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摘要：现有的图像质量评估只能判断单一失真方式下失真图像的质量优劣。为了改进这一缺点，根

据自然场景统计信息的图像特征，提出基于高通滤波下 RGB 差异性的图像质量评估方法，通过局

部归一化亮度，提取 RGB 通道差异性、图像梯度、图像锐度、及图像对比度等特征，利用逻辑回

归训练，最终得到无参考图像质量评估模型。实验结果表明，方法对各类型失真图像质量评估准确

率较高，特别对多种失真类型混合的测试集时，具有明显优势。 
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Abstract: Current methods of image quality assessment only can assess the quality of images under the 

same type of image distortion. In order to fix such weaknesses, this paper is designed based on the image 

features of natural scene statistics and proposes a new metric method using high-pass filter for detecting 

features. The approach computes locally the normalized luminance; selects features such as the difference 

of RGB channels via high-pass filter, image gradient, sharpness, contrast, etc.; and analyzes and gathers 

features in the metric method trained by logistic regression. Experimental results show that the proposed 

method can work efficiently under multiple distortion types and is significantly better than current 

no-reference image quality assessment methods under the test sets, which gather multiple distortion types. 
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研究方向为图像质量评估。 

等一系列社交网站如雨后春笋般出现在人们的视

野之中，随时与他人分享自己拍摄的照片就是诸多

改变中最为广泛的一种。然而不可避免的是，普通

用户使用普及性设备(如智能手机)拍摄的照片，拍

摄质量无法和专业的照相机相比拟，图像会受到各

种各样的干扰而出现信息丢失，如噪声，模糊，扭

曲，压缩等等失真方式。因此必须对这些图像进行

去噪，去模糊等处理从而还原或提升图像质量。但
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是，去噪、去模糊的算法往往代价极高。因此需要

对图像进行质量的评估，以事先判断是否需要进行

图像处理，从而提高效率。然而现有的图像质量评

估算法往往需要预先知道未失真时的图像信息或

者需要知道图像的失真类型或者对失真类型有所

限制。因此，在面对网络中纷繁复杂的图像类型时，

由于图像受到的失真类型各不相同，这些图像质量

评估算法往往不能进行准确的质量评估。 

根据不同图像质量评估方法对原始图像的需

求程度，图像质量的评估方法大致分为 3 类，分别

为：完全参考的图像质量评估，部分参考的图像质

量评估，无参考的图像质量评估。完全参考的图像

质量评估方法需要完整的原始图像，将被测图像与

原始图像进行比较，根据两者的差异来判断图像的

质量，如峰值信噪比，结构相似度等图像质量评估

方法等。部分参考的图像质量评估方法就是使用部

分的原始图像进行后续的质量评估。虽然，通过使

用原始图像的信息作为参考，能够获得可信的图像

质量的结果，但是，不可否认的是，在现实应用中，

原始图像是很难获得的，同时也可能不存在所谓的

原始图像，即第一手的图片就受到了失真的影响。

因此，就图像质量评估的现实意义而言，无参考的

图像质量评估方法更具实用价值。因此本文通过对

图像质量评估方法及图像特征进行分析，选取多种

图像特征，从各个角度对图像特征进行描述，并通

过逻辑回归训练获得无参考的图像质量评估模型，

使其可以在不区分失真方式的情况下，仍能准确评

估图像质量。 

1  研究现状 

单考虑到无参考的图像质量评估是无法利用任

何原始图像信息的，故而许多无参考的图像质量评

估方法[1-9]都是先假设某种图像质量降低的类型，通

过该类降低的图像质量程度来判断图像质量，诸如

噪声、模糊、压缩等降质方式。虽然这些图像质量

评估方法在面对与假设相同类型的失真图像时能获

得较好的图像质量评估结果，但是，在实际应用的

前提下，一张失真图像的失真类型是无法提前获知

的，因此，在实践过程中，除了某些特定的情境下，

此类方法不具有现实的应用意义。 

随着对无参考的图像质量评估的深入研究，

出现了基于自然场景统计信息的图像质量评估方

法[10-14]。该类方法试图利用自然图像所拥有的某

种规律性的统计信息特性，从而通过评估这些特

性来判断图像的失真程度。与前者相比，此类方

法不用预先假设某种失真类型，而是直接分析图

像自身的特征，进而对此进行机器学习，获得一

个评价模型，来对图像质量进行评估，诸如，

BLIIND-II[10]，BRISQUE[11]，NIQE[12]，BIQI[13]等。 

BIQI[13]的无参考图像质量评估不再基于单一

失真类型的假设，而是基于常见的 5 种失真类型，

分别为，JPEG 的格式压缩，JP2K 的格式压缩，白

噪声，高斯模糊和快速衰减。该算法通过机器学习

的方法对所有图像进行分类，将图像归类为这五种

方式的某一种，或多种的叠加。并且在得到分类结

果的同时，由机器学习的结果计算得出该图像属于

该类失真的可能性，并以此作为该项失真的权重。

之后，通过专门的对五类失真类型的图像质量评估

算法进行计算后加之不同的权重得到最终的结果。

虽然该无参考的图像质量评估模型比之其他基于

一种失真类型的算法而言有了进步。但是，显而易

见的是，该无参考的图像质量评估模型也只能应用

于这五类失真方式，对于其他类型的失真类型将无

法正确得到图像的质量，在面对失真类型不固定的

时候，更加无法得到正确的结果。而本文的方法对

于失真类型没有限制，因此能够得到更好的效果。 

BRISQUE[11]算法是基于一种基于自然场景统

计信息的无参考的图像质量评估模型。该算法不再

针对某类或某几类图像的失真类型，如振铃，模糊，

块状失真等等。BRISQUE 使用了归一化的局部亮

度来描述图像的自然场景统计信息。就是说该算法

通过评估图像的归一化的局部亮度来评估图像的

自然性。当图像受到的失真影响越严重，那么显而

易见的，该图像的自然程度就会越低，而这种非自

2
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然现象会通过图像的归一化的局部亮度来体现，因

此 BRISQUE 可以以此来对图像质量进行评估。然

而由于不同失真类型对图像进行影响后的结果，不

会在图像的归一化局部亮度上产生相同的变异结

果。因此，虽然在单一失真类型下，BRISQUE 可

以产生较好的图像质量评估结果，但是当面对不同

的失真类型时，由于不同失真类型对归一化的局部

亮度改变不同，因此 BRISQUE 无法正确的对其进

行图像质量的评估。而本文所使用的方法用到了多

种特征，使之能够避免单一特征类所导致的缺陷。 

NIQE[12]首先提取了图像中的高锐度部分来获

得图像特征，并通过一个高质量图像的集合来计算

得到一个标准的参照值，之后直接计算图像与这个

标准的距离作为图像质量。因此，该方法仅仅能大

致得到图像的好坏，但是考虑到不同失真对于人眼

来说图像质量改变是不同的，因此 NIQE 的质量与

人眼观察后的质量结果不能很好的统一。而本文的

方法选择了适当的数据库进行训练，使其能够与人

们的质量感受相近。 

综上，此类方法的准确程度依托于选取的特

征，以及机器学习时的训练样本，如 BRISQUE 使

用 LIVE[15]的数据库，选取的特征基于局部的归一

化亮度系数，Liu 等的方法[14]采用了 8 种不同的特

征，并在自己的图像数据库上训练。所以，考虑到

此类算法的整体特点，特征的提取以及训练集的选

用对于最终无参考的图像评估结果是至关重要的。

本文将描述一种使用基于多种此类特征的无参考

的图像质量评估方法。在下文中，将会依次介绍多

种图像的特征，并分析不同特征对于图像各类固有

性质的描述，从而选取适当的特征，之后在 TID

数据库[16]上依靠逻辑回归模型进行机器学习的训

练获得一个无参考的图像质量评估模型，最后将详

细比较该新的无参考的图像质量评估方法与其他

方法在各项失真方式下图像质量评估的结果，以及

在所有失真方式下的整体图像质量评估的结果。该

方法在上述两种情景下，都能获得好的结果。 

2  图像特征提取 

2.1 基于空间域自然场景统计信息的特征 

此处将会使用局部的归一化亮度来描述整张

图像的自然场景的统计信息。首先，本文需要计算

整张图像各个像素上局部的归一化亮度，并根据计

算所得的局部归一化亮度统计其密度分布曲线取

拟合该密度分布的分布函数。之后，本文将使用从

该分布函数的各个系数中抽取相应的特征。 

通过图 1 可以观察到，亮度在空间域上，关于

对角线具有较强的相关性。而由图像的亮度进而得

出的局部的归一化亮度在空间域上的相关性会得

到显著地降低。局部的归一化亮度由公式(1)得出。 

( , ) ( , )ˆ( , ) ( , )
I i j i j

I i j i j c



    (1) 

式中： 

( , ) ( , ),
K L

i j I i k j lk lk K l L
    

 
 (2) 

2( , ) [ ( , ) ( , )],
K L

i j I i k j l i jk lk K l L
      

 
 (3) 

上述表达式之中，(i, j)为该像素在图像中的二

维坐标。公式(1)中的 c 是为了防止分母的值趋向

于 0 时可能造成的不稳定性而所添加的任意常值，

一般情况 c 的值取为 1。考虑到图像在拍摄的成像

系统中，拍摄得到的图像可以被看作是原始的自然

场景与成像系统的点扩散函数的卷积，而在实际应

用中，理论上的点扩散函数使用二维高斯模型替

代，并能取得较好的结果。因此，图像上的每个像

素均会对附近的像素点造成影响，为了得到图像上

某一像素的细节信息，此处将对整张图片进行基本

的高斯低通滤波，并将图像与低通滤波后的图像求

差值，最后除以两张图像间的标准差来达到归一化

的目的。所以公式(2)~(3)中，ωk,l 是以像素 I(i, j)为

中心的二维圆形对称的高斯方程在距离该像素(k, l)

上的取值。K，L 则为预先设定的像素点的影响范

围。考虑到最终获得的效果，K 和 L 的取值为 3，

即每个像素点的影响范围是 7×7。 

3
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(a) 自然图像的亮度分布 

 

(b) 图像经过局部归一化亮度之后在空间的分布 

图 1  图像各个像素亮度的空间分布图 
Fig. 1  Spatial distribution of each pixel luminance in images 

在得到图像上各个像素的局部归一化亮度后，

可以发现，其密度分布曲线近似高斯分布。并且当

图像被施加失真的各种方式后，该分布特征也将会

随之变化，故而可以通过量化该图像上的失真引起

的特性变化，来预测该图像的质量。图 2 中，分别

画出了未失真的原始图像，以及各类失真方法影响

下的该图像的局部的归一化亮度的密度分布函数。 

 

图 2  图像各失真方式下局部归一化亮度的密度分布 
Fig. 2  Density distribution of locally normalized luminance 

under each distortion mode of images 

通过观察可以发现，未失真的原始图像所拥有

的局部的归一化亮度的密度分布函数与高斯分布

具有类似的特点。同时，也可观察到不同类型的失

真图像所具有的局部的归一化亮度的密度分布函

数各具有不同的分布特性，使之能够较为明显的与

原始未失真图像的局部的归一化亮度的密度分布

函数相区分开来。为了能够更好的描述各类型下的

局部的归一化亮度的密度分布函数，进而可以更好

的获取各类失真的自然场景统计信息的特征，此处

将使用广义高斯分布来拟合各项局部的归一化亮

度的密度分布函数： 

   2( ; , ) exp
2 1/

xf x
    


 
 
 

 (4) 

式中： 

 
 
1/

3/


 







 (5) 

1

0
( ) 0a ta t e dt a

      (6) 

式中：x 为局部归一化亮度；α 为形状参数；σ 为

方差参数。经过拟合，得到广义高斯分布函数的参

数， 2,  ，将作为特征值用作训练无参考的图像

质量评估模型。为了更好的利用该项统计信息的特

性，Mittal 等[17]提出了在图像中各方向上的相邻像

素的乘积也满足规律性的密度函数分布。如图 3

所示，该规律性的密度函数分布可以使用不对称的

广义高斯分布来描述。 

 

图 3  图像相邻方向局部归一化亮度乘积的密度分布 
Fig. 3  Density distribution of locally normalized luminance 

product for adjacent directions in images 
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式中：x 为局部归一化亮度，v 为形状参数，σl 和 σr

为方差参数。各方向上相邻像素局部的归一化亮度

的乘积经过不对称的广义高斯分布拟合后得到的

参数，也可以作为特征值用以描述该图像局部的归

一化亮度的统计信息特性。 

2.2 基于空间域自然场景统计信息的特征 

2.2.1 原始图像 RGB 三通道的一致性 

在此处，为了对图像进行空间域上的高通滤

波，考虑到图像的成像特性，首先对图像进行高斯

滤波获得图像的低频信息，而后和原始图像求差以

获得图像上的高频信息。 

图 4(a)为原始图像，第一行为未失真的图像，

第二行为失真图像。图 4(b)可见，经高通滤波后的

图像颜色主要为黑白色系。经过高通滤波后的图像

只保留了图像中边缘、细节和物体轮廓的部分，即

原始图像中跳跃性变化的区域。考虑到前面提到的

由于光线的衍射现象所造成的对成像质量的影响，

在拍摄的图像中，物体的边缘无法被清晰的获得。

考虑到艾里斑的分布特点，边缘处像素的颜色是两

侧颜色近似的线性叠加，而非完全的跳跃性变化。

虽然艾里斑对不同波长的光，其第一波谷的半径大

小有所不同，但是考虑到可见光波长的波段较窄，

故而颜色不同所造成的艾里斑半径差异较小。所

以，经过高通滤波处理后的图像，在 RGB 三通道

上的分量相差不大，这也就造成了，高通滤波后

的图像呈现颜色主要为黑白色系，类似灰度图的

特点。如图 4(c)中第一个图像所示，对于未经失

真干扰的原始图像上的 RGB 值在同像素上的分

布集中于 r=g=b 的直线附近。

 

     

   
  

(a) 原始图像 (b) 经过高通滤波后的图像 (c) 原始图像 RGB 在空间中的分布
 

图 4  未失真图像和失真图像在在高通滤波下的特征表现 
Fig. 4  Characterization of undistorted and distorted images under high-pass filtering 
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2.2.2 基于 RGB 三通道的差异性的图像特征 

对于未失真的图像来说，经过高通滤波处理

后，其 RGB 三通道之间的差异较小，使得高通滤

波后的图像呈现出灰度图的特征。然而，对于失真

图像而言，由于不同失真方式会对图像造成不同程

度的改变，导致图像的梯度信息改变。由于此类改

变不可预估的随机性，使得失真对图像 RGB 三通

道值的改变与正常环境下拍摄图像所造成的改变

不同。结果就是，对于失真图像而言，在将失真图

像进行高通滤波处理后，RGB 三通道应当具有的

一致性会被破坏，从而导致当使用高通滤波器处

理失真图像之后所得到的图像的颜色将不再是仅

具有黑白色系的颜色，而是由于三通道的差异性，

使得图像呈现不同程度的彩色纹理，图 4(b)很好

说明这点。利用该现象可以很好的区分图像的失

真程度。 

对比图 4(c)，失真图像在 RGB 空间中，与未

失真图像在 RGB 空间中的分布相比有明显区别，

数据点并不是聚集在直线 x=y=z 附近，而是离散

且无规律的分布在空间中。为了量化该特性，同时

基于加速运算的目的，本文将统计各点在三维空间

中距离直线 x=y=z 距离的平方，该距离可由式(10)

得到。 
2

2

2 2

3

3 3

x y z
d x

x y z x y z
y z

     
 

           
   

     

(10)

 

得到图像上各点的距离平方值后，考虑到未

失真图像与失真图像的最大差别是图像各个像素

RGB 值转换到 RGB 三维空间中时，点关于直线

x=y=z 的离散程度。由于，在概率统计中，标准

差常被用来测量统计分布程度的值，是反映数据

离散程度的一种量化形式。因此，这里本文求图

像上各点到 x=y=z 的距离平方值的平均值与标准

差，作为基于高通滤波下 RGB 三通道差异性的图

像特征的值。 

2.3 其他图像特征的提取方法 

Levin 等于 2007 年提出了稀疏先验假设[18]，

指出自然图像的梯度满足重尾分布的特征。重尾分

布是一种概率分布模型，它的尾部比指数分布还要

厚。在累积分布函数中，一个随机变量 X 的分布，

在满足式(11)中的情况时将被称为一个重尾分布。 

 lim Pr    for all 0xe X x
x

    


 (11) 

Liu 等在他们的论文中提出了一种评估图像在

平缓图案中的失真的方法[14]，他们将图像进行求

解梯度后，使用梯度最小的一部分梯度信息进行对

图像平缓处失真程度的描述。同时，图像在拍摄时

由于对点扩散函数错估计而导致的振铃现象。该现

象造成的图像失真会使得图像在锐度较高的物体

边缘处产生不自然的波纹状干扰。为了检测该种失

真，Wang等[19]对失真图像进行低通过滤的处理后，

与原始图像一起求解梯度。最后求出低通滤波后的

梯度图像与低通滤波后的原始图像和高斯函数的

积的差来描述该失真的程度。 

在 2012 年，Goldstein 和 Fattal 提出了图像

导数的自相干性是一种衡量图像清晰度的有效

手段[20]。虽然这项特征在遇到图像中的长直边缘

时会受到极大的干扰，但是可以通过对图像进行预

处理，屏蔽掉长直边缘后，来使用该项特征对图像

进行较为准确的描述。Zhu 和 Milanfar 提出了使用

MetricQ[6]描述图像中各向异性特性的特征。他们

认为图像上产生的噪声或者模糊会使图像的各向

异性改变为各项一致性。那么，通过这项特征来对

图像进行描述，就是以一定程度上的对图像质量进

行评估。Krishnan 等同样也希望通过描述图像的锐

度来对其质量进行评估，他们通过 NormSps[9]来描

述图像归一化的稀疏分布，因为该算法可以较好的

分辨出被模糊的图像与清晰图像的区别，故而可以

以此来评估图像的锐度。 

图像的对比度也是可以利用的特征[21]，通过

对图像进行带通滤波器以及低通滤波器的处理后，

来计算图像局部区域的对比度。通过处理颜色以及

6
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填充色的对比度，可以使用 k-means 的聚类算法来

处理所有的图像块。通过聚类后的最大的类可以被

识别为整幅图像的背景。对比度也被该类算法用于

计算与背景间的欧几里得距离，并且被用来对图像

中的物体运动进行识别。而图像的饱和度也能够在

一定程度上反映出图像的颜色特征[21]。 

3  图像特征分析与比较 

3.1 局部归一化亮度特征的分析 

通过图 2 可以发现，与原始未经过失真影响的

图像中的局部的归一化亮度的密度分布相比，当图

像受到失真影响后，局部的归一化亮度的密度分布

与其有明显的不同。因此可以使用该项特征用以判

断图像的自然性，从而正确的获得图像质量评估的

结果。然而，图 2 也同时展示了不同失真类型的局

部归一化亮度的密度分布也是不同的。因而，如果

只是单一的使用这项特征，在面对多种失真类型

时，将无法正确的对图像进行质量评估。 

以 BRISQUE 为例，它利用了以上局部的归一

化亮度系数作为特征，并且将此单一的特征，在四

个方向(垂直方向，水平方向，两种对角线方向)上

求相邻像素的积，并用非对称的广义高斯分布函数

来拟合其密度函数分布，以非对称的广义高斯分布

函数的 3 个参数作为新的特征，共计 18 个特征。

之后，BRISQUE 为了追求更好的结果，对图像进

行了下采样的处理后，重新对下采样的新图像计算

该图像局部的归一化亮度系数，以及 4 个方向上的

非对称广义高斯分布函数的 3 个参数值。统计下

来，BRISQUE 使用了 36 个特征来描述图像局部的

归一化亮度的统计特性，并以此来训练得到一个无

参考的图像质量评估模型。由表 1 可以发现，虽然

BRISQUE 能够对单一的各项失真方式影响下的图

像进行无参考的质量评估，但是如果不以失真方式

分类，而是将所有图像的评估结果进行 SROCC 

(Spearman’s Rank Ordered Correlation Coefficient) 

的评判[11]，那么得到的相关性结果是较低的。其原

因在于，虽然 BRISQUE 使用了 36 个特征来进行

模型的训练，但是由于其各项特征所描述的自然场

景统计特性是相同的，故而特征之间的相关性较

高，并不是如同特征数量所示的那样多方位的对图

像进行描述。事实上，这些特征不能完整的描述整

张图像所具有的特征信息。 

表 1  无参考图像质量评估算法在各特征下综合评估结果 
Tab. 1  Comprehensive evaluation results of non-reference 
image quality assessment algorithms under various features 

相关性系数 BRISQUE NIQE BIQI Wang’s 本文方法

斯皮尔曼 0.464 4 0.343 6 0.459 3 0.438 1 0.760 6

皮尔森线性 0.493 8 0.3251 0.508 8 0.443 1 0.756 8

为了能够在区分各种类型失真方式影响下的

图像质量的基础上，同时能够广谱地对所有图像进

行无参考的图像质量评估，必须加入其他不同图像

特性的特征。例如，考虑到该特征对图像进行了灰

度化的预处理，因此丢失了 RGB 通道的特征信息，

所以可以加入描述 RGB 通道上特征的图像信息来

弥补，又比如，考虑到该项特征只是考虑了自然图

像的局部归一化亮度的密度分布，因此可以加入其

他图像特征，如锐度特征，饱和度特征，图像细节

特征等，从而较为完整的描述图像的统计特性，以

期不但能够正确评价同种失真方式下的图像质量，

也能够正确评价不同失真方式下的图像质量优劣。 

3.2 RGB 三通道的差异性特征的分析 

对于任何的图像质量评估方法而言，考虑到人

类是对图像信号质量的最终评价者，因而可以通过

该图像质量评估的结果与人类对于图像质量的主观

评价的相关性来判断该种图像质量评估方法的性

能。这些由人对图像质量的评价大多数是进行了大

规模的调研后得到的主观质量评价结果。这些调研

中，会邀请人类受试者对大量的失真图像进行评分。

得到这些独立评价后，取其平均值来获得各个图像

信号的平均意见值，该值就代表了该图像信号在人

类感知下的质量评分。而一个图像的客观质量评价

的目的就是要能够准确预测图像信号的质量评分，

使由该图像质量评估算法的结果与人类感知的图像

7
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质量，即 MOS 评分，能够有较好的相关性。 

为了比较准确的评价该项特征对无参考的图

像质量评估的作用，本文将在 TID 图像数据库[16]

中进行测试。TID 图像数据库中包含了 25 张原始

图像以及由17种失真方式生成的总计1700张不同

程度的失真图像。考虑到在无参考的环境下，各种

失真方式对于人类感知中的图像质量的影响，本文

将选取其中 11 种失真方式来进行比较和评估。为

了获得相关性，本文使用斯皮尔曼相关系数

(Spearman’s Rank Correlation Coefficient)，来评估

基于高通滤波下 RGB 三通道差异性的图像特征在

TID 数据库中所得值与 MOS (Mean Opinion 

Score)，即平均意见值，的相关性。在统计学中，

斯皮尔曼相关系数是使用单调函数来描述两个变

量之间统计相关性的无参数方法。该相关性可由如

式(12)和式(13)得到： 

i i id x y   (12) 
2

2

6
1

( 1)
id

n n
  


  (13) 

通过计算特征与平均意见值的斯皮尔曼相关

系数，如图 5 中所示，基于高通滤波下 RGB 三通

道差异性的图像特征在大部分的失真方式中能够

很好的描述在该失真方式下，图像质量的优劣，并

且与同为无参考的图像质量评估方法BRISQUE相

比在总共 11项失真方式中的 7项是优于BRISQUE

的算法。但是与 BRISQUE 相比较而言，由于基于

高通滤波下 RGB 三通道差异性的图像特征是在原

始图像经过高通滤波器处理后的图像计算所得，因

此该特征主要描述了原始图像中的细节信息所包

含的特征。可见 RGB 差异性特征在噪声类失真下，

其性能优于 BRISQUE，但是在模糊类的失真下，

优于细节信息的缺失，无法获得理想结果。可以注

意到，在基于高通滤波下 RGB 三通道差异性的图

像特征值与 MOS 相关性较低的几项失真方式都有

一个共同的特点，这几项失真方式都会使得原图中

的细节信息大量丢失。这也使得高通滤波后的图像

所含的信息大大减少，故而该特征的无法起到应有

的效果。这也说明了，为了能够在区分各种类型失

真方式影响下图像的质量的基础上，同时也能够广

谱的对所有图像进行无参考的图像质量评估，必须

加入其他不同图像特性上的特征，从而较为完整的

描述图像的统计特性，以期不但能够正确评价同种

失真方式下图像质量，也能够正确评价不同失真方

式下的图像质量优劣。 

 

图 5  引入高通滤波特征之后与 BRISQUE 比较结果 
Fig. 5  Comparison results with BRISQUE after introducing 

high-pass filtering features 

3.3 其他图像特征分析与比较 

在本节中将会对所有备选的图像特征进行分

析与比较，并在之中选出能够正确完整地对图像进

行描述的特征组合。在前文中，已经分析了基于空

间域自然场景统计信息的特征，基于高通滤波下

RGB 三通道差异性的图像特征，以及基于最小可

觉模糊边缘宽度的图像锐度特征。因而，在本节中

对这三项不同特征将不再加以分析，而是对其他九

项对图像不同特性进行描述的图像特征进行分析

与比较。其中 Sparsity[4]是描述图像中梯度符合重

尾分布特性的特征，SmallGrad[14]是描述图像在梯

度较小区域内的图像特征，MetricQ[6]是描述图像

中各向异性特性的特征，Auto-Correlation[20]，

NormSps[9]和 CPBD[3]是描述图像中锐度信息的图

像特征，PyrRing[14]能够检测图像中振铃效应所造

成的影响，Saturation 描述了整幅图像中图像颜色
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饱和度的特征，Upsampling 是图像经过上采样处

理后的基于自然场景统计信息的图像特征。这些图

像特征对一张图像的不同方面对图像进行了描述，

然而在本文中，更关注于能够对在人类观察者眼中

的无参考图像质量有明显影响的图像特征。因而，

为了测试各项特征，本文将在 TID 图像数据库中

进行测试。TID 图像数据库中包含了 25 张原始图

像以及由17种失真方式生成的总计1700张不同程

度的失真图像。考虑到在无参考的环境下，各种失

真方式对于人类感知中的图像质量的影响，本文将

选取其中 11 种失真方式来进行比较和评估。为了

获得相关性，本文使用斯皮尔曼相关系数

(Spearman’s Rank Correlation Coefficient)，来评估

这些特征。在统计学中，斯皮尔曼相关系数使用单

调函数来描述，两个变量之间统计相关性的无参数

方法。各项特征的相关性结果如图 6 中所示。 

 

图 6  各特征相关性比较 
Fig. 6  Comparison of each feature correlation 

为了能够在区分各种类型失真方式影响下图

像质量的基础上，同时也能够广谱的对所有图像进

行无参考的图像质量评估，本文需要在无参考图像

质量评估模型中加入不同图像特性上的特征，且这

些特征能够有效描述的无参考条件下的图像质量

的部分特性，以期不但能够正确评价同种失真方式

下图像质量，也能够正确评价不同失真方式下的图

像质量优劣。由图 6 可知，虽然各项特征都对图像

的信息进行了一定程度上的描述，但是对于图像质

量的评估作用各不相同。为了得到理想的结果，将

选取其中相关性较高的特征。因而，本文中将选择

这些特征中，能够在多项失真方式下具有较高相关

度的特征，将这些选出的图像特征用上文中提到的

逻辑回归模型来在 TID 图像数据库下进行训练，

最终得到无参考的图像质量评估模型。 

4  模型训练 

为了通过逻辑回归的方法，对数据集进行训练

后，得出无参考的图像质量评估模型。在本文中，

会首先进行对所有图像对的计算。对于所有的图像

对而言，其特征向量，是通过其图像对中两张图像

各自的各个图像特征进行求差的运算后得到的。在

得到所有图像对的特征向量后，本文将对下式中的

所有图像对的“概率”求解器极大似然估计，从而得

出特征向量对应的各个参数值： 

  1logit BAB Ap   x x  (14) 

1logit ( )
1

xe
x xe

 


 (15) 

式中：xA与 xB是图像 A 以及图像 B 各自的特征向

量。在通过极大似然估计得到参数向量 θ的值后，

无参考的图像评估模型 f(x)可由式(16)得出： 

   0f   x x x  (16) 

式中：x0 是拥有理想质量的原始图像 (Ground 

truth)。 

那么由此可以知道， 0 x 是一个常数，因而

该项可以在公式中被省略，故而，无参考的图像

质量评估模型最终由式(17)得到： 

 f  x x   (17) 

5  结果分析 

在本节中，会将本文通过逻辑回归对上述选择

的多项特征训练后得到的新的无参考的图像质量

评估模型与其他无参考的图像质量评估模型进行

对比，并对其结果进行分析。为了比较准确的评价
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该项特征对无参考的图像质量评估的作用，本文将

在 TID 图像数据库中进行测试。TID 图像数据库中

包含了25张原始图像以及由17种失真方式生成的

总计 1 700 张不同程度的失真图像。考虑到在无参

考的环境下，各种失真方式对于人类感知中的图

像质量的影响，本文将选取其中 11 种失真方式来

进行比较和评估。为了获得相关性，本文使用斯

皮尔曼相关系数 (Spearman’s Rank Correlation 

Coefficient)，来评估各个无参考的图像质量评估算

法的性能。各个无参考的图像质量评估算法性能能

够通过图 7 中的数据来看到。 

 

图 7  各评估模型性能比较 
Fig. 7  Performance comparison of each evaluation model 

通过本文中的方法得到的无参考的图像质量

评估模型，在经过斯皮尔曼相关系数对其和

MOS(平均意见值)进行相关性计算后，可以发现，

在 TID 图像数据中的各项失真方式下，都能够得

到优秀的图像质量评估结果。除高斯噪声和量子噪

声外，在大部分失真下，都接近或优于当前最优算

法，因此本文方法在单一失真类型下可与当前各算

法媲美。从表 1 和表 2(1 代表结果行优于列，-1

代表劣于列)中可知，其他方法在面对各项失真方

式混合的数据集时，无法较好的正确评价图像质量

的优劣，与各个算法在处理单一失真方式的情况

下，具有明显劣势。然而，通过本文方法得到的无

参考的图像质量评估模型，则在面对此类情况时仍

能获得 0.760 6 这样较高的相关性，可见本文提出

的无参考的图像质量评估模型在该情况下仍能正

确的对图像质量进行评估。 

表 2  斯皮尔曼相关系数计算所得的假设检验的 P 值比较 

Tab. 2  Comparison of P-values of hypothesis tests computed 
by Spearman’s rank correlation coefficient 

方法 BRISQUE NIQE BIQI Wang’s 本文方法

BRISQUE 0 1 –1 1 –1 

NIQE –1 0 –1 1 –1 

BIQI 1 1 0 1 –1 

Wang’s –1 –1 –1 0 –1 

本文方法 1 1 1 1 0 

 

为了考虑到本文是通过逻辑回归进行机器学习

得到的无参考的质量评估模型。因此，为了保证得

到的结果并不是由于从已知的信息中提取的特征而

使得其结果正确，本文将 TID 的图像数据库中 11

项失真方式的所有图像共计 1 100 张随机分成两

份，一份为 800 张图像作为训练集，另一份为 300

张图像作为测试集，因此两份数据集之间并无数据

上的重复。为了正确评估本文的无参考的质量评估

模型的性能，本文对该随机训练与测试的过程重复

了 1 000 次后的结果的平均值作为结果。 

6  结论 

本文所提出的无参考的图像质量评估模型，能

够在区分各种类型失真方式影响下图像质量的基

础上，同时能够广谱地对所有图像进行无参考的图

像质量评估，通过加入了不同的图像特性上的特

征，从而较为完整的描述图像的统计特性，不但能

够正确评价同种失真方式下图像质量，也能够正确

评价不同失真方式下的图像质量优劣。可以发现，

在 TID 图像数据中的各项失真方式下，都能够得

到比较接近真实图像质量的评估结果，与其他无参

考的图像质量评估方法相比，得到的各项相关性更

加稳定，在各项失真方式中，与其他方法中最好的

结果相当或者优于他们。在多种失真方式混合评估

情况下，评估结果明显好于其他方法。本文方法对

高斯噪声和量子噪声的性能，略逊于最优算法，在
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未来的工作中，需要解决这一缺陷，使得本文方法

的正确率进一步提升，同时也希望将该方法应用到

更多的图像处理领域中去。 
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