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摘    要   图像的模糊问题影响人们对信息的感知、获取及图像的后续处理. 无参考模糊图像质量评价是该问题的主要研究

方向之一. 本文分析了近 20年来无参考模糊图像质量评价相关技术的发展. 首先, 本文结合主要数据集对图像模糊失真进

行分类说明; 其次, 对主要的无参考模糊图像质量评价方法进行分类介绍与详细分析; 随后, 介绍了用来比较无参考模糊图

像质量评价方法性能优劣的主要评价指标; 接着, 选择典型数据集及评价指标, 并采用常见的无参考模糊图像质量评价方法

进行性能比较; 最后, 对无参考模糊图像质量评价的相关技术及发展趋势进行总结与展望.
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Abstract   The blurriness distortion of image affects information perception, acquisition and subsequent processing.
No-reference blurred image quality assessment is one of main research directions for the problem. This paper ana-
lyzes the relevant technique development of no-reference blurred image quality assessment in recent 20 years.
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随着成像科学的不断发展, 成像技术在社交媒

体、天文、医学、工业、公共安全等领域得到广泛的

应用, 并取得大量研究进展与成果, 如更快的成像

速度、更高的成像分辨率等. 尽管如此, 由于成像系

统内在或外在因素的影响, 不同失真类型的成像结

果 (降质图像)仍然不可避免, 模糊失真即其中最为

重要的一种降质类型. 虽然在某些情况下, 如从艺

术的角度, 局部模糊的图像可能带来更高的艺术价

值, 但在绝大多数情况下, 图像的模糊问题会影响

人们对信息的感知、获取及图像的后续处理, 尤其

是一些基于高质量图像应用的场合, 如医学分析与

诊断[1−2]、遥感[3]、生物识别[4]、监控系统[5] 等. 因此, 针
对模糊图像的各种分析与处理方法得到长期且广泛

的关注及应用[6−13], 包括:
1)应用于自动成像系统的图像清晰度评价函

数. 在基于对焦深度法的自动对焦系统中包含 3个
重要环节[6−7], 即对焦窗口选择、图像清晰度评价函

数与搜索算法. 其中, 图像清晰度评价函数实现对

不同模糊程度图像的质量评价, 从而为得到最终的

正焦图像提供依据.
2)应用于成像结果自动筛选的图像质量评价
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方法. 正如前述, 由于成像系统内在与外在因素 (如
环境因素、人为因素)的影响, 最终采集得到的图像

可能是包含了模糊问题的降质图像. 因此, 通过有

效的质量评价方法对图像进行评估, 丢弃不符合质

量要求的图像 (模糊失真图像), 从而为图像的后续

处理提供保障[14].
3)应用于模糊图像的图像增强算法. 图像去模

糊 (Image deblurring)方法作为常见的图像增强算

法之一, 实现对模糊图像的去模糊处理, 将模糊失

真图像恢复为清晰图像[12−13].
上述 3类方法与应用中, 应用于自动对焦的图

像清晰度评价 (Image sharpness assessment)函数

与应用于成像结果自动筛选的模糊图像质量评价方

法 (Image quality assessment, IQA)均是实现对模

糊图像的质量评价. 同时, 模糊图像质量评价结果

又为图像去模糊方法的应用提供了先决条件, 即模

糊的检测与分级[12]. 此外, 部分学者也将模糊检测

及评价算法应用于图像分割方法中, 提升了模糊图

像的分割性能[15−16].
模糊图像质量评价方法可以分为主观评价方法

和客观评价方法[17−20]. 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
opinion score, MOS)或平均主观得分差异 (Differ-
ential mean opinion score, DMOS)来表示, 但主

观评价工作量大、耗时长, 使用起来很不方便. 众多

IQA图像数据集的主观评价结果主要为客观评价

方法的优劣提供参考. 客观评价方法是由计算机根

据一定的方法计算得到图像的质量评价结果. 根据

评价时是否需要参考图像, 客观评价方法又可以分

为全参考图像质量评价 (Full-reference image qual-
ity assessment, FR-IQA)、半参考图像质量评价

(Reduced-reference image quality assessment, RR-
IQA)和无参考图像质量评价 (No-reference image
quality assessment, NR-IQA)三类[20]. 虽然随着算

法的不断提出与改进, FR-IQA和 RR-IQA这两类

方法的评价性能得到较大提升, 但在实际应用中这

两类方法的缺点也十分明显, 即通常情况下无法获

得无失真图像或其特征作为参考. NR-IQA方法很

好地解决了上述问题. NR-IQA也称为盲图像质量

评价 (Blind image quality assessment, BIQA), 该
类方法主要根据失真图像的自身特征来估计图像质

量. 针对模糊失真的 NR-IQA方法又称为盲/无参

考图像清晰度评价 (Blind/no-reference image
sharpness assessment)方法, 该方法分为两类, 一
类是仅针对模糊失真的 NR-IQA方法, 另外一类则

是针对各种失真类型 (包含模糊失真)的通用 NR-
IQA方法, 包括各种类型的噪声(如加性噪声、高斯

噪声、掩模噪声、脉冲噪声等)、各种类型的模糊 (如
失焦模糊、运动模糊等 )、JPEG(2000 ) 压缩、

JPEG(2000)传输错误、对比度问题(如对比度变化、

整体对比度缩减等)、局部块失真、快速瑞利衰减等.
由于没有参考图像的帮助, 在早期的研究中, 此类

方法往往较难取得较高的评价性能. 但二十多年来,
随着研究的不断深入, 针对模糊失真的 NR-IQA性

能已经逐渐接近甚至达到 FR-IQA 方法和 RR-
IQA方法的评价性能. 尤其是近几年来, 随着深度

学习等基于学习的方法在 NR-IQA中的广泛应用,
评价性能得到了进一步的提升. 与此同时, 伴随着

方法的改进, 针对不同模糊失真(人工模糊及自然模

糊)的数据集也不断涌现, 从而为不同算法的验证

提供了保证.
本文针对模糊图像 NR-IQA方法进行综述. 首

先, 对模糊失真问题进行分类, 介绍包含模糊失真

图像的主要 IQA数据集; 其次, 对 NR-IQA方法进

行分类及分析, 文中将其分为基于空域或 (与)频域

且无需学习的方法 (以下简称基于空域/频域的方

法)及基于学习的方法两大类; 接着, 在对应用于

NR-IQA方法优劣对比的评价指标进行简要说明的

基础上, 使用经常应用于不同文献中进行实验对比

的方法进行性能比较, 尤其是基于学习的方法; 最
后, 对针对模糊失真问题的 NR-IQA相关技术进行

总结和展望. 

1    模糊失真分类

通常认为模糊是图像质量损失最常见的原因之

一[21], 本节将结合模糊产生的原因及不同 IQA数据

集对模糊失真问题进行分类说明.
产生模糊的原因可分为两大类型: 人工模糊与

自然模糊. 人工模糊是通过不同类型的滤波器人为

地给清晰图像加入不同类型的模糊, 如经常被用于

模糊图像质量评价的高斯模糊. 而自然模糊包括物

体移动引起的运动模糊, 拍摄时相机抖动引起的抖

动模糊, 采集过程中失焦引起的失焦模糊, 远距离

成像时的大气湍流模糊等[13]. 常见的模糊图像如图 1
所示[13, 21−23].

1)人工模糊

人工模糊即在参考图像中人为加入不同类型的

模糊降质, 以高斯模糊最为典型, 其通过参考图像

与高斯滤波器卷积得到, 高斯滤波器表示为

h(i, j) =

(
1

2πσ2

)
e

−(i2+j2)

2σ2 (1)

σ

式中, i与 j是当前位置坐标离滤波器 h中心坐标的

距离,   是正态分布的标准差.
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早期基于空域/频域的 NR-IQA方法在适用性

和稳定性方面较差, 为了方便算法性能的评价, 经
典的 IQA数据集均是由人工合成的单一失真类型

的图像组成. 该类数据集可以分为两个部分: 参考

图像和失真图像. 为了提高数据集的质量, 大部分

参考图像都会从柯达数据库中选取代表各种场景的

图像[24], 不同类型的失真图像都是模拟生活中可能

出现的失真情况. 为了模拟生活中常见的失焦模糊,
数据集中的模糊图像往往由参考 (局部)图像与高

斯滤波器相卷积得到, 其方差即对应于不同的模糊

程度[21]. 包含单一高斯模糊的 4个经典公开数据集

分别为: 1)德克萨斯大学的图像与视频工程实验室

数据集 (Laboratory for image and video engineer-
ing, LIVE)[22]; 2)俄克拉荷马州立大学的计算与主

观图像质量数据集 (Categorical subjective image
quality, CSIQ)[25]; 3)坦佩雷理工大学的坦佩雷图

像数据集 2008 (Tampere image database 2008,
TID2008)[26]; 4)坦佩雷图像数据集 2013 (Tampere
image database 2013, TID2013)[27]. 上述 4个数据

集都含有 5 种以上的失真类型, 参考图像均达到

25张以上, 且均为彩色图像. 此外, 南特中央理工

大学的 IVC图像数据集[28]、萨格勒布大学的 VCL@
FER数据集[29]、康奈尔大学的 A57数据集[30]、康斯

坦茨大学的康斯坦茨人工失真图像质量数据集

KADID-10k[31] 等也在不同的文献中得到应用. 各数

据集具体细节如表 1所示.

上述经典数据集尽管包含多种失真类型, 但一

幅失真图像仅含有一种失真类型. 然而在典型通信

系统中, 图像经历采集、压缩和传输等步骤后, 容易

受到模糊、量化和噪声等多种失真类型的共同影响[32].
因此, 一幅失真图像可能含有多种失真类型. 对此,
研究者们提出了多重失真图像数据集, 例如: 上海

交通大学的多重失真图像数据集MDID2013[32]、德
克萨斯大学的多重失真数据集MLIVE[33] 和清华大

学的多重失真图像数据集MDID[34], 具体信息如表 1
所示. 该类型数据集中也含有两类图像: 参考图像

和失真图像. 其中参考图像大部分来自柯达数据库,
失真图像则是通过模糊处理、JPEG压缩和噪声加

入等对参考图像进行降质, 生成相应的多重失真图

像. 由于模糊处理的过程还是使用高斯滤波器, 因
此, 此类数据集的模糊失真图像还是模拟失焦模糊.

2)自然模糊

如图 1所示, 现实生活中的模糊失真除了失焦

模糊外, 还包括了运动模糊, 而这类模糊往往由物

体的运动及相机的抖动引起. 现有数据集中的人工

失真图像无法很好地模拟这些失真. 因此, 研究者

们采用自然图像构建了新的图像数据集, 例如: 赫
尔辛基大学的图像数据集 CID2013[35]、德克萨斯大

学的自然失真数据集 CLIVE[36−37], 里约热内卢联邦

大学的模糊图像数据集 BID[21] 以及康斯坦茨大学

的自然失真数据集 KonIQ-10k[38], 具体信息如表 1
所示. 该类数据集无参考图像, 仅含有大量使用现

 

 

(a) 高斯模糊
(a) Gaussian blur

(d) 失焦模糊
(d) Out-of-focus blur

(e) 大气湍流模糊
(e) Atmospheric turbulence blur

(f) 其他模糊
(f) Other blur

(b) 简单运动模糊
(b) Simple motion blur

(c) 复杂运动模糊
(c) Complex motion blur

 

图 1    不同类型模糊图像示例

Fig. 1    Examples for different kinds of blurred images
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代移动设备拍摄的各类真实失真图像, 因此, 该类

数据集只适用于无参考图像质量评价研究. 该类数

据集在图像收集过程中不会人为地引入任何失真.
以 BID数据集为例, 该数据集包含用户在各种情况

下拍摄的图像, 并将数据集中的图像分为 5种模糊

类别: 无模糊、简单运动模糊、复杂运动模糊、失焦

模糊及其他模糊.
常见自然模糊类型中, 运动模糊是由曝光时间

内场景中物体与相机系统之间的相对运动所造成.
由此产生的模糊效应近似为线性运动模糊, 可以表

示为相邻像素的一维局部平均[13], 具体为

h (i, j;L, θ) =



1

L
, 若

√
i2 + j2 ≤ L

2
且

i

j
= − tan θ

0, 其他

(2)

θ式中, L与  分别表示移动距离和移动方向.
失焦模糊是由于成像系统对焦不理想或景深不

同时, 焦距外的景物会失焦. 一般情况下, 失焦模糊

可使用均匀的圆形模型进行粗略近似[13]:

h (i, j) =


1

πR2
, 若

√
i2 + j2 ≤ R

0, 其他

(3)

式中, R是圆形模型的半径.

此外, 相机抖动模糊由曝光期间的相机运动引

起. 如果在拍摄长距离场景时相机只是稍微平移,
产生的模糊近似空间不变, 那么相机抖动模糊可以

使用式 (2)建模为线性运动模糊[13]. 大气湍流模糊

通常发生在遥感、航空成像等远距离成像系统中,
主要是由沿光传输路径的折射率随机变化引起. 针
对通过大气时的长期曝光, 模糊核可以用固定的高

斯模型 (式 (1))来描述[39]. 需要说明的是, 上述数学

模型均为理想情况下的近似, 真实的自然模糊远比

以上公式更复杂[13]. 

2    基于空域/频域的模糊图像 NR-IQA
方法

传统基于空域/频域的 NR-IQA方法可以进行

不同的分类: 1)根据失真类型的多少, 可以分为仅

针对模糊失真的 NR-IQA方法及针对多种失真 (含
模糊失真)的 NR-IQA方法; 2)根据方法原理的不

同, 可以分为基于空域的方法及基于频域的方法,
如图 2 所示. 以下针对不同方法的原理进行分类

说明. 

2.1    基于空域的 NR-IQA 方法
 

2.1.1    基于边缘信息的方法

在空域方法中, 较大部分的研究工作集中于利

 
表 1    含有模糊图像的主要图像质量评价数据集

Table 1    Main image quality assessment databases including blurred images

数据集 时间 参考图像 模糊图像 模糊类型 主观评价 分值范围

IVC[28] 2005 4 20 高斯模糊 MOS 模糊−清晰 [1 5]

LIVE[22] 2006 29 145 高斯模糊 DMOS 清晰−模糊 [0 100]

A57[30] 2007 3 9 高斯模糊 DMOS 清晰−模糊 [0 1]

TID2008[26] 2009 25 100 高斯模糊 MOS 模糊−清晰 [0 9]

CSIQ[25] 2009 30 150 高斯模糊 DMOS 清晰−模糊 [0 1]

VCL@FER[29] 2012 23 138 高斯模糊 MOS 模糊−清晰 [0 100]

TID2013[27] 2013 25 125 高斯模糊 MOS 模糊−清晰 [0 9]

KADID-10k 1[31] 2019 81 405 高斯模糊 MOS 模糊−清晰 [1 5]

KADID-10k 2[31] 2019 81 405 镜头模糊 MOS 模糊−清晰 [1 5]

KADID-10k 3[31] 2019 81 405 运动模糊 MOS 模糊−清晰 [1 5]

MLIVE1[33] 2012 15 225 高斯模糊和高斯白噪声 DMOS 清晰−模糊 [0 100]

MLIVE2[33] 2012 15 225 高斯模糊和JEPG压缩 DMOS 清晰−模糊 [0 100]

MDID2013[32] 2013 12 324 高斯模糊、JEPG压缩和白噪声 DMOS 清晰−模糊 [0 1]

MDID[34] 2017 20 1 600
高斯模糊、对比度变化、高斯噪声、

JPEG或JPEG2000
MOS 模糊−清晰 [0 8]

BID[21] 2011 — 586 自然模糊 MOS 模糊−清晰 [0 5]

CID2013[35] 2013 — 480 自然模糊 MOS 模糊−清晰 [0 100]

CLIVE[36-37] 2016 — 1 162 自然模糊 MOS 模糊−清晰 [0 100]

KonIQ-10k [38] 2018 — 10 073 自然模糊 MOS 模糊−清晰 [1 5]
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用边缘信息进行图像模糊程度的判断. 由于图像边

缘的模糊是人眼对模糊图像最直观的视觉感知, 而
模糊会导致图像的边缘向周围扩展, 造成图像边缘

信息发生变化, 因此, 边缘信息的变化情况是图像

模糊程度的重要评价指标.
此类方法主要应用不同的边缘检测算子提取图

像边缘信息, 如 Sobel算子、Canny算子等. Marz-
iliano等[40] 基于模糊图像边缘展宽的原理, 提出了

一种通过计算垂直方向边缘宽度衡量模糊程度的方

法. 赵巨峰等[41] 在文献 [40]方法的基础上利用水平

方向的边缘宽度评价模糊度. Zhang等[42] 则将图像

分为平滑区域和边缘区域, 计算边缘区域垂直方向

边缘宽度平均值进行模糊度评价. Ferzli等[43] 基于

人类视觉系统 (Human visual system, HVS)中边

缘处的掩蔽特性, 提出了恰好可觉察模糊 (Just no-
ticeable blur, JNB)的概念, 方法对边缘分块进行

统计与区分, 并结合边缘分块所对应的边缘宽度计

算出整体的失真程度. Narvekar等[44] 在 JNB的基

础上, 通过阈值设置对平滑分块不做处理, 计算模

糊检测的累加概率 (Cumulative probability of
blur detection, CPBD)得到评价值. Wu等[45] 利用

边缘信息构造线扩展函数 (Line spread function,
LSF), 由 LSF估计点扩展函数 (Point spread func-
tion, PSF)的参数来衡量图像模糊程度. 上述方法

中均引入了 Sobel算子. 基于与文献 [40]相同的思

想, Ong等[46] 在提出的方法中引入 Canny算子.
此外, 基于边缘区域及纹理区域包括更多像素

变换的原理, Bahrami等[47] 提出了一种具有较低计

算复杂度的评价方法, 方法通过计算图像的最大局

部变化 (Maximum local variation, MLV)得到反

映图像对比度信息的映射图, 再根据 HVS对变化

大的区域更敏感, 将较高的权重分配给较大的MLV
像素, 加权得到清晰度的度量结果. 蒋平等[48] 考虑

到人眼对边缘区域比较敏感, 通过计算局部最大梯

度进行局部评价, 再通过对局部评价分配不同权重

得到全局评价结果 . Li 等 [ 4 9 ] 提出一种基于离散

Tchebichef矩的盲图像模糊评价 (Blind image blur
evaluation, BIBLE)方法, 该方法结合了模糊图像

的梯度计算, 分块并引入 Tchebichef矩来表征图像

的形状. 随后, Zhan等[14] 提出基于图像中最大梯度

及梯度变化量的无参考图像清晰度评价函数.
可见, 在基于边缘信息的方法中, Sobel 算子

与Canny算子得到了广泛的应用. Sobel算子与Canny
算子各具优势, 其中 Sobel算子运算速度快, 但易

于将噪声放大, 而 Canny算子对弱边缘敏感, 但计

算量大, 运算速度相对较慢. 因此, 从实时性的角

度, 许多学者采用 Sobel算子进行边缘检测. 

2.1.2    基于再模糊理论的方法

基于图像再模糊理论[50] 的方法是另一类比较

常见的方法. Crete等[50] 提出的再模糊理论结合了

FR-IQA方法的思想, 对待测图像再模糊得到了模

糊程度更大的参考图像, 然后分别计算待测图像和

再模糊图像之间相邻像素点的变化给出质量评价的

结果. 由于该理论简单且易实现, 因此, 大量的改进

方法得以提出. 其中一种类型是将再模糊理论与结

构相似度 (Structural similarity, SSIM)[51] 及相关

理论相结合. 桑庆兵等 [52] 在待测图像和参考图像

边缘子块上分别计算梯度结构相似度 (Gradient
structural similarity, GSIM)并求和得到评价值.
邵宇等[53] 采用结构张量来区分边缘区域, 在边缘区

域对图像进行高斯滤波处理得到模糊图像, 并计算

模糊图像的 SSIM得到模糊评价结果. Wang等[54]

采用低通滤波器得到参考图像并转换到 YIQ颜色

空间 ,  计算待测图像和参考图像的特征相似度

(Feature similarity, FSIM)[55] 并加权得出评价结

果. 此外, Bong等[56] 将峰值信噪比 (Peak signal-to-
noise ratio, PSNR)和均方误差 (Mean squared er-
ror, MSE)进行改进得到评价结果. 王红玉等[57] 求

出能区分待测图像和再模糊图像的有效最小标准

差, 并计算因严重模糊而无法区分模糊程度时的有

效最大标准差, 利用这两个标准差之间的关系得到

评价结果. 王冠军等 [58] 则分别对待测图像和再模

糊图像进行奇异值分解提取模糊特征, 利用 Log-
Gabor滤波器组和高斯差分模型检测视觉显著度,
最后结合显著度对特征加权得到评价值. Chetou-
ani等[59] 则提出感知模糊指标 (Perceptual blur in-
dex, PBI)用以评价图像模糊程度.

对上述文献分析可知, 此类方法主要是通过再

模糊理论得到模糊图像作为参考图像, 并引入了常

见应用于 FR-IQA的方法 (如 SSIM、GSIM、FSIM、
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图 2    基于空域/频域的 NR-IQA方法分类

Fig. 2    Classification of spatial/spectral domain-based
NR-IQA methods
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MSE、PSNR等)进行评价指标的计算. 

2.1.3    基于奇异值分解的方法

奇异值分解 (Singular value decomposition,
SVD)作为一种矩阵分析方法广泛应用于图像压缩、

稀疏表示及图像质量评价中. Sang等[60] 根据不同

模糊程度图像奇异值曲线的特点提出 NR-IQA方

法. Qureshi等[61] 利用模糊对彩色图像不同分量的

影响不同, 结合分量之间的相关性, 同时基于彩色

图像可以看作是一个三阶张量, 对彩色图像先进行

张量展开, 再对每个展开计算高阶奇异值进行质量

评价, 该方法也适用于其他彩色空间. 王冠军等[58]

提出的方法中同样结合了 SVD.
现有基于奇异值分解的方法可分为两类: 一种

方法是通过奇异值的分布来评估图像质量[60], 因为

当根据图像奇异值的指数绘制图像时, 其显示为指

数递减曲线, 并且随着模糊程度的增加, 曲线会变

得越来越陡峭. 另一种是直接使用奇异值来评估图

像质量[58, 61]. 

2.1.4    基于自由能原理的方法

自由能原理最初运用于神经科学, 治疗神经疾

病并用于合理地解释世界, 在对其进行数学化之后

形成了自由能原理. 由于外部输入信号与其生成模

型可解释部分之间的差距与视觉感受的图像质量

密切相关, 因此, 自由能原理可以用于图像清晰度

的度量. Zhai等[62] 结合自由能原理提出一种无参考

的失真度量. 由于图像模糊会增加局部估计自回归

(AutoRegressive, AR)参数的相似性, Gu等[63] 提

出一种基于 AR的图像清晰度度量 (AR-based im-
age sharpness metric, ARISM), 该方法同样基于自

由能理论, 通过分别测量每个像素 AR模型系数的

能量差和对比度差, 进而用比例池化计算图像清

晰度.
基于空域方法的优点是概念直观, 但其缺点也

比较明显, 由于仅考虑空域的信息, 所能提取的图

像特征往往较少, 从而不利于评价准确性的提高.
此外, 由于大多数方法都是基于最基础的图像处理

方法, 如模板卷积运算、像素相减等, 因此, 此类方

法往往计算复杂度低、速度快、经常运用于各类实

时性要求高的场合中. 但由于仅限于空域, 所能提

取的图像特征相对有限, 因此, 近几年完全基于空

域方法的研究成果较少, 更多的是将空域的方法集

成到其他方法中. 

2.2    基于频域的 NR-IQA 方法

图像频域信息也可以很好地体现图像某些特

征, 如边缘区域对应于高频成分等. 因此, 频域变换

也在 NR-IQA中得到广泛的应用. 基于频域的 NR-
IQA方法主要分为以下两种类型: 基于离散傅里叶

变换 (Discrete Fourier transform, DFT)/离散余弦

变换 (Discrete cosine transform, DCT)的方法及

基于小波变换的方法. 

2.2.1    基于 DFT/DCT 的方法

DFT作为最为基础的时频变换之一, 在 NR-
IQA领域也得到一定程度的应用. Chetouani等[64]

在原始图像上加入了模糊降质, 并通过 DFT在频

域中对这种模糊降质进行测量. Vu 等 [ 65 ] 提出的

S3 (Spectral and spatial sharpness)在频域测量幅

度谱的斜度, 在空域测量空间变化情况, 最后结合

视觉感知对两种指标进行组合, 该方法在频域变换

部分采用了 DFT. 卢彦飞等[66] 的方法在计算图像

视觉显著性图时引入了 DFT相位谱.
DCT除具有一般的正交变换性质外, 其变换

矩阵的基向量也能很好地描述图像信号的相关特

征, 因此, 在图像信号的频域变换中, DCT被认为

是一种准最佳变换. 由于图像在进行 DCT处理后,
其中的高频成分对应于边缘区域, 因此, 可以通过

搜索图像 DCT处理后的高频信息来判断图像是否

模糊. Marichal等[67] 对图像分块计算 DCT, 通过计

算非零系数来估算图像模糊程度. Caviedes等[68] 在

空域提取图像边缘信息, 并在边缘子块上利用 DCT
求出其峰度 (Kurtosis)来衡量图像质量. 张士杰等[69]

利用图像局部方差将图像分为边缘、平坦、纹理区

域, 分别计算不同区域上 DCT系数的 Kurtosis, 利
用曲率最大准则对 Kurtosis曲线进行评估得到相

应参数, 进而使用维纳 (Wiener)滤波算法得到复原

图像, 最后结合这些复原图像的指标得到最终结果.
图像进行 DCT处理后的高频和中频系数随着

模糊程度的增加而减小, 从而导致 AC系数平方和

(Sum of squared AC coefficients of DCT, SSAD)
的减小, 故 SSAD也可以用于评价图像模糊程度.
Zhang 等 [ 7 0 ] 提出一种基于尺度不变特征变换和

SSAD的评价方法. 考虑到 SSAD不足以表达真实

模糊图像中的模糊程度, Zhang等[71] 随后根据梯度

映射图得到奇异值响应函数并计算 DCT域的熵,
由灰度图计算子块的方差, 由显著图计算分块权重,
最后组合求出最终评价值. 卢亚楠等[72] 针对皮肤镜

图像中的失焦模糊和光照不均问题, 提出了利用图

像 DCT处理后的直流分量平均值评价模糊度, 并
以第一交流分量均值评价光照不均匀程度的 NR-
IQA方法.

基于 DCT 的方法大部分都结合了空域方法,
进行如下两个方面的操作: 1)进行不同区域的划分,
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如采用方差区分边缘与非边缘区域, 随后在不同的

区域进行 DCT及后续处理; 2)将空域特征与频域

特征相结合得到评价结果. 

2.2.2    基于小波变换的方法

在小波变换方面, 学者们主要利用图像进行不

同小波变换 (如 Haar小波、复小波、Contourlet等)
后的系数或多尺度特性得到评价结果. 此类方法中

往往会同时考虑图像的全局及局部 (分块)信息.
Tong等[73] 基于 Haar小波变换, 对图像进行边

缘类型分析以判断图像是否模糊, 并通过边缘锐

度得到评价结果. Ferzli 等 [74] 结合小波变换与文

献 [40]中的模糊度评价方法, 分别计算水平和垂直

方向上的结果并取平均作为最终评价值. Kerouh
等[75] 利用小波变换的多尺度特性, 提取图像的边缘

信息, 通过计算不同分辨率下图像的边缘数量来衡

量模糊程度. Vu等[76] 利用小波变换之后子带的对

数能量进行清晰度评价, 同时比较了对整个图像直

接进行小波变换以及对图像分块进行小波变换的结

果. Gvozden等[77] 提出一种快速盲图像清晰度/模
糊评价模型 (Blind image sharpness/blurriness as-
sessment model, BISHARP), 方法通过计算图像的

均方根来获取图像局部对比度信息, 同时利用小波

变换中对角线小波系数进行排序加权得到最终的评

价结果.
Wang等[78] 利用复小波系数的相位在边缘附近

具有相关性, 而模糊图像会破坏相位相关性的原理,
将局部相位相关 (Local phase coherence, LPC)用
于锐度评估. 一些学者在此基础上进行了深入的研

究. Ciancio等[79] 利用相同方向上的子带系数位于

相似的位置, 而模糊会引起子带间相位的改变来实

现图像质量评价. Hassen 等 [80] 利用 HVS 特性对

LPC映射图中的值进行排序、加权来进行评价. 随
后, Hassen等[81] 提出的基于局部相位相关的清晰度

指标 LPC-SI (LPC-based sharpness index)为了降

低邻近特征的干扰, 改进了求小波系数的方式和进

行清晰度评价的算法.
由于 Contourlet变换具有局部化、多尺度、多

方向等优点[82], 可以将图像分解为多尺度多方向子

带. 许多研究者利用 Contourlet变换, 提取图像的

尺度信息, 从而实现图像质量评价. 楼斌等[83] 利用

Contourlet变换域的统计特性建立预测模型, 使用

失真图像子带均值与预测值来计量图像的失真. 焦
淑红等[84] 同样计算 Contourlet域的统计特征来表

征图像质量.
通过对上述文献分析可知, 许多基于频域的方

法也不同程度地引入了空域方法或空域特征, 从而

将空域与频域结合在一起进行 NR-IQA方法的设

计, 如 Hosseini等[85] 提出的 HVS-MaxPol. 此外,
从文献中可以发现, 由于基于空域及频域的方法出

现地较早, 因此, 此两类方法在实验对比时主要针

对人工模糊的数据集.
上述各类基于空域/频域的方法优缺点如表 2

所示. 

3    基于学习的模糊图像 NR-IQA 方法

无论是基于空域的方法还是基于频域的方法,
在提取出图像特征后, 大多仅经过简单的加权及归

一化处理而获得最终评价结果. 基于学习的方法则

可以实现从图像特征到质量评价值的映射, 实现参

数的优化, 进一步提升 NR-IQA性能. 同时, 部分

基于学习的方法还实现了图像特征的提取. 基于学

习的 NR-IQA方法可以分为基于支持向量机 (Sup-
port vector machine, SVM)的方法, 其中包括支持

向量回归 (Support vector regression, SVR)/支持

向量聚类 (Support vector clustering, SVC), 基于

神经网络 (Neural network, NN)的方法, 基于深度

学习的方法, 基于码本/字典学习的方法, 基于多元

变量高斯 (Multi variate gaussian, MVG)的方法

及其他基于学习的方法, 如图 3所示. 由于早期数

据集大多由不同失真类型的图像组成, 仅针对模糊

失真的图像数据较少, 不利于使用基于深度学习的

方法. 因此, 早期基于学习的 NR-IQA方法主要是

基于 SVM的方法. 近年来, 随着数据集数量、新增

数据集中图像数量的增加及深度学习的广泛应用,

 
表 2    基于空域/频域的不同方法优缺点对比

Table 2    Advantage and disadvantage comparison for different methods based on spatial/spectral domain

方法分类 优点 缺点

边缘信息 概念直观、计算复杂度低 容易因图像中缺少锐利边缘而影响评价结果

再模糊理论 对图像内容依赖小, 计算复杂度低 准确性依赖 FR-IQA 方法

奇异值分解 能较好地提取图像结构、边缘、纹理信息 计算复杂度较高

自由能理论
外部输入信号与其生成模型可解释部分之间的

差距与视觉感受的图像质量密切相关
计算复杂度高

DFT/DCT/小波变换 综合了图像的频域特性和多尺度特征, 准确性和鲁棒性更高 计算复杂度高
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基于深度学习的方法越来越多地被应用于该研究

领域. 

3.1    基于 SVM 的方法

由于 SVM在小样本训练集上能够取得比其他

算法更好的效果, 且比 NN具有更好的泛化能力. 因
此, SVM在 NR-IQA领域得到广泛的应用. 同时,
由于此类方法往往基于图像空域或 (与)频域特征

进行训练, 其评价结果也大多优于空域与频域方法. 

3.1.1    基于 SVR + SVM/SVC 的方法

针对通用问题 (含模糊失真)的 NR-IQA方法

中的一大类型为两/多阶段的 NR-IQA方法. 此类

方法首先采用 SVM进行失真类型训练与判断, 随
后采用 SVR进行图像质量评价. Moorthy等[86] 提

出两阶段盲图像质量评价指标 (Blind image qual-
ity indices, BIQI), 该方法首先采用 SVM对小波分

解系数经广义高斯分布 (Generalized gauss distri-
bution, GGD)模型拟合得到的参数特征对测试图

像进行失真类型分类, 从而得到测试图像对应不同

失真类型的概率, 然后采用 SVR对测试图像计算

不同失真类型情况下的图像质量评价结果, 并根据

概率加权得到最终的图像质量评价值. 随后, Moorthy
等[87] 又提出基于失真分辨的图像真实性和完整性

评价 (Distortion identification-based image ver-
ity and integrity evaluation, DIIVINE)方法, 采用

了多达 88维的特征进行分类. Liu等[88] 同样提出一

个两段式失真分类框架, 计算基于空间−频域熵的

质量 (Spatial spectral entropy-based quality, SSEQ)
指数. 陈勇等[89] 引入小波变换, 将高频子带进行分

块的基础上提取每个分块的幅值和信息熵, 分别计

算其分布直方图均值和斜度作为特征. Zhang等[90]

则基于自然场景统计 (Natural scene statistics, NSS)
特征, 分别针对多种失真类型和单一失真类型两种

图像的质量进行评价, 该方法共分为 3个阶段, 即
分析可能的失真类型, 预测失真参数及质量评价值

计算. 与上述方法不同, 另外一种基于 SVM的方法

不对失真进行分类, 而直接进行不同失真图像的质

量评价. Saad等[91] 在基于 DCT统计信息的盲图像

完整性指数 (Blind image integrity notator using
DCT statistics, BLIINDS)[92] 的基础上提出 BLI-
INDS-II方法, 该方法中所有特征的计算均在多个

尺度上进行.
在 SVR与 SVC相结合方面, Liu等[93] 基于两

阶段 NR-IQA方法采用 Curvelet变换结合 SVC
及 SVR提出 CurveletQA方法. Zhang等[94] 在空域

提取经去均值对比度归一化 (Mean subtracted
contrast normalized, MSCN)后的对数导数特征,
在频域采用 Log-Gabor滤波器得到图像尺度特征,
所有这些特征以 GGD拟合, 最后利用 SVR和 SVC
分别构建 NR-IQA模型和图像失真类型识别模型.
李俊峰[95] 提取 RGB图像 G分量的MSCN系数及

其 4方向邻域系数的统计特征, 并分别计算 RGB
色彩空间中各色彩分量及其纹理、相位间的互信息,
利用互信息作为统计特征来描述其各分量间的相关

性. 针对盲/无参考图像空域质量评价指标 (Blind/
referenceless image spatial quality evaluator,
BRISQUE)[96] 完全工作在空域, 图像特征仍有不足

之处, 唐祎玲等[97] 在改进方法中增加水平、垂直、主

对角线和次对角线 4个方向 MSCN系数映射图相

邻系数的皮尔逊相关系数值作为新增的特征. 

3.1.2    基于 SVR 的方法

ε

SVR也得到了学者们的广泛关注. Mittal等[96]

提出 BRISQUE分别引入了多尺度情况下的MSCN
系数及非对称广义高斯分布 (Asymmetric general-
ized Gaussian distribution, AGGD)模型实现图像

特征的提取, 并使用 SVR得到评价分值. Ye等[98]

在训练时计算所有训练图像的 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, 并按相似度加

权计算得到一个图像质量评分值, 最后引入 SVR
实现特征向量到评价值的映射. Xue等[99] 利用两种

常用的局部对比特征进行联合统计, 分别引入了梯

度幅度映射及高斯拉普拉斯 (Laplacian of Gaussi-
an, LoG)响应, 并使用  -SVR[100] 进行回归模型的

学习. 陈勇等[101] 充分考虑像素间的相关性, 根据韦

 

基于学习
的方法

基于SVM的方法 
SVR+SVM/SVC

SVR

其他基于学习的方法

基于MVG的方法

稀疏学习

聚类算法

基于NN的方法 
GRNN

AdaBoosting NN

基于深度学习
的方法 

基于字典/码本学
习的方法

 

CNN/DNN 

GAN

其他方法

其他方法

 

图 3    基于学习的 NR-IQA方法分类

Fig. 3    Classification of learning-based NR-IQA methods
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伯定律 (Weber＇s law)求得差异激励图, 并依据各

向异性得到差异激励的梯度映射图, 然后量化差异

激励得到差异量化图, 并分别与差异激励图、梯度

映射图进行加权融合. Li等[102] 基于人类视觉感知

失真图像的特点, 利用局部二值模式分布提取失真

图像的感知结构特征, 还提取了归一化亮度幅值的

分布来表示失真图像中的亮度变化. Li等[103] 利用

局部相位和局部振幅对失真图像进行多尺度评估,
方法中引入 Gabor变换对失真图像进行分解, 并利

用 SVR建立了不同特征与平均主观得分之间的逼

近函数. 针对MOS/DMOS准确性不足及数据集图

像数量不足的影响, 在基于单一图像质量评价方法

的基础上, 学者们又提出基于成对图像比较的图像

质量评价方法. Gao等[104] 提出一种称为偏好图像

对 (Preference image pairs, PIPs)的方法进行 NR-
IQA模型的训练.

上述方法均是针对通用问题提出的 NR-IQA
方法, 不少学者也结合 SVR提出仅针对模糊失真

问题的 NR-IQA方法. 桑庆兵等[105] 通过小波变换

首先生成待测图像的相位一致图像, 并利用灰度共

生矩阵计算相位一致图像的 5个特征从而得到评价

结果. Oh等[106] 针对相机抖动产生的模糊图像, 在
分析图像频域结构的基础上重点研究了方向特征与

形状特征. Li等[107] 提出了一种基于空域和频域的

多尺度特征学习的无参考鲁棒图像清晰度评价

(Robust image sharpness evaluation, RISE)方法.
随后, Li等[108] 针对离焦去模糊图像, 分别提取空域

和频域中的全局与局部 NSS特征. Liu等[109] 引入

了定向感知局部模式算子及 Toggle算子分别用于

生成及优化结构信息. Cai等[110] 提出的方法首先对

输入图像进行再模糊, 随后将空域和小波域的结构

退化差异作为清晰度的感知特征.
基于 SVM的方法包括了如下两种类型, 即: 1)

SVR+SVM/SVC; 2) SVR. 其中, 在针对通用问题

的 NR-IQA方法中, SVM可在两/多阶段方法中实

现失真类型训练与判断, 当仅针对模糊失真时, SVM
则主要在提取空域与频域特征的基础上实现图像质

量预测网络的学习; SVR主要进行回归模型的学

习, 实现图像特征到质量评价之间的映射; SVC
同样实现了失真分类. 各个方法之间除去上述两种

类型的不同之外, 主要差异还在于进行训练时所选

图像特征的不同, 如引入多尺度信息、颜色信息、多

方向信息等. 

3.2    基于 NN 的方法

Li等[111−112] 将提取的特征与 DMOS作为广义

回归神经网络 (Generalized regression neural net-
work, GRNN)的输入. 之后, Liu等[113] 使用了自适

应增强神经网络 (AdaBoosting neural network)完
成 NR-IQA 方法的设计. 为避免单一算子的局限

性, 沈丽丽等[114] 提出的方法中同时考虑一阶和二阶

边缘算子, 方法中同样结合自适应增强神经网络进

行训练和预测. 近期, Liu等[115] 结合自由能原理, 提
取低层人类视觉特性和高层大脑活动的统计特征,
构建了一个 NN来整合所有的特征. Ciancio等[21]

针对单一评价指标在不同非特定模糊情况下往往性

能较低的问题, 提出一种结合了不同评价指标及

NN的多特征分类器. 

3.3    基于深度学习的方法

随着图像数据集中数据量的增加及深度学习方

法的不断完善 (如数据增强技术等), 近几年来, 基
于深度学习的方法得到广泛的关注, 并且取得了优

于 SVM及 NN的评价结果. 与 SVM/NN相似, 基
于深度学习的方法可以实现图像质量预测网络的学

习. 同时, 由于深度学习方法可以从大量数据中自

动学习图像特征的多层表示, 从而获得大量的图像

特征信息, 因此, 深度学习方法也常应用于 NR-
IQA方法中的图像特征提取. 

3.3.1    基于 CNN/DNN 的方法

在卷积神经网络 (Convolutional neural net-
work, CNN) 方面, Kang 等 [116] 首先提出了基于

CNN的 NR-IQA方法, 网络由 1个卷积层, 2个全

连接层组成, 在网络结构中, 特征学习和质量回归

集成到同一个优化过程中. Kim 等 [ 117 ] 模拟 FR-
IQA方法, 生成局部质量后再汇总回归得到评价结

果. 随后, Kim等 [118] 又提出深度图像质量评估器

(Deep image quality assessor, DIQA). Guan等[119]

在特征提取阶段从输入图像中提取质量特征, 并提

出一种回归方法来建模和估计所有局部区域的视觉

重要性权重 ,  从而有效地提高了评价性能 .  Bi-
anco等[120] 则针对 CNNs训练中不同阶段对 NR-
IQA的作用进行了实验分析, 得出相对最优的网络.
Pan 等 [ 121 ] 基于全卷积神经网络及池化网络实现

NR-IQA方法. He等[122] 提出的视觉残差感知优化

网络将 NR-IQA的训练分为两个阶段, 即失真度识

别网络和图像质量预测网络, 方法在第一阶段引入

CNN与长短记忆模型进行失真度的测量. 不同于

上述的方法, Zhang等[123] 提出的深度双线性模型

(Deep bilinear convolutional neural networks, DB-
CNN)引入 CNN进行了图像失真类型的分类, 该
方法既适用于合成图像, 也适用于自然失真图像. Cai
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等[124] 提出一种称为基于分类指导和特征聚合的卷

积神经网络 (Classification guidance and feature
aggregation convolutional neural network, CGFA-
CNN), 该网络同样包括了失真类型分类及质量评

价两个子网络.
上述方法均针对通用问题, 也有部分仅针对模

糊失真图像的 NR-IQA方法. Li等[125] 结合高级语

义, 在对整幅图像进行分块的基础上, 采用深度卷

积神经网络 (Deep convolutional neural network,
DCNN)提取高级特征来表征这些分块, 随后采用

3种不同的统计结构聚合来自不同分块的信息, 并
将这些聚合特征输入偏最小二乘法回归模型得到评

价值. Yu 等 [126−127] 提出了一种基于浅层 CNN 及

GRNN的混合模型 CNN-GRNN, 其中, 浅层 CNN
用来提取图像特征, 而 GRNN则用于图像质量评

价. 针对大多数自然模糊图像都属于失焦模糊或运

动模糊. Li等[128] 提出基于语义特征聚合 (Semant-
ic feature aggregation, SFA) 的方法缓解图像内容

变化的影响, 该方法采用预训练的 DCNN模型作

为特征提取器.
在深度神经网络 (Deep neural  network,

DNN)方面, Li等[129] 提出基于 DNN的通用 NR-
IQA框架, 该框架在特征提取方面采用剪切变换提

取简单特征, 并利用子带系数振幅之和作为主要特

征来描述自然图像和失真图像. Gao等[130] 从有 37
层的 DNN模型 VGGNet (Visual geometry group
net)中提取多级表示, 分别在每个层上计算一个特

征表示, 然后估计每个特征向量的质量得分, 最后

通过平均得到最终的评价结果. Bosse等[131] 为 NR-
IQA提出一种深度图像质量评价方法 (Deep im-
age quality measure for NR-IQA, DIQaM-NR),
整个网络包含 10 个卷积层和 5 个池化层, 以及 2
个全连接层. Ma等[132] 提出一种基于多任务端到端

优化的 DNN (Multi-task end-to-end optimized
deep neural network, MEON), MEON由失真判别

网络和质量预测网络两个子网络组成, 并采用广义

分裂归一化 (Generalized divisive normalization,
GDN)作为激活函数. 由于现有基于 CNNs的 NR-
IQA方法通常不能准确地识别真实失真图像中存

在的复杂混合失真, Yang等[133] 提出了一种端到端

显著性引导的深度神经网络 (Saliency-guided deep
neural network, SGDNet), 该网络包括视觉显著性

预测和图像质量预测的两个子任务. Yan等[134] 提

出一种自然场景统计辅助的深度神经网络 (Natur-
al scene statistics aided deep neural networks,
NSSADNN), 该网络利用 NSS的优点来提高基于

CNNs方法的泛化能力, 方法包括 NSS特征预测及

质量预测两个阶段. Yan等[135] 提出了一个包含图

像和梯度图像两个子组件的双流卷积网络.
对上述方法分析可知, CNN及 DNN主要实现

以下 4种功能: 1)特征提取; 2)质量预测; 3)从特

征提取到质量预测的整个流程; 4)失真分类. 

3.3.2    基于 GAN 的方法

一些学者也将生成对抗网络 (Generative ad-
versarial network, GAN)应用于图像质量评价中.
不同于上述方法, GAN的引入主要为了得到参考

图像. Lin等[136] 提出的方法首先基于失真图像生成

伪参考图像, 随后将伪参考图像的信息与失真图像

进行配对, 并将它们输入到质量回归网络中, 从而

产生精确的质量预测结果. Yang 等 [137] 提出基于

GAN的 NR-IQA方法具有自生成样本和自我反馈

训练的优点, 提高了整体网络的性能, 根据生成器

的目标域, 方法中设计了三种不同的模型. 

3.3.3    其他基于深度学习的方法

Hou等[138] 采用具有 5层网络结构的深度学习

方法进行图像质量评价, 方法综合特征提取、分类、

后验概率计算等功能为一体, 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. 针对基于 SSIM的图像质量评价算法不能

充分利用图像的梯度特征及对比度相似性特征且往

往忽略了图像中连续色块的一致性两个问题, He
等[139] 利用基于内容的聚类技术进行图像特征匹配,
设计了一种自适应的基于轮廓线的多特征融合

(Skyline based multi-feature fusion, MSFF)方法,
方法在特征提取阶段引入了 RBM. 与文献 [104]的
方法相似, Ma等[140] 基于成对图像比较的原理提出

基于可分辨图像对的图像评估方法, 方法中引入基

于 learning-to-rank的 RankNet. 针对 CNN模型的

标注短缺问题及固定尺寸输入的约束, Zhang等[141]

提出了一种基于排序学习 (Rank learning)和有效

分块提取的 NR-IQA方法. 

3.4    基于字典/码本学习的方法

字典/码本学习也在图像质量评价中得到了一

定程度的应用, 此类方法往往与稀疏学习/聚类算

法相结合.
在与稀疏学习相结合的方法中, Yang等[142] 研

究了局部均值特征值 (Local mean eigenvalues,
LMEs) 与图像感知质量之间的相关性 ,  证明了

LMEs适用于图像质量评价, 并对 LMEs和自然场

景统计特征进行稀疏字典学习. Li等[143] 提出一种
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基于稀疏表示的图像清晰度 (Sparse representa-
tion based image sharpness, SPARISH)评价函数,
该方法以字典 (以图像块的方式)表示模糊图像, 并
用稀疏系数计算图像块的能量, 最终选择具有高方

差值的图像块所对应的方差归一化能量作为评价结

果. Lu等[144] 提出了一种基于结构信息稀疏表示的

无参考图像清晰度评价函数, 方法对模糊图像的分

块编码进行字典学习, 并引入了多尺度空间最大池

化方案及 SVR模型给出最终的评价值.
在与聚类算法相结合方面, 最常用方法是 K均

值 (K-means)聚类算法. Ye等[145] 提出一种无监督

特征学习的基于码本表示的无参考图像评价方法 (Code-
book representation for no-reference image assess-
ment, CORNIA), 该方法在未标记训练图像中提取

局部特征进行 K均值聚类以构建码本, 然后使用最

大池化进行质量估计. 随后, Xu等[146] 提出一种高

阶统计聚合方法, 方法将图像块作为局部特征, 通
过 K均值聚类构造包含 100个码字的码本, 将每个

局部特征软分配给几个最近的聚类, 并且将局部特

征与对应聚类之间的高阶统计量 (均值、方差和偏

度)的差异软聚类, 以建立全局质量感知图像表示.
Xue 等 [ 1 4 7 ] 提出了一种质量感知聚类 (Quality-
aware clustering, QAC)方法, 使用比例池化策略

来估计每个块的局部质量, 然后使用 QAC来学习

不同质量级别上的质心, 并将它们作为码本来推断

图像块的质量, 最后采用平均池化实现图像质量

评价.
此外, Wu等[148] 将图像的统计信息从多个域和

多个颜色通道结合起来, 引入了一种新的特征融合

方案, 而后由非参数模型生成预测的图像质量, 并
称为标签传递 (Label transfer, LT). Jiang等[149] 提

出的方法基于优化多阶段判别字典 (Multi-stage
discriminative dictionaries, MSDDs)实现, MS-
DDs是通过分阶段模式执行标签一致 K-SVD (La-
bel consistent K-SVD, LC-KSVD)算法学习得到.

无论是字典学习、码本学习及标签传递方法,
都是建立了图像特征到码本/字典/标签之间的传递

关系, 从而在提取待测图像特征后, 通过与码本/字
典/标签的匹配得到图像质量评价结果. 

3.5    基于 MVG 的方法

在质量评价过程中, 也有学者利用测试图像特

征模型参数与预先建立的模型参数之间的距离来衡

量图像质量的好坏 ,  比较典型的即 MVG 模型 .
Saad等[92] 提出的 BLIINDS使用 DCT系数估计图

像对比度特征, 并在不同尺度上计算 DCT系数直

方图的 Kurtosis值和各向异性熵最大值作为结构

特征, 方法中使用了MVG模型. Mittal等[150] 提出

的自然图像质量评价 (Natural image quality eval-
uator, 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系数后, 根据图

像局部锐度选择部分图像块作为训练数据, 以 GGD
及 AGGD拟合得到模型参数作为特征, 采用MVG
模型描述这些特征, 通过计算距离来确定图像质量.
随后, Zhang等[151] 提出一种综合多种局部特征信息

的 NIQE (Integrated local NIQE, IL-NIQE)方法,
进一步提升了 NIQE的性能. Jiao等[152] 对输入图

像进行局部 MSCN系数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MVG模型表

示自然图像的统计特征, 计算测试图像特征与自然

图像特征之间的马氏距离作为质量评价结果. Ab-
dalmajeed等[153] 用Weibull分布描绘特征值, 再采

用 NIQE方法中的评价过程进行质量预测.
此类方法主要建立了图像特征与图像质量之间

的统计概率模型, 然后根据距离公式进行预测. 

3.6    其他基于学习的方法

在回归学习方面. 南栋等[154] 结合图像的结构特

性、颜色特性和人类感知特性, 通过回归分析的方

法估计出相应指标的参数. Panetta等[155] 的彩色质

量增强算法中, 由彩色度、锐度和对比度线性组合

得到图像质量, 并通过在训练集上训练一个多重线

性回归模型得到组合系数. 不同于直接将特征映射

到评价结果的模型, Gu等[156] 的方法中提出的向量

回归框架为输入图像生成置信分数的向量, 根据其

池化策略, 图像中目标所对应的区域将获得更高的

权重, 从而得到更可靠的评价值. Wu等[157] 提出一

种新的秩阶正则化回归模型进行 NR-IQA, 方法的

关键思想是在最大边距回归框架中引入成对秩阶约

束以更好地保持正确的感知偏好. Al-Bandawi等[158]

则直接采用MATLAB中的多种回归学习函数进行

模型学习.
此外, Wu 等 [159] 提出了一种基于局部学习的

NR-IQA方法, 该方法搜索测试图像的感知相似邻

域作为训练集, 结合所选择训练数据的局部一致性

得到更好的训练样本, 通过稀疏高斯过程实现图像

质量的评价. 由于模糊图像的梯度幅值遵循Weibull
分布, Deng等[160] 采用Weibull统计量对模糊图像

的梯度幅值进行建模, 并利用稀疏极限学习将归一

化统计参数映射到图像质量评价值.
通过对基于学习方法的分析发现, 此类方法大

多会结合多种不同类型的方法, 而在不同的阶段采
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用了不同的方法, 如: 1)在特征提取阶段分为基于

空域或 (与)频域的方法及采用 CNN、DNN、RBM
等网络的方法; 2)在质量预测阶段, 大部分采用了

基于学习的方法, 包括 SVM、NN、CNN及 DNN.
此外, 在特征提取的基础上, 还包括引入聚类、稀疏

学习等方法以生成码本/字典等. 而在测试数据集

方面, 不同于早期基于空域、频域及 SVM的方法主

要对人工模糊数据集进行实验, 近几年提出的基于

学习的方法, 尤其是基于深度学习的方法, 更多的

聚焦于自然模糊图像对应的数据集.
上述各类基于学习的方法优缺点如表 3所示. 

4    算法性能评价指标

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. 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. 广泛采用的评价指标有以下几个[20, 80, 161]:
1)平均绝对误差 (Mean absolute error, MAE)

是绝对误差的平均值, 反映预测值误差的实际情况,
具体为

MAE =

n∑
i=1

|yi − xi|
n

(4)

式中, {x1, x2, ···, xn}表示人眼打分的 MOS 或

DMOS值, {y1, y2, ···, yn}表示某种算法估计得到

的图像质量评价值.
2) 均方根误差 (Root mean squared error,

RMSE) 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, 具体为

RMSE =

[(
1

n

) n∑
i=1

(xi − yi)
2

] 1
2

(5)

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

数 (PLCC), 描述算法评价值与人眼主观打分之间

的相关性, 具体为

PLCC =
1

n− 1

n∑
i=1

(
xi − x

σx

)(
yi − y

σy

)
(6)

x̄ ȳ , · · · , , · · · ,
σx σy

式中,  ,   分别为{x1, x2   xn}和{y1, y2 

yn}的均值,  ,   分别为它们的标准差.
4) Spearman秩相关系数 (Spearman＇s rank

ordered correlation coefficient, SROCC)衡量算法

预测的单调性, 具体为

SROCC = 1−

[
6

n∑
i=1

(rxi − ryi)
2

n(n2 − 1)

]
(7)

式中, rxi, ryi分别为 xi和 yi在各自数据序列中的排

序位置.
5) Kendall秩相关系数 (Kendall rank order

correlation coefficient, KROCC)也衡量了算法预

测的单调性, 具体为

KROCC = 2
nc − nd

n (n− 1)
(8)

式中, 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, 则称为是

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.
6)离出率 (Outlier ratio, OR)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, 衡量算法预测结果的一致性, 具体为

OR =
Nfalse

Ntotal
(9)

式中, Nfalse是超出主观得分±2倍标准差的样本数,
Ntotal是总样本数. 

5    常见方法实验与比较

为了直观地了解 NR-IQA方法性能, 本文将采

用常见的 NR-IQA方法对主要数据集的模糊图像

 
表 3    基于学习的不同方法优缺点对比

Table 3    Advantage and disadvantage comparison for different methods based on learning

方法分类 优点 缺点

SVM 在小样本训练集上能够取得比其他算法更好的效果 评价结果的好坏由提取的特征决定

NN 具有很好的非线性映射能力
样本较少时, 容易出现过拟合现象, 且
计算复杂度随着数据量的增加而增大

深度学习 可以从大量数据中自动学习图像特征的多层表示 对数据集中数据量要求大

字典/码本 可以获得图像中的高级特征 字典/码本的大小减小时, 性能显著下降

MVG 无需图像的 MOS/DMOS 值 模型建立困难, 对数据集中数据量要求较大
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进行比较实验, 具体实验安排如下:

1) NR-IQA方法选择

由于应用于模糊图像的 NR-IQA方法已经很

多, 实验中仅采用经常用于不同文献中进行对比的

方法, 其中包含了针对通用问题图像与仅针对模糊

失真图像的方法. 对比方法的具体信息如表 4中所

述, 其中基于深度学习的方法网络结构如表 5所示.

上述方法中, 基于空域/频域的方法均有对应

源代码可供下载, 因此, 对比结果均在实验基础上

获得. 本部分实验采用联想计算机实现, 具体配置

为 Intel® Core(TM) i7 CPU, 2.50 GHz及 8 GB

RAM, 采用 64位Window 10操作系统. 实验软件

平台为MATLAB R2015a.

基于学习的方法中, 由于仅部分文献提供代码
 

表 4    用于对比的不同 NR-IQA方法

Table 4    Different NR-IQA methods for comparison

方法类别 方法 特征 模糊/通用  

空域/频域

空域

边缘信息 JNB[43] 计算边缘分块所对应的边缘宽度 模糊

边缘信息 CPBD[44] 计算模糊检测的累积概率 模糊

边缘信息 MLV[47] 计算图像的最大局部变化得到反映图像对比度信息的映射图 模糊

自由能理论 ARISM[63] 每个像素 AR 模型系数的能量差和对比度差 模糊

边缘信息 BIBLE[49] 图像的梯度和 Tchebichef 矩量 模糊

边缘信息 Zhan 等[14] 图像中最大梯度及梯度变化量 模糊

频域

DFT变换 S3
[65] 在频域测量幅度谱的斜率, 在空域测量空间变化情况 模糊

小波变换 LPC-SI[81] LPC 强度变化作为指标 模糊

小波变换 BISHARP[77]
计算图像的均方根来获取图像局部对比度信息,

同时利用小波变换中对角线小波系数
模糊

HVS滤波器 HVS-MaxPol[85] 利用 MaxPol 卷积滤波器分解与图像清晰度相关的有意义特征 模糊

学习

机器学习

SVM+SVR BIQI[86] 对图像进行小波变换后, 利用 GGD 对得到的子带系数进行参数化 通用

SVM+SVR DIIVINE[87] 从小波子带系数中提取一系列的统计特征 通用

SVM+SVR SSEQ[88] 空间−频域熵特征 通用

SVM+SVR BLIINDS-II[91]
多尺度下的广义高斯模型形状参数特征、频率变化系数特征、

能量子带特征、基于定位模型的特征
通用

SVR BRISQUE[96] GGD 拟合 MSCN 系数作为特征, AGGD 拟合 4 个相邻元素乘积系数作为特征 通用

SVR RISE[107] 多尺度图像空间中的梯度值和奇异值特征, 以及多分辨率图像的熵特征 模糊

SVR Liu 等[109] 局部模式算子提取图像结构信息, Toggle 算子提取边缘信息 模糊

SVR Cai 等[110]
输入图像与其重新模糊版本之间的 Log-Gabor 滤波器响应差异和基于方向

选择性的模式差异, 以及输入图像与其 4 个下采样图像之间的自相似性 模糊

深度学习

CNN Kang＇s CNN[116] 对图像分块进行局部对比度归一化 通用

浅层CNN+GRNN Yu＇s CNN[127] 对图像分块进行局部对比度归一化 模糊

聚类技术+RBM MSFF[139]
Gabor 滤波器提取不同方向和尺度的原始图像特征,

然后由 RBMs 生成特征描述符
通用

DNN MEON[132] 原始图像作为输入 通用

CNN DIQaM-NR[131] 使用 CNN 提取失真图像块和参考图像块的特征 通用

CNN DIQA[118] 图像归一化后, 通过下采样及上采样得到低频图像 通用

CNN SGDNet[133] 使用 DCNN 作为特征提取器获取图像特征 通用

秩学习 Rank Learning[141] 选取一定比例的图像块集合作为输入, 梯度信息被用来指导图像块选择过程 模糊

DCNN+SFA SFA[128] 多个图像块作为输入, 并使用预先训练好的 DCNN 模型提取特征 模糊

DNN+NSS NSSADNN[134] 每个图像块归一化后用 CNNs 提取特征, 得到 1 024 维向量 通用

CNN DB-CNN[123] 用预训练的 S-CNN 及 VGG-16 分别提取合成失真与真实图像的相关特征 通用

CNN CGFA-CNN[124] 用 VGG-16 以提取失真图像的相关特征 通用

字典/码本

聚类算法+码本 CORNIA[145] 未标记图像块中提取局部特征进行 K-means 聚类以构建码本 通用

聚类算法+码本 QAC[147]
用比例池化策略估计每个分块的局部质量,

通过 QAC 学习不同质量级别上的质心作为码本
通用

稀疏学习+字典 SPARISH[143] 以图像块的方式表示模糊图像, 并使用稀疏系数计算块能量 模糊

MVG MVG模型 NIQE[150] 提取 MSCN 系数, 再用 GGD 和 AGGD 拟合得到特征 通用
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与模型的下载, 而大部分可供下载的模型往往仅由

LIVE数据集给出, 而没有所有数据集的模型, 在其

他数据集上的测试结果不够理想, 达不到原文献中

的结果. 同时, 基于深度学习的方法需要搭建不同

的框架, 并且运行的系统环境也各不相同. 因此, 所
有基于学习方法的实验结果直接引用自文献中的实

验结果. 具体实验运行环境及参数配置可在对应文

献中获得[88, 107, 109−110, 123−125, 128, 131, 133−134, 137, 139, 141, 145, 156].
2)图像数据集选择

在人工模糊数据集方面, 虽然目前数据集较多

(如表 1所示), 但大部文献在进行实验对比时会选

择 LIVE、CSIQ、TID2008及 TID2013这 4个含有

高斯模糊数据集的全部或者部分配合其他数据集进

行实验. 因此, 在人工模糊数据集中, 本文选择上

述 4个数据集进行实验对比.
在自然模糊数据集方面, 近几年随着基于学习

的方法, 尤其是基于深度学习方法的广泛提出, 自
然模糊数据集也得到了大量的使用. 因此, 本文结

合基于学习的方法, 选择 BID、CID2013及 CLIVE
这 3个自然模糊数据集进行对比.

3)衡量指标选择

针对第 4节给出的 6个主要衡量指标, 我们选

取在不同文献中经常使用的 4 个衡量指标 ,  即
PLCC、SROCC、RMSE及MAE进行对比实验. 其
中针对基于学习的方法, 采用 PLCC与 SROCC进

行对比实验.
4)实验结果对比及分析

不同方法在不同数据集中的性能指标如表 6 ~
8所示, 从表中可以看出, 不同方法在不同数据集上

各有优势. 可见, 尽管 NR-IQA方法经过了较长时

间的发展与改进, 并没有某一个方法可以保证在所

有数据集上均取得最优的效果. 其中, 基于深度学

习的方法在失真原因最为复杂的 CLIVE数据集上

的表现大幅优于其他方法. 而基于机器学习的方法

虽然能够在人工模糊数据集取得不错的性能, 但在

3个自然模糊数据集上的表现差异大, 稳定性差. 同
时, 在取得最优结果的方法中, 仅针对模糊问题的

方法占据了绝大部分.
通过对训练数据及基于深度学习的方法分析可

知, 如果训练数据与测试数据同属于模糊失真图像,
则测试时将取得理想的结果; 如果训练数据中不包

括模糊失真的图像, 而测试时的图像又包含模糊失

真, 则测试时模糊图像评价结果较差[132]. 此外, 若训

练数据是同时包含了多种失真类型图像, 如训练数

据中同一图像既有模糊失真又有噪声问题, 则有助

于提高某种特定失真类型图像 (如噪声或模糊)的
评价结果[123]. 对于基于学习的图像质量评价中, 泛
化能力是一个重要的问题. 文献 [107, 128]使用交

叉验证来测试所提出方法的泛化能力, 一共分为两

种类型的交叉验证: 1)将人工模糊数据集中训练得

到的模型运用在自然模糊数据集中进行测试; 2)将
自然模糊数据集中训练得到的模型运用在人工模糊

数据集中进行测试. 由于自然模糊比人工模糊复杂

得多, 因此, 使用人工模糊图像训练的模型在自然

模糊图像中进行测试并不能得到理想的结果.
实验中针对上述几种 NR-IQA方法进行了不

同类型方法之间的对比, 如图 4和图 5所示. 其分

别由表 6 ~ 8中不同方法根据不同类型对各自类型

方法取得的结果取平均值得到. 从图中可以看出,
在人工模糊数据集中, 基于深度学习的方法在大部

 
表 5    基于深度学习的方法所采用的不同网络结构

Table 5    Different network structures of deep learning-based methods

方法 网络结构

Kang＇s CNN[116] 包括一个含有最大/最小池化的卷积层, 两个全连接层及一个输出结点

Yu＇s CNN[127] 采用单一特征层挖掘图像内在特征, 利用 GRNN 评价图像质量

MSFF[139] 图像的多个特征作为输入, 通过端到端训练学习特征权重

MEON[132] 由失真判别网络和质量预测网络两个子网络组成, 并采用 GDN 作为激活函数

DIQaM-NR[131] 包含 10 个卷积层和 5 个池化层用于特征提取, 以及 2 个全连接层进行回归分析

DIQA[118] 网络训练分为客观失真部分及与人类视觉系统相关部分两个阶段

SGDNet[133] 包括视觉显著性预测和图像质量预测的两个子任务

Rank Learning[141] 结合了 Siamese Mobilenet 及多尺度 patch 提取方法

SFA[128] 包括 4 个步骤: 图像的多 patch 表示, 预先训练好的 DCNN 模型提取特征,
通过 3 种不同统计结构进行特征聚合, 部分最小二乘回归进行质量预测

NSSADNN[134] 采用多任务学习方式设计, 包括自然场景统计 (NSS) 特征预测任务和质量分数预测任务

DB-CNN[123] 两个卷积神经网络分别专注于两种失真图像特征提取, 并采用双线性池化实现质量预测

CGFA-CNN[124] 采用两阶段策略, 首先基于 VGG-16 网络的子网络 1 识别图像中的失真类型, 而后利用子网络 2 实现失真量化
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分评价指标中取得了最优的结果; 而在自然模糊数

据集中, 基于其他学习的方法取得的结果相对较差.

虽然基于深度学习的方法取得的结果较好, 但

在实际应用中, 不同类型的方法均有其适用的场合:

1)从数据集中是否有标签 (如MOS/DMOS值等)

的角度, 可将其分为基于无需学习的方法, 基于无

监督学习的方法, 基于弱监督学习的方法, 基于半

监督学习的方法及基于监督学习的方法. 其中前两

种方法适用于无标签的应用场合, 通用性更强, 而

后三种方法则适用于有标签的应用场合, 同时, 基
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图 4    不同类型 NR-IQA方法在不同人工模糊数据集中平均性能评价指标值比较

Fig. 4    Average performance evaluation result comparison through different types of NR-IQA
methods for different artificial blur databases

 

 
表 6    基于空域/频域的不同 NR-IQA方法在不同数据集中比较结果

Table 6    Comparison of different spatial/spectral domain-based NR-IQA methods for different databases

方法 发表时间
LIVE CSIQ

PLCC SROCC RMSE MAE PLCC SROCC RMSE MAE

JNB[43] 2009 0.843 0.842 11.706 9.241 0.786 0.762 0.180 0.122

CPBD[44] 2011 0.913 0.943 8.882 6.820 0.874 0.885 0.140 0.111

S3
[65] 2012 0.919 0.963 8.578 7.335 0.894 0.906 0.135 0.110

LPC-SI[81] 2013 0.907 0.923 9.177 7.275 0.923 0.922 0.111 0.093

MLV[47] 2014 0.959 0.957 6.171 4.896 0.949 0.925 0.091 0.071

ARISM[63] 2015 0.962 0.968 5.932 4.512 0.944 0.925 0.095 0.076

BIBLE[49] 2016 0.963 0.973 5.883 4.605 0.940 0.913 0.098 0.077

Zhan 等[14] 2018 0.960 0.963 6.078 4.697 0.967 0.950 0.073 0.057

BISHARP[77] 2018 0.952 0.960 6.694 5.280 0.942 0.927 0.097 0.078

HVS-MaxPol[85] 2019 0.957 0.960 6.318 5.076 0.943 0.921 0.095 0.077

方法 发表时间
TID2008 TID2013

PLCC SROCC RMSE MAE PLCC SROCC RMSE MAE

JNB[43] 2009 0.661 0.667 0.881 0.673 0.695 0.690 0.898 0.687

CPBD[44] 2011 0.820 0.841 0.672 0.524 0.854 0.852 0.649 0.526

S3
[65] 2012 0.851 0.842 0.617 0.478 0.879 0.861 0.595 0.480

LPC-SI[81] 2013 0.861 0.896 0.599 0.478 0.869 0.919 0.621 0.507

MLV[47] 2014 0.858 0.855 0.602 0.468 0.883 0.879 0.587 0.460

ARISM[63] 2015 0.843 0.851 0.632 0.492 0.895 0.898 0.558 0.442

BIBLE[49] 2016 0.893 0.892 0.528 0.413 0.905 0.899 0.531 0.426

Zhan 等[14] 2018 0.937 0.942 0.410 0.320 0.954 0.961 0.374 0.288

BISHARP[77] 2018 0.877 0.880 0.564 0.439 0.892 0.896 0.565 0.449

HVS-MaxPol[85] 2019 0.853 0.851 0.612 0.484 0.877 0.875 0.599 0.484
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于机器学习的方法在小样本数据集中更具优势. 2)从

测试图像类型的角度, 在同样拥有标签的场合, 针

对人工模糊图像, 所有类型的方法所取得的结果差

别不大, 但基于空域/频域的方法由于无需训练, 因

此通用性更强; 针对自然模糊图像, 基于学习的方

法由于经过训练往往能取得明显优于基于空域/频
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图 5    不同类型 NR-IQA方法在不同自然模糊数据集中平均性能评价指标值比较

Fig. 5    Average performance evaluation result comparison through different types of NR-IQA
methods for different natural blur databases

 

 
表 7    基于学习的不同 NR-IQA方法在不同人工模糊数据集中比较结果

Table 7    Comparison of different learning-based NR-IQA methods for different artificial blur databases

方法 发表时间
LIVE CSIQ TID2008 TID2013

PLCC SROCC PLCC SROCC PLCC SROCC PLCC SROCC

BIQI[86] 2010 0.920 0.914 0.846 0.773 0.794 0.799 0.825 0.815

DIIVINE[87] 2011 0.943 0.936 0.886 0.879 0.835 0.829 0.847 0.842

BLIINDS-II[91] 2012 0.939 0.931 0.886 0.892 0.842 0.859 0.857 0.862

BRISQUE[96] 2012 0.951 0.943 0.921 0.907 0.866 0.865 0.862 0.861

CORNIA[145] 2012 0.968 0.969 0.781 0.714 0.932 0.932 0.904 0.912

NIQE[150] 2013 0.939 0.930 0.918 0.891 0.832 0.823 0.816 0.807

QAC[147] 2013 0.916 0.903 0.831 0.831 0.813 0.812 0.848 0.847

SSEQ[88] 2014 0.961 0.948 0.871 0.870 0.858 0.852 0.863 0.862

Kang＇s CNN[116] 2014 0.963 0.983 0.774 0.781 0.880 0.850 0.931 0.922

SPARISH[143] 2016 0.960 0.960 0.939 0.914 0.896 0.896 0.902 0.894

Yu＇s CNN[127] 2017 0.973 0.965 0.942 0.925 0.937 0.919 0.922 0.914

RISE[107] 2017 0.962 0.949 0.946 0.928 0.929 0.922 0.942 0.934

MEON[132] 2018 0.948 0.940 0.916 0.905 — — 0.891 0.880

DIQaM-NR[131] 2018 0.972 0.960 0.893 0.885 — — 0.915 0.908

DIQA[118] 2019 0.952 0.951 0.871 0.865 — — 0.921 0.918

SGDNet[133] 2019 0.946 0.939 0.866 0.860 — — 0.928 0.914

Rank Learning[141] 2019 0.969 0.954 0.979 0.953 0.959 0.949 0.965 0.955

SFA[128] 2019 0.972 0.963 — — 0.946 0.937 0.954 0.948

NSSADNN[134] 2019 0.971 0.981 0.923 0.930 — — 0.857 0.840

CGFA-CNN[124] 2020 0.974 0.968 0.955 0.941 — — — —

MSFF[139] 2020 0.954 0.962 — — 0.925 0.928 0.921 0.928

DB-CNN[123] 2020 0.956 0.935 0.969 0.947 — — 0.857 0.844

Liu 等[109] 2020 0.980 0.973 0.955 0.936 — — 0.972 0.964

Cai 等[110] 2020 0.958 0.955 0.952 0.923 — — 0.957 0.941
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域方法的评价结果, 因此更适合此类图像. 考虑到

实际应用中以自然图像为主, 因此从评价结果的角

度, 基于学习的方法具有更强的适用性. 

6    总结与展望

经过二十多年的发展, 针对模糊失真图像的

NR-IQA方法已经取得了大量的研究成果, 通过大

量文章的对比可以发现: 图像特征选取、图像质量

评价函数设计及数据集的构建是无参考模糊图像质

量评价的 3个主要问题.
1)在特征选取方面, 空域特征具有原理简单、

易于实现且实时性高的优点, 如梯度信息、颜色信

息、结构信息等, 但易于受图像噪声等因素的干扰

而无法有效地提取特征; 频域特征则可以有效地消

除干扰, 如引入 DFT、DCT、小波变换等, 从而得到

多尺度信息、变换域系数等图像特征, 但代价是运

算时间增加. 大量的研究成果发现: 准确合理地选

择不同空域与频域特征的组合有助于提高模糊图像

质量评价的准确性. 随着深度学习方法的广泛应用,
基于深度学习的特征提取选取也成为学者们的一个

重要研究方向, 如采用 CNN、RBM等实现图像特

征的提取.
2)在图像质量评价函数设计方面, 空域及频域

的方法主要在选择不同图像特征的基础上完成了加

权及归一化处理. 而基于学习的方法则是在结合不

同的图像特征及 MOS/DMOS等人工评价结果进

行回归学习, 从而得到最优的参数或权重.
3)在图像数据集方面, 早期主要的数据集均针

对多种失真问题, 模糊失真图像只是数据集中的一

部分, 而近几年来的数据集中数据量有所增加, 且
针对模糊失真的图像数据也有所增加. 此外, 数据

集中的模糊图像也由早期以人工模糊图像为主转变

到近几年以自然模糊图像为主.
尽管针对模糊失真的方法已经取得了大量的研

究成果, 但该领域仍然有许多挑战需要去解决:
1)经过近二十余年的发展, 应用于图像质量评

价的图像空域与频域特征已经得到了大量的研究成

果. 在基于空域/频域的方法方面, 结合具体的应用

需求, 合理使用已有的多种图像特征并进行组合或

结合最新图像处理成果提取出新的空域或频域特征

 
表 8    基于学习的不同 NR-IQA方法在不同自然模糊数据集中比较结果

Table 8    Comparison of different learning-based NR-IQA methods for different natural blur databases

方法 发表时间
BID CID2013 CLIVE

PLCC SROCC PLCC SROCC PLCC SROCC

BIQI[86] 2010 0.604 0.572 0.777 0.744 0.540 0.519

DIIVINE[87] 2011 0.506 0.489 0.499 0.477 0.558 0.509

BLIINDS-II[91] 2012 0.558 0.530 0.731 0.701 0.507 0.463

BRISQUE[96] 2012 0.612 0.590 0.714 0.682 0.645 0.607

CORNIA[145] 2012 — — 0.680 0.624 0.665 0.618

NIQE[150] 2013 0.471 0.469 0.693 0.633 0.478 0.421

QAC[147] 2013 0.321 0.318 0.187 0.162 0.318 0.298

SSEQ[88] 2014 0.604 0.581 0.689 0.676 — —

Kang＇s CNN[116] 2014 0.498 0.482 0.523 0.526 0.522 0.496

SPARISH[143] 2016 0.356 0.307 0.678 0.661 0.484 0.402

Yu＇s CNN[127] 2017 0.560 0.557 0.715 0.704 0.501 0.502

RISE[107] 2017 0.602 0.584 0.793 0.769 0.555 0.515

MEON[132] 2018 0.482 0.470 0.703 0.701 0.693 0.688

DIQaM-NR[131] 2018 0.476 0.461 0.686 0.674 0.601 0.606

DIQA[118] 2019 0.506 0.492 0.720 0.708 0.704 0.703

SGDNet[133] 2019 0.422 0.417 0.653 0.644 0.872 0.851

Rank Learning[141] 2019 0.751 0.719 0.863 0.836 — —

SFA[128] 2019 0.840 0.826 — — 0.833 0.812

NSSADNN[134] 2019 0.574 0.568 0.825 0.748 0.813 0.745

CGFA-CNN[124] 2020 — — — — 0.846 0.837

DB-CNN[123] 2020 0.475 0.464 0.686 0.672 0.869 0.851

Cai 等[110] 2020 0.633 0.603 0.880 0.874 — —
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是此类方法的一个主要研究方向, 同时也是基于 SVM
的方法中进行特征提取的基础. 对于基于深度学习

的方法, 选择合适的网络进行图像特征的提取则是

一个主要研究方向.
2)对于基于学习的方法, MOS/DMOS除可以

用来进行方法性能的评价外, 更是基于监督学习方

法中的重要组成部分. 然而, 即使已经有不少针对

图像质量评价的数据集, 对于基于深度学习的方法

而言仍然是不足的. 因此, 提出合理的图像增强方

法并设计出针对较小数据集的深度学习网络用于模

糊失真的 NR-IQA方法是一个主要的研究方向. 此
外, 针对小数据集或无 MOS/DMOS的数据集而

言, 设计出一个半监督/弱监督/无监督的深度学习

方法则更有利于提高方法的通用性.
3)就数据集而言, 尽管部分深度学习方法将不

同的数据集结合在一起以保证参与训练的数据量,
但由于不同数据集上评价人员的不同, 评价结果必

然存在一定的偏差. 因此, 从深度学习的角度, 针对

某一特定失真 (如模糊失真)生成一个足够大的数

据集并得到对应的 MOS/DMOS成为一个主要的

挑战, 尤其是针对自然失真图像.
4)通过对上述文献的分析可以发现, 绝大部分

的模糊图像质量评价方法是针对人工模糊, 其在评

价自然模糊方面的能力有限. 尽管近几年来的算法

针对自然模糊图像进行了针对性地改进, 但其性能

仍然有待于进一步的提高, 如表 8所示. 因此, 设计

出更优的针对自然模糊图像的 NR-IQA方法仍然

是迫切需要的.
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