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摘 要： 全参考图像质量评价(Full Reference Image Quality Assessment, FR-IQA)是 IQA领域广为研究的类型之

一 .本文回顾了FR-IQA的发展历程，对FR-IQA应用现状和通用FR-IQA问题的构建进行综述，以及对FR-IQA算法进

行总结和梳理 .并在此基础上，重点分析了现有研究中存在的问题，包括问题构建的合理性、建模的全面性问题、知识

驱动与数据驱动结合的问题等 .基于对主观评价过程的深入分析，结合现有研究存在的问题，探讨了主观评分采用模

糊建模和知识与数据联合驱动构建算法两个可能的研究方向，以期对后续的研究者提供参考 .
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Abstract： Full reference image quality assessment (FR-IQA) is one of the types widely studied in the field of IQA.
This paper reviews the development of FR-IQA, summarizes the application status of FR-IQA and the construction of gener⁃
al FR-IQA problems, and summarizes and combs FR-IQA algorithms. And on this basis, it focuses on the problems existing
in the existing research, including the rationality of the problem construction, the comprehensive problem of modeling, and
the problem of the combination of knowledge-driven and data-driven. Finally, based on the in-depth analysis of the subjec⁃
tive evaluation process and the existing problems in the existing research, the two possible research directions of subjective
scoring using fuzzy modeling and knowledge-data-driven construction algorithm are discussed, in order to provide refer⁃
ence for subsequent researchers.

Key words： image quality assessment；FR-IQA；subjective rating；fuzzy modeling；knowledge-data joint driven

1 引言

图像是表达信息的重要载体之一 . 随着信息技术

的发展，图像处理技术已被广泛应用于军事、航空航

天、电子商务、医疗卫生、社会管理、工农业自动化等多

个领域 . 基于图像的处理过程通常涉及图像的采集、压

缩、存储和传输等，在这些过程中会不可避免地引入图

像失真 . 如：图像采集受硬件条件和环境因素的限制可

能会引入噪声；图像压缩过程中，有损压缩可能会带来

图像的模糊和振铃现象 . 这些图像失真直接影响着信

息表达的充分性和准确性，导致图像视觉质量的降低 .

如何量化图像质量，以便对图像质量进行控制或增强，

催生了对图像质量评价问题的研究 .
人是图像的最终感知者，图像质量评价最直接可

靠的方法为人的主观评价 . 但主观评价易受到观测者

经验、情绪、年龄、审美情趣等个体因素的影响，为消除

这种影响通常邀请大量的观测者对同一幅图像质量进

行打分，以平均意见分值（Mean Opinion Score，MOS）作

为图像的主观评分 . 主观评价方法虽然被认为是图像

质量评价的“金标准”，但是该方法成本高，耗时长，且

不能应用于实际系统中，因此有必要研究客观图像质
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量评价方法 . 客观图像质量评价设计计算的模型自动

地评价图像质量，以尽可能达到与人的主观评价相一

致的效果 . 基于应用范围的不同，客观图像质量评价可

分为通用型和面向特定应用型 . 通用型不预设特定的

失真类型，其评价模型试图胜任多种不同应用；特定型

则针对具体应用场景 . 根据评价过程有无真实图像作

为参考，客观图像质量评价可分为全参考评价、部分参

考评价和无参考评价［1］. 全参考评价指在参考图像全

部信息可获得的情况下，评价失真图像的质量 . 这里的

“参考图像”可被认为是无失真图像或质量完美的

图像 .
在图像质量评价几十年的发展历程中，研究者已

做了大量的研究工作 . 因此，对这些研究工作进行适时

的梳理和总结将非常必要 . 本文首先回顾FR-IQA的发

展历程，对 FR-IQA的应用现状和通用 FR-IQA问题的

构建进行综述，以及对 FR-IQA算法进行总结和梳理；

其次，在回顾 FR-IQA的基础上，重点分析现有研究中

存在的问题，包括问题构建的合理性、建模的全面性问

题、知识驱动与数据驱动结合的问题；最后，基于对主

观评价过程的深入分析和现有研究存在的问题，探讨

主观评分采用模糊建模，以及知识与数据联合驱动构

建算法两个可能的研究方向 .
2 全参考图像质量评价回顾

2. 1 全参考图像质量评价的应用现状及挑战

大多数图像处理算法和设备都在致力于保持或提

高供人类视觉欣赏的数字图像的外观质量，因而开发

与人类视觉感知一致的自动质量评估算法有着重要的

应用价值［2］. 在此，对全参考评价应用的几个方面进行

梳理 .
（1）用于评价和指导图像压缩编码 .
在图像处理系统中，图像压缩以有损压缩为主，以

尽可能低的压缩码率同时保持尽可能高的图像质量 .
由于有损压缩不能完全恢复原始数据，因而易使图像

质量下降，要想在图像质量和压缩码率之间做出均衡，

图像质量评价是做好这一均衡的前提 . 峰值信噪比

（Peak Signal Noise Ratio，PSNR）是 目 前 编 码 标 准

H. 264和最新H. 265中广泛采用的客观评价方法 . 将
影响主观感知质量的视觉效应引入编码过程，利用图

像质量评价指标作为图像失真度量，可使得编码器在

人类主观感知质量准则下获得最大的编码性能［3］.
（2）用于图像处理算法的测试基准 .
图像质量指标可用作比较不同图像处理算法的评

价准则，目前涉及图像恢复算法、图像清晰化处理算

法、图像融合算法等 . 图像去噪算法［4］中采用均方误差

（Mean Squared Error，MSE）测量去噪后图像与干净图

像之间的偏差程度，作为验证去噪算法性能的准则之

一；图像增强算法［5］中采用结构相似性（Structureal Sim⁃
ilarity，SSIM）［6］和平均绝对误差（Mean Absolute Error，
MAE）等指标对增强后的图像质量进行定量评价，客观

分析不同增强算法的鲁棒性和普适性；图像融合算法［7］

采用 PSNR衡量图像在融合过程中的失真程度，采用

SSIM衡量融合图像与源图像的结构相似度 .
（3）用作图像处理任务的优化目标 .
将图像质量测度用作设计和优化新图像处理算法

的目标是目前研究较少但非常有前景的一种应用［8］.
图像处理方法通常以使MSE最小化为目的进行参数的

调整 . 早期研究中采用 SSIM进行感知优化，应用于图

像恢复、无线视频流和图像合成中 . 文献［9］中采用

MAE（1-范数）进行优化，应用于图像恢复任务中，性能

优于MSE（2-范数）；多尺度结构相似性指标（Multiscale
SSIM，MS-SSIM）［10］被用于指导基于神经网络的图像超

分辨和压缩设计；基于归一化拉普拉斯金字塔指标［11］

被用于优化图像渲染算法［12］；文献［8］中采用不同全参

考评价指标作为损失函数训练低层次视觉任务的深度

神经网络 .
（4）用于特定场景的质量评价 .
图像质量评价技术可推广到具体的应用场景 . 在

医学领域，医学图像已成为临床医学诊断的重要依据，

依靠经验丰富的医生进行检测图像的方法效率低且成

本高，将图像质量评价用以自动医学图像质量检测是

一种重要方法，可节省医生的时间和避免患者的重新

扫描［13］. 在遥感领域，遥感图像的应用发展对图像质量

的要求越来越高，客观图像质量评价可为遥感图像质

量等级的判断提供技术支持［14］. 在基于射线的检测技

术中，图像质量评价方法可为获取高质量的射线图像

提供方法，在后续缺陷检测和结构分析工作中具有重

要意义［15］.
目前，图像质量评价的研究及应用仍然是图像处

理领域一个具有挑战性的问题 . 首先，图像质量评价任

务本质上是对HVS的模拟，这是整个人工智能的一个

挑战 . 对于人类观测者来说，快速评估两幅图像之间的

感知相似度几乎是毫不费力的，但其潜在的过程却被

认为是相当复杂的 . 人究竟是如何认识外部世界并做

出判断和预测的，至今无法完全解读其机理 . 而图像质

量评价任务恰是模拟HVS这样一个复杂的系统，实质

上属于“黑箱系统”的模拟问题 . 其次，图像质量评价问

题本身的构建是一个挑战 . 图像质量评价任务是对图

像感知质量做出判定，属于判别问题，但又与经典的判

别任务不同 . 经典的判别任务标签是确定的（如人脸识

别、指纹识别），而图像质量评价任务的标签是主观质

量，人对图像质量的评判具有主观性和不确定性，主观
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质量应该如何刻画本身是值得研究的问题 . 再次，图像

质量评价任务不仅与图像的退化类型有关，也与图像

的内容有关 . 图像质量评价算法的设计既要用到图像

低层视觉特征，也要用到图像高层视觉特征 . 如何有效

提取特征，构建符合人眼视觉的评价指标是具有挑战

性的问题 . 最后，现阶段大多数的评价算法都是基于各

种 IQA数据库和人工失真的图像，一方面，基于数据库

的评价体系能否契合人类视觉值得进一步探讨，另一

方面，实际场景中的图像失真更为复杂，对真实场景图

像的评价仍有难度 . 图像质量评价是任务驱动的，在不

同的应用场景下对图像质量的要求不同 . 例如，在消费

电子里可应用通用质量评价，而在医学图像评价里则

需根据医学标准界定何为高质量图像，这些都给质量

评价问题带了挑战 .
2. 2 通用全参考图像质量评价问题的构建

全参考评价问题的研究一方面需要大量的参考图

像和失真图像，另一方面需要主观评分来衡量客观评

价模型的性能 . 为此，许多研究人员开发了包含大量图

像和人工评分值的数据集，并制定了一系列的性能评

估指标 .
2. 2. 1 数据集

研究人员已建立了超过 20个 IQA数据集，在此介

绍代表性的 LIVE［16］、CSIQ［17］、TID2008［18］、TID2013［19］、
IVC［20］ 、A57［21］ 、Waterloo Exploration Database［22］ 、

BAPPS［23］和KADID-10k［24］.
LIVE数据集由美国德州大学奥斯丁分校图像与视

频工程实验室开发，于 2006年发布 . LIVE中包含 29幅
参考图像，5种失真类型，4~5种失真等级，共 779幅失

真图像 . 数据集中提供的图像主观评分DMOS（Differ⁃
ential Mean Opinion Score）值由 161位观测者给出的约

25000个数据统计得到，DMOS取值范围为［0，100］，值

越大表明图像质量越差 .
CSIQ数据集由美国俄克拉荷马州立大学电气与计

算机工程学院开发，于 2010年发布 . CSIQ中包含 30幅
参考图像，6种失真类型，4~5种失真等级，共 866幅失

真图像 . 数据集中提供的图像主观评分DMOS值由 25
位观察者给出的约 5000个数据统计得到，DMOS取值

范围为［0，1］.
TID数据集由乌克兰航空航天大学开发 . TID2008

于 2009年发布，包含 25幅参考图像，17种失真类型，4
种失真等级，共 1700幅失真图像 . 数据集中提供的图

像主观评分MOS值由 838位观察者给出的 256428个数

据统计得到，MOS取值范围为［0，9］，值越大表明图像

质量越好 . TID2013是在 TID2008基础之上的扩展版

本，于 2015年发布，包含 25幅参考图像，24种失真类

型，5种失真等级，共 3000幅失真图像 . 数据集中提供

的图像主观评分MOS值由 971位观察者给出的 524340
个数据统计得到，MOS取值范围为［0，9］.

IVC数据集由法国南特中央理工大学开发，于2005
年发布 . IVC中包含 10幅参考图像，4种失真类型，共

185幅失真图像 . 数据集中提供的图像主观评分MOS
值由 15位观察者给出的数据统计得到，MOS取值范围

为［0，5］.
A57数据集由美国康奈尔大学开发，于 2007年发

布 . A57中包含 3幅参考图像，6种失真类型，共 54幅失

真图像 . 数据集中提供的图像主观评分MOS值由 7位
观察者给出的数据统计得到，MOS取值范围为［0，1］.

Waterloo Exploration Database数据集由加拿大滑铁

卢大学电子与计算机工程学院开发，于 2017年发布 .
数据集包含 4744幅参考图像，4种失真类型，5种失真

等级，共94880幅失真图像 .
BAPPS数据集由美国加州大学伯克利分校和Ado⁃

be 公司共同开发，于 2018 年发布 . BAPPS 中包含

187. 7k参考图像，425种失真类型，共 375. 4k幅失真图

像 . 主观评分方法采用 2AFC（Two Alternative Force
Choice）和 JND（Just Noticeable Difference）.

KADID-10k数据库由德国康斯坦茨大学计算机与

信息科学系开发，于 2019年发布 . 该数据库中包含 81
幅参考图像，每幅参考图像对应 25种失真类型，每种失

真类型有 5种失真等级，共 10125幅失真图像 . 数据集

中提供的主观评分MOS值由 2209位观察者在众包平

台上给出的数据统计得到，MOS取值范围为［1，5］.
2. 2. 2 评估指标

IQA算法性能评估的常用方法为计算主客观评分

之间的相关性 . 广泛采用的评价指标有斯皮尔曼等级

相关系数 SROCC、肯德尔等级相关系数 KROCC、皮尔

逊线性相关系数 PLCC和均方根误差RMSE. 一个好的

算法应具有较高的 SROCC、KROCC、PLCC值和较低的

RMSE值 .
记 {x1 x2 xn} 为 测 试 图 像 的 主 观 评 分 值 ，

{y1 y2 yn}为测试图像某种算法的客观评分值，n为

测试图像总数 . SROCC和 KROCC用来计算数据之间

排序的相关性，衡量算法预测的单调性 . SROCC定

义为

SROCC= 1-
6∑

i = 1

n

d 2
i

n(n2 - 1)
（1）

其中，di 为第 i个测试图像主观评分 xi 与客观评分 yi 分

别在各自数据序列中排序位置之差 .
KROCC定义为

KROCC=
nc - nd

0.5n(n- 1)
（2）
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其中，nc 为数据集中一致对的个数；nd 为数据集中不一

致对的个数 .
PLCC衡量算法预测的准确性，RMSE衡量主客观

评分之间的绝对误差 . 计算时需要先进行回归分析，建

立主客观评分之间的非线性映射，将 yi映射到qi.
qi = β1

é

ë

ê
ê

1
2
-

1

1+ e
β2 ( )yi - β3

ù

û

ú
ú + β4 yi + β5 （3）

其中，βi（i = 125）为可调节的参数 .
PLCC定义为

PLCC=
∑

i = 1

n

( )xi - x̄ ( )qi - q̄

∑
i = 1

n

( )xi - x̄
2 ∑

i = 1

n

( )qi - q̄
2

（4）

其中，x̄ 和 q̄ 分别为 {x1 x2 xn}和 {q1 q2 qn}的

均值 .
RMSE定义为

RMSE=
1
n∑i = 1

n

( )xi - qi

2

（5）
不断有新的评价方法被提出，用以进行算法性能

评估 . 文献［22］提出三个评价准则来衡量算法的相对

性能，这三个准则从不同方面测试算法的鲁棒性和泛

化能力，分别为参考图像与失真图像区分性测试、排序

一致性测试和两两偏好一致性测试 . 文献［25］提出最

大差异化竞争方法（Maximum Differentiation，MAD），该

方法首先由计算机合成一对图像，使一个模型的响应

最大化/最小化，同时保持另一个模型不变 . 然后重复

这个过程，但是两个模型的作用相反，最后对这些生成

的图像进行主观测试来评估两种模型的相对性能 . 文
献［26］在MAD方法的基础上提出 gMAD（Group MAD），

将对两种模型的性能评估推广到多个模型，通过模型

间的进攻-防守游戏来评估算法优劣，gMAD方法在少

量样本情况下算法性能比较具有优势 .
2. 3 全参考图像质量评价算法综述

传统的 FR-IQA研究重点在于设计能够准确模拟

HVS图像质量感知过程的特征，而特征的设计依赖于

对HVS的先验知识或假设 . 目前，大部分算法采用两

阶段框架，如图 1所示 . 第一阶段为局部结构相似性度

量，即计算图像局部质量；第二阶段为池化，将局部结

构相似性综合为图像质量指标 .
2004年，Wang等人［6］假设HVS高度自适应于提取

视觉场景中的结构信息，提出结构相似性（SSIM）算法，

被认为是 IQA领域具有里程牌意义的算法 . 随后基于

对 SSIM的改进，Wang等人［10］构建了多尺度结构相似

性算法 . 2005年，Sheikh等人［27］提出信息保真度准则，

通过度量感知的参考图像和感知的失真图像之间信息

共享的多少来给出图像质量评分 . 随后，又提出视觉信

息保真度［28］，该方法在小波域计算参考图像和失真图

像经HVS感知通道后的信息量之比用来评价图像质

量 . 2006年，Sheikh等人［29］提出针对全参考图像质量算

法的统计评估方法 . Shnayderman等人［30］提出一种灰度

图像质量度量方法，该方法基于奇异值分解，可有效测

量相同失真类型下不同失真等级的图像质量以及不同

失真类型的图像质量 . Wang等人［31］针对质量评估中第

二阶段的三种空间域池化策略（Minkowski池化、局部

质量加权池化、信息内容加权池化）进行了研究 . Chen
等人［32］提出一种基于梯度的结构相似性算法，算法性

能优于 SSIM尤其是对于模糊类型的失真 . 2007年，

Chandler等人［33］提出基于小波的自然图像视觉信噪比

算法，该算法基于心理物理学对HVS的发现，同时考虑

初级和中级特征来量化失真图像的视觉保真度 . 2009
年，Sampat等人［34］提出复小波结构相似性指标，该算

法的关键思想是图像失真会导致局部小波系数相位的

变化，通过在复小波域上提取特征来度量图像质量 .
Moorthy和Bovik［35］提出用于质量评估的视觉重要性池

化策略，基于视觉注视和基于质量的加权方法可提高

单尺度和多尺度 SSIM的性能 . 2010年，Chandler等
人［36］假定HVS使用多种策略来确定图像质量，提出一

种最明显失真的全参考评估方法 . Zhang等人［37］假定

HVS根据低层特征感知图像质量，以图像的一阶和二

阶Riesz变换系数作为图像特征，提出一种基于Riesz变
换的特征相似性指标 .

2011年，Wang等人［38］在池化阶段采用信息量加权

的策略，提出 IW-PSNR和 IW-SSIM算法 . Zhang等人［39］

以梯度和相位一致性为特征计算局部结构失真，以相

位 一 致 性 为 显 著 性 度 量 ，提 出 特 征 相 似 性 算 法

（FSIM）. 2012年，Liu等人［40］提出梯度相似性的评价算

法 . Zhu和Wang［41］提出一种基于多尺度视觉梯度相似

度的全参考评估模型 . Capodiferro等人［42］提出一种基

于两个不同指标的二维组合进行全参考评估的方

法 . 2013年，Xue等人［43］采用梯度算子提取图像特征，

以标准差作为池化策略，提出梯度模值相似度离差

（GMSD）算法 . Zhang等人［44］假定图像中被感知到的边

界是HVS语义认知的基础，提出边界强度相似性算法

（ESSIM）. Wu等人［45］基于内部生成机制启发，将输入场

景分解为具有视觉内容的预测部分和剩余内容的无序

部分进行质量评估 . Chang等人［46］受启发于稀疏编码可

以很好地描述初级视觉皮层中简单细胞的感受野，提

池化策略 客观评分
局部质量
计算

参考图像

失真图像
 

图1 FR-IQA算法两阶段框架
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出一种稀疏特征保真度评估指标 . 2014年，Zhang等
人［47］提出视觉显著引导的评价算法（VSI）. Preiss等
人［48］采用优化方法改善彩色图像差异指标的预测性

能，特别是对于色域映射失真 . 2015年，Pei等人［49］提出

基于高斯差分的全参考评价算法，Lee等人［50］提出基于

方向统计的彩色图像评价算法 .
2016年，Nafchi等人［51］提出了平均偏差相似性评

价模型，该模型利用了梯度相似度、色度相似度和偏差

池化策略 . Bau等人［52］提出了结构对比度质量评价指

标，能够很好地表征具有结构失真的图像局部和全部

视觉质量感知 . Reisenhofer等人［53］提出基于哈尔小波

的评价算法 . Li等人［54］提出一种基于稀疏表示的具有

自适应子字典的图像质量评价算法，该算法通过稀疏

表示来捕获失真图像结构的变化来进行质量预

测 . 2017年，Ding等人［55］综合梯度模、各向异性和局部

方向性构建特征，提出各向异性的评价算法 . Gu等
人［56］提出一种基于HVS的感知图像质量评价指标，该

指标采用多尺度的卷积运算、梯度模和颜色相似性，并

基于感知进行池化 . 2018年，Sun等人［57］通过度量参考

图像和失真图像之间的超像素亮度相似性、超像素色

度相似性和像素点梯度模相似性，构造了超像素相似

性算法 . Ahar等人［58］假设视觉质量评估任务与人类大

脑稀疏编码的策略相关，提出稀疏重要性等级测度 .
Claudio等人［59］提出一种全参考评价方法，该方法将两

种独立的度量方法结合起来测量细节丢失和虚假细节

对图像质量的影响 . Jia等人［60］提出基于对比度和视觉

显著性相似性的评价算法 . 2019年，Temel等人［61］分析

参考图像和失真图像之间误差信号的统计信息进行质

量评估，提出一种基于多尺度和多通道误差表示的频

谱理解评估算法 . 2020年，Kim等人［62］考虑对失真的感

知非线性地取决于失真类型，提出一种动态感受野生

成的全参考图像质量评估 .
随着数据时代的到来，近些年来数据驱动的方法

开始兴起 . 2012年，Charrier等人［63］提出一种基于机器

学习的图像质量度量方法，该方法利用多支持向量机

（SVM）对图像质量进行分类，以特定 SVM回归得到质

量评分 . Narwaria等人［64］利用机器学习对基于奇异值

分解的视觉特征进行质量评估，以奇异值和向量构成

视觉质量评估的所选特征，将机器学习用于特征池化

处理 . 2013年，Liu等人［65］提出采用多方法融合进行质

量评估，评分设置为来自多种方法评分的非线性组合，

并通过训练过程获得适当的权重 . Gastaldo等人［66］探讨

了使用机器学习进行质量评估的优缺点，表明在视觉

质量评估中使用机器学习具有前景 . 2015，Guha等
人［67］采用稀疏建模的方法学习图像的固有结构，根据

学习到的基本矢量比较参考图像和失真图像的结构来

估算失真图像的感知质量 . 2016，Liang等人［68］提出一

种双路径深度卷积神经网络，将相似场景但不一定对

齐的图像作为参考进行质量评估 . 2017年，Liu等人［69］

提出了一种基于并行增强思想的 FR-IQA集成方法 .
Gao等人［70］探讨了深度神经网络架构如何影响图像质

量评估的性能，提出了一种深度相似性的全参考评价

框架，该框架首先测量参考图像和失真图像特征（DNN
模型产生的特征）之间的局部相似性，然后聚合局部质

量为整体质量得分 . Wang等人［71］提出的全参考 IQA度

量采用非负矩阵分解测量图像的退化，以及应用极限

学习机技术进行池化 . Kim等人［72］提出了一种基于卷

积神经网络的深度图像质量评估模型，区别于采用心

理视觉研究的HVS特性，该模型从 IQA数据库的数据

分布中学习 HVS的行为，而无需任何 HVS的先验知

识 . 2018年，Bosse等人［73］提出基于深度神经网络的评

价方法，网络采用端到端训练，包括 10个卷积层和 5个
池化层用于特征提取，2个全连接层用于回归，既可用

于 FR-IQA任务，也可用于NR-IQA任务 . Ma等人［74］提
出基于卷积神经网络（CNN）的几何变换不变性的图像

质量评估，阐述了图像预配准虽然能够提高传统知识

驱动 FR-IQA模型的质量预测性能，但是因其计算量大

而在实际应用中受限，同时，使用基于CNN的方法构建

端到端 IQA模型，用于不需要配准的直接图像质量预

测，简单有效地解决了几何变换不变 IQA问题 . Zhang
等人［23］以深度特征作为感知度量提出 LPIPS（Learned
Perceptual Image Patch Similarity）评价指标，证明了在

监督、自监督，无监督模型上得到的深度特征在模拟低

层次感知相似性上都具有良好的表现 . Prashnani等
人［75］提出基于图像对偏好的感知图像误差评估方法，

通过图像对学习（Pairwise-Learning）框架训练深度学习

模型来预测对两幅失真图像的偏好 . 2020年，Ding等
人［76］提出结构相似和纹理相似性统一（Deep Image
Structure and Texture Similarity，DISTS）的评价指标，

DISTS基于预训练的VGG网络，将图像非线性变换为

多尺度过完备表示，然后通过距离度量来进行质量

评估 .
综上所述，传统知识驱动的方法和近年来数据驱

动的方法在FR-IQA研究上都取得了一定的进展 . 传统

方法利用先验知识，手工提取特征来构建评价模型，该

方法本质上是将一个函数拟合到人的主观评判 . 由于

HVS的复杂性，该方法精确建模HVS是非常困难的 .
数据驱动的深度学习方法较之传统方法，最大的特点

在于无需利用先验知识，可自动地学习特征，直接从标

注数据中学习到评价模型 . 该方法一方面“黑箱化”过

程解释性差，另一方面需要大量的训练数据，目前将图

像采样为块来进行数据增广的方法还存在问题 .
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3 现有研究存在的问题

图像质量评价研究虽取得了一定的进展，但仍存

在许多需进一步讨论的问题 . 一般性地，FR-IQA中局

部特征相似性计算方法是否能够模拟人对两幅图像的

比较过程？FR-IQA中将局部质量综合为整体质量评分

的池化方法，SSIM、ESSIM等算法采用算术平均，GMSD
采用标准差，IW-SSIM、FSIM、VSI等采用不同视觉显著

性度量进行加权，究竟如何有效地池化，还有待深入研

究图像局部质量与整体质量之间的关系 . 主客观一致

性度量指标中，如 SROCC仅体现了排序的一致性，任一

分量的轻微扰动将都会影响到评价结果 .
关于现有图像质量评价研究中存在的问题，本文

将重点从 IQA问题构建的合理性、建模的全面性问

题、知识驱动和数据驱动结合的问题三方面进行

阐述 .
3. 1 问题构建的合理性

IQA研究的任务是对图像的视觉质量级别做出判

定，属于判别问题，但又与经典的判别问题大不相同 .
经典的判别问题，如人脸识别和指纹识别，判别的目标

是客观存在、确定无疑的 . 在人脸识别中，一幅人脸图

像到底对应哪个人的脸，是确定无疑的；在指纹识别

中，一幅指纹图像到底对应哪个人的指纹，同样是确定

无疑的 . 但 IQA判别的目标是图像的主观质量，而主观

质量到底应该如何对其进行描述本身是值得研究的

问题 .
事实上，主观图像质量评价具有不确定性，这种不

确定性包括随机性和模糊性 .
（1）随机性

随机性指受观测者年龄、性别、知识结构、审美情

趣等个体因素影响，不同观测者对同一幅图像可能会

给予不同的评价；另外，同一个观测者在不同时间对同

一幅图像也可能会给予不同的评价 . 所幸的是，这种随

机性背后呈现一定的统计规律性［18，19］. 主观评分试验

表明，对同一幅图像搜集的多个主观评分相对集中分

布，且方差较小 . 因此取样本均值作为最终的主观评价

值，称为MOS值 . 目前图像质量评价领域通用的数据

集 LIVE、TID2013、TID2008、CSIQ、IVC和A57中都采用

这种方式来获得MOS值 . 这种处理方式一定程度上消

除了由随机性带来的不确定性 .
（2）模糊性

模糊性指“对于自己的主观感受，人类习惯于模糊

的语义思维而不是准确的数量思维”. 人类对图像质量

进行评价时，并不会在实数轴上标定一个准确的实数

作为评分，而只能给出类似“非常好、好、一般、较差、

差”这样的语义评价，而且此时的“好”与彼时的“好”意

义未必一样 . 这种语义变量之间的边界是模糊的，存在

“过渡区域”.
目前 IQA研究采用的测试数据集在构建过程中，

均邀请多个观测者对图像质量进行打分，然后将一

幅图像获得的多个主观评分值“处理”成一个实数

（MOS值或 DMOS值）. 这种处理方式虽在一定程度

上消除了主观的随机性，但也存在两方面的不足 .
一方面，未能充分挖掘一幅图像获得的多个评分值

的信息，如 TID2008中每幅图像获得了 838个主观评

分值，但仅取均值作为MOS值 . 838个主观评分值的

具体分布包含丰富的信息，而均值无法完全体现这

些信息 . 另一方面，最终采用实数（MOS值）来描述主

观评分不能有效刻画主观判断的模糊性特点 . 如图 2
所 示 ，TID2008 中 I03_01_4 的 MOS 值 为 4. 2414，而

I12_17_4的 MOS值为 4. 4848.“人类是否能够准确感

知 I03_01_4的感知质量是 4. 2414？”“能否准确感知两

幅图像的质量只差是 0. 2434？”“人类能否准确感知

I03_01_4 质 量 为 4. 2414，而 I12_17_4 的 质 量 为

4. 4848？”显然，这种描述不能体现主观评价的模糊性

特点，难以令人信服 .

此外，目前广泛采用的主客观一致性度量在数值

上缺乏鲁棒性 . 由 SROCC的定义可以看出，SROCC仅

反映了主客观评分之间“序”的一致性程度 . 客观评分

序列{y1 y2 yn}中任何一个分量 yi 的轻微扰动都可

能改变序，从而对最终计算的 SROCC值造成一定影

响 . 因此，SROCC在数值上缺乏鲁棒性 .
3. 2 建模的全面性问题

目前已发表的大部分有关 FR-IQA的研究都基于

对HVS感知特点的认识来构造图像质量指标 . 如文献

［44，55］利用了HVS的各向异性特点，文献［10］利用了

多尺度特点 . 问题在于HVS至少同时具备这些特点，

而不是在特定条件下具备其中某一个特点 . 因此，从全

面模拟HVS的角度，图像质量评价研究应当同时利用

目前所知的关于HVS的所有特点 .
系统分析的公理化建模方法中，对于一个系统 g =

T (f)假设已知关于系统的若干性质P1 P2 P3 PN，且

这些性质之间两两互不包含 . 那么已知的性质越多（内

涵越大），则系统越确定（外延越小）. 当已知的性质足

 

(a) I03_01_4 (b) I12_17_4
图2 TID2008中两幅失真图像
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够多时（N充分大），则系统 g = T (f)完全由这些性质唯

一确定 . 由这些性质出发，可推导出系统的具体形式

（比如可能是某个常微分或偏微分方程）.
IQA研究的核心是对HVS的认识和建模，目前 IQA

方法大多仅考虑了HVS的某一特点，GMSD算法提取

图像梯度特征建模，ESSIM算法提取图像边界强度特征

建模 . 从以上系统分析的公理化建模方法中得到启示，

为了尽可能全面准确地对HVS进行建模，须利用目前

所知的HVS的所有性质 .
3. 3 知识驱动和数据驱动结合的问题

现有的 FR-IQA方法，大体可以分为知识驱动的方

法和数据驱动的方法 . 知识驱动的方法（如文献［6，32~
40］）基于对HVS感知特点的认识或假定，启发式地构

造图像质量指标，属于“自上而下”的方法；数据驱动的

方法（以深度学习方法为代表［73~75］）基于标注数据“黑

箱化”地学习图像质量模型，属于“自下而上”的方法，

如图3所示 .

知识驱动的方法利用了人类关于HVS的知识，但

未能充分利用标注数据；而数据驱动的方法利用了标

注数据，但未能充分利用人类关于HVS的知识 . 可以

看出，两种方法分别利用了 IQA研究中不同类的信息，

二者各具优点 . 从尽可能利用所有可用信息的角度，如

何将两种方法结合起来以充分发挥各自的优点还未得

到进一步的研究 . 如：HVS感知特点的先验知识可否迁

移至深度网络中以增强其可解释性；深度网络的特征

表示方法可否为构造更有效的先验模型提供启示等 .
如何充分利用 IQA研究中可用的两类信息来建模，还

有必要探究知识与数据驱动相结合的新方法 .
4 全参考图像质量评价研究展望

图像质量评价研究的目标在于模拟人对图像质量

的主观评价过程，构建同主观评价尽可能一致的客观

图像质量指标，因此对主观评价过程的认识至关重要 .
本文通过对主观评价过程的深入分析形成了以下认

识：主观图像质量评价是感知与理解基础上对图像视

觉质量的判定，是高级的、涉及图像语义理解的过程；

评价过程可划分为感知、理解和视觉质量评分三个阶

段，其中感知与理解阶段具有非线性、非局部、各向异

性、多尺度和稀疏性特点，而评分阶段具有模糊性特

点 . 在此，简要解释HVS这几个特点 .
（1）非线性特点 . HVS对图像的亮度、色度、对比

度、锐度等客观刺激的响应是非线性的 .
（2）非局部特点 . 这一特点同语义对象在自然图像

中的呈现方法有关 . 当人们观测一幅图像时，会自然地

感知到其中的语义对象，而不是对局部结构进行逐一

考察 .
（3）各向异性特点 . 各向异性的概念源自热物理

学，在均匀介质中某一点 P0 处放置一个热源，则以 P0

为中心的各个方向上热传导性质完全相同，热扩散具

有各项同性特点 . 反之，在非均匀介质中某一点 P0 处

放置一个热源，则以 P0 为中心的各个方向上的热传导

性质并不相同，热扩散具有各向异性特点 . 通常，自然

图像在空域某点为中心的不同方向上具有不同的正则

性、曲率等性质，即自然图像具有局部各向异性结构，

而HVS能够感知这种各向异性结构 . HVS具备各向异

性结构感知能力是其具备语义理解能力的基础 .
（4）多尺度特点 . HVS具有自适应多尺度聚焦能

力，观测一幅图像时，HVS自适应调节，对感兴趣区域

使用小尺度，从而感知到更多细节；而对于其他区域，

使用较大尺度，忽略掉细节，只感知到大概轮廓 .
（5）稀疏性特点 . HVS对于图像的感知和理解过程

是一个稀疏表示的过程 . 稀疏表示通常包含两个步骤：

字典学习和稀疏编码 . 字典学习从样本中提取共性的

结构，获得表示数据的基本原子；稀疏编码从字典中选

取与样本相关性最强的少数原子来表示数据 . HVS具
备类似的特点：首先，人类具有抽象概括能力，所谓抽

象概括即提取样本的共性，这类似于字典学习；其次，

当人类观测到一个对象时，会自然地从所有记忆单元

中触发与该对象相关性最强的记忆单元，这类似于稀

疏编码 .
（6）模糊性特点 . 关于自己的主观体验，人类更习

惯于模糊的语义思维而不是准确的数量思维 . 比如：人

们习惯于“我很开心”“我感觉天气很热”“我特别想念

你”这样的表述，而不习惯于“我有 0. 81的开心”“我感

觉到 0. 87的热度”“我对你有 0. 93的想念”这样的表

述 . 人们难以对自己的主观感受进行准确量化，只能用

语义表达模糊的范围 . 人们对于图像质量的主观评分

也是如此 .
值得注意的是，这里非线性、非局部、各向异性、多

尺度和稀疏性是感知和理解阶段体现出的特点，而模

糊性是感知和理解基础之上做出主观判决时体现出的

特点 . 其中非局部、各向异性、多尺度和稀疏性特点是

紧密地耦合在一起的 .
基于以上对主观评价过程的认识，即关于HVS定

性的知识，结合本文第 3节中对 IQA现有研究存在问题

的分析，在此梳理 IQA未来可研究的两个方向——主

观评分模糊建模、知识与数据联合驱动的图像质量

关于HVS的知识(理性) 标注数据(经验)

自上而下

自下而上
 

图3 IQA研究中可用的两类信息
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评价 .
4. 1 主观评分的模糊建模

基于 3. 1节分析，IQA问题构建中存在两个问题：

实数描述图像质量主观评分不能体现人的模糊语义思

维；主客观一致性度量缺乏鲁棒性 . 那么应该如何对主

观判断的模糊性进行描述呢？采用“模糊数”描述主观

评分是否可行？

模糊数学建立在模糊集合论的基础之上 . 1965年
扎德（Zadeh）对经典的集合论进行了推广，提出了模糊

集合论的公理化体系 . 经典集合论中，集合及其运算同

特征函数及其运算一一对应；模糊集合论中，模糊集及

其运算同隶属度函数及其运算一一对应 . 隶属度函数

“软化”了集合的边界，突破了经典集合论中元素与集

合确定的二元关系（要么属于，要么不属于），刻画了元

素隶属于集合的程度 . 模糊集合论基础之上可建立模

糊测度，而模糊测度基础之上可建立模糊积分 . 工程应

用中，模糊数学体现出以下两大优势：一方面，能很好

地模拟人类的智能，对边界不清的主观判断进行更加

准确的建模；另一方面，模糊计算在数值上具有较好的

鲁棒性 .
基于以上分析，IQA可研究的方向之一为，基于模

糊建模，对图像质量主观评分进行更加令人信服的描

述，以及构建鲁棒性更好的主客观一致性度量，从而建

立新的 IQA算法测试基准以改进 IQA问题构建的合理

性 . 具体研究问题有数据集的构建、主观评分试验设

计、模糊数类型的选择、主观评分的模糊数刻画、模糊

数序列与实数序列之间或两个模糊数序列之间的一致

性度量等 .
4. 2 知识与数据联合驱动的图像质量评价

由 3. 2节中建模全面性分析结合本节中对主观评

价的认识可知，要实现对HVS的全面建模，要同时利用

HVS的六个特点来构造 IQA指标，但采用传统方法很

难在一个数学模型中同时体现这六个特点 . 本文发现，

深度学习的网络结构具备与HVS完全对应的非线性、

非局部、各向异性、多尺度、稀疏性等特点 .
（1）非线性特点 . 深度学习（或者更一般的神经网

络）最显著的特点就是非线性——这也是为何要引入

神经网络的原因 . 大家共识的是无论有多深的网络，如

果只是线性变换，那么它的表示最终都可以归纳到一

个一层网络，它的表达能力显然是有限的 .
（2）非局部特点 . 在深度学习里，局部性和非局部

性往往同时使用，例如最典型的代表——卷积神经网

络（CNN），其底部的层都使用支撑集比较小（例如 5×5，
15×15，33×33）的滤波器对输入图像进行卷积（卷积核

在图像不同区域共享参数），这就对应了 CNN的局部

性，此特点符合人眼的视野范围限制（感受野）——对

应视觉系统的低层机能，即人眼观察一个图像，首先像

一个滤波器对图像抽取低层的边缘、纹理等特征，并且

这个滤波器在图像不同的区域工作原理是相同的；同

时，随着层数增加，图像的分辨率不断降低（使用了

pooling降低分辨率，保障网络规模不至于增长太快），

对应滤波器覆盖范围不断变大——从局部向全局/非局

部扩展，并且CNN网络的最后几层为全连接层，因而保

障了最终的网络具有全局性/非局部性，这个时候的视

觉系统已经从低层的局部非语义信息采集逐渐上升到

可以获得图像的语义信息了，而这正好是后面分类器

所需要的 .
（3）多尺度特点 . 从 CNN网络对图像维度和滤波

器数目改变以及网络对图像不同 level语义信息的表达

能力来看（如人脸识别的应用），深度学习网络具有多

尺度特点，正是这种多尺度特点完成了对图像不同层

次语义的抽取 .
（4）各向异性特点 . 各向异性表现在深度学习网络

的参数（包括CNN网络中滤波器系数）都是自适应训练

的，没有对称性等条件约束，大量样本数据的各项异性

特点导致最终的网络模型也是各向异性的 .
（5）稀疏性特点 . 为了稳定性，通常会采用dropout、

舍弃微小的参数 trick等方法，这些方面使得网络具有

稀疏性的特点 . 此外，深度学习稀疏性还体现在对于神

经网络的压缩——压缩网络参数，有利于减小计算量，

降低过拟合 . 例如：Han等人［77］提出的 PQH（Pruning，
Quantization and Huffman）算 法 ，在 经 典 的 LeNet，
AlexNet和 VGG网络上压缩率为 40~50倍而无明显的

性能损失；Sun等人［78］提出稀疏化深度卷积网络，在人脸

识别网络DeepID获得10倍左右的压缩率且性能相当 .
（6）模糊性特点 . 深度网络包含回归（regression）步

骤，而这一步骤可以“模糊化”. 以 IQA为例，当MOS值
为模糊数时，则需要使用模糊回归 . 此时网络的训练需

要借助模糊优化，计算复杂度有一定提高，但模型的鲁

棒性也可能随之改善 . 也就是说，深度网络结构提供了

模糊化“接口”.
值得注意的是，这里非线性、非局部、各向异性、多

尺度和稀疏性是特征学习（feature learning）阶段体现出

的特点，对应人类的感知和理解 . 模糊性是基于特征进

行分类、回归时体现出的特点，对应人类的主观判决 .
同样，深度网络结构的非局部、各向异性、多尺度和稀

疏性特点是紧密地耦合在一起的 .
基于以上对深度网络特点与HVS感知特点之间关

系的分析，IQA可研究的方向之一为，将先验知识迁移

至深度网络中，利用关于HVS六个特点的先验知识（模

型）来设计深度网络结构，借助已标注数据来学习图像

质量模型 . 一方面该研究，较之已有的基于HVS部分
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特点的方法，可实现对HVS更加全面准确的建模 . 另
一方面，所研究的图像质量模型有以下特点：①既利用

了关于人类视觉认知的先验知识（模型），又利用标注

数据信息，实现知识与数据联合驱动；②基于知识构建

网络结构，使得网络结构具有明确的物理意义，不再是

“黑箱化”的；③基于先验知识和先验模型构建的网络

由于具备某些先验结构，因此使其参数减少、自由度下

降，同时网络的表示能力也会下降，但是针对特定应

用，赋予网络先验结构一定会影响其应用中的性能，而

且会减少对训练样本的需求 .
5 总结

本文的工作主要包含三个方面：第一，针对全参考

图像质量评价的研究，从问题构建和评价算法等方面

进行了回顾；第二，在回顾的基础上，分析了现有研究

中存在的问题，重点阐述问题构建的合理性、建模的全

面性问题、知识驱动与数据驱动结合的问题；第三，结

合存在的问题和主观评价过程的深入分析，探讨了主

观评分采用模糊建模、知识与数据联合驱动构建算法

两个可能的研究方向，以期对同行研究者提供参考 .
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