发展来看, 经历了早
期针对某种特定失真、基于规则的方法后, 逐渐朝着
提取复杂特征、基于机器学习的方向发展, 许多学者
研究了各种空间域和变换域的特征提取, 并采用了
各种典型的机器学习算法, 使得无参考图像质量评
价取得长足的发展. 但从第 4 节的实际测试结果看,
即便当前一些较新的研究成果, 距离实际人眼评价
还有一定的差距, 尤其是在失真情况比较复杂时.

作为一个典型的机器学习问题, 其核心包括特
征提取和回归 (识别) 方法两方面. 从特征提取上来
看, 空间域的灰度梯度信息是反映图像质量的一个
重要特征, 包括局部梯度特征、多尺度梯度特征、梯
度统计分布特征等; 另一方面, 各种变换域的特征
能够在很大程度上克服图像局部结构和噪声的影响,
包括 DFT、DCT、DWT、SVD、PCA 等. 空间域
和变换域特征相结合具有更好的效果, 但众多特征
中选择有效特征是一个关键问题.

从识别方法上来看, 典型的支持向量机和神经
网络在这一领域取得了较好的效果, 但更为先进的
深度学习算法正受到越来越多的重视. 深度学习算
法具有更为复杂的网络结构, 可以同时完成特征提
取和识别过程的训练, 在人脸识别等领域已取得巨
大成功. 从最新发表的两种基于深度学习图像质量
评价算法[150−151] 的实验结果来看, 它的性能优于其
他算法, 包括我们测试中性能最好的 BRISQUE 算
法. 因此, 它将会在图像质量评价的未来研究中发挥
重要作用.
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表 2 不同算法在不同数据库上的性能对比

Table 2 Performance of algorithms on different databases

数据库 样本数 算法 LCC SROCC |KROCC| 平均时间 (s)

BIQI 0.850 0.885 0.699 0.452

BLIINDS-II 0.861 0.866 0.676 155.271

LIVE 779 BRISQUE 0.913 0.927 0.757 0.293

DIIVINE 0.814 0.813 0.623 43.876

NIQE 0.546 0.838 0.634 1.467

BIQI 0.414 0.351 0.244 0.379

BLIINDS-II 0.390 0.209 0.152 89.736

TID 2008 1 700 BRISQUE 0.408 0.321 0.228 0.212

DIIVINE 0.393 0.270 0.193 25.563

NIQE 0.289 0.245 0.168 0.795

BIQI 0.680 0.619 0.442 0.420

BLIINDS-II 0.692 0.537 0.402 120.875

CSIQ 866 BRISQUE 0.700 0.555 0.422 0.253

DIIVINE 0.677 0.596 0.436 32.842

NIQE 0.715 0.628 0.463 1.001

BIQI 0.517 0.369 0.526 0.394

BLIINDS-II 0.615 0.472 0.640 104.087

IVC 185 BRISQUE 0.769 0.587 0.789 0.218

DIIVINE 0.320 0.216 0.306 29.232

NIQE 0.715 0.535 0.719 0.863

表 3 不同算法在所有数据库上的平均性能对比

Table 3 Performance of algorithms on all databases

算法 LCC SROCC KROCC 平均时间 (s)

BIQI 0.581 0.232 0.191 0.406

BLIINDS-II 0.580 0.448 0.355 112.590

BRISQUE 0.610 0.526 0.422 0.240

DIIVINE 0.552 0.467 0.353 31.582

NIQE 0.473 0.485 0.372 0.997
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