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参考图像生成式的图像质量评价算法
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摘　要：针对目前图像质量评价算法都是依据特定特征而设置的，为了满足对未知失真类型进行准确评价，本文借助

GANs在图像生成和图像补全领域的优异性能，提出了一种新的用于图像质量评价的深度学习网络：IQA-GAN。实验
结果表明，设计的模型评价准确性与已有的无参考图像质量评价方法处于同一量级，但其不需要原始图像作为参考，

具有明显优势。
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Abstract: At present, image quality evaluation algorithms are set according to specific features. To accurately evaluate 
unknown distortion types, this paper proposes a new deep learning network for image quality evaluation, IQA-GAN, based 
on the excellent performance of GANs in the field of image generation and image completion. The experimental results show 
that the evaluation accuracy of the designed model is in the same order as that of the existing non-reference image quality 
evaluation methods, but it does not require the original image as a reference, which has obvious advantages.
Keywords：IQA；Deep Learning; CNN

现代社会由于数字图像获取的高度便利性，其数量

呈现出爆发式增长，如何在海量数字图像中筛选出高质

量的资源就显得十分紧迫且必要，图像质量评价算法

作为衡量图像质量的重要手段，越来越受到研究人员的

关注。随着图像质量评价算法的不断发展，有大量的方

案被提出。这些方案按照评价主体的不同，可以分为主

观图像质量评价（Subjective Assessment）和客观质量评

价（Objective Assessment）[1]。主观图像质量评价方案

起初是依据主观欣赏体验而设计的，其技术路线是：测

试者根据自己的实际视觉感受对评价图像的进行量化评

判，得到一个评价分数分数，实验中由于主观评价收到

干扰因素较多，因此为了保证主观评价具有较高准确度

和可信性，通常需要几个甚至几十个测试者对同一图像

进行打分，最终产生平均分数，这就是主观平均分数

MOS (Mean Opinion Scores) 和差分主观平均分数的 DMOS 

(Differential Mean Opinion Scores) 的由来。显而易见，主

观质量评价算法最能真实地反映出人的感受，也是图像

质量评价最最直接的办法。但是主观质量评价方法的也

有不可忽略的缺陷，一是耗时耗力，二是不能即时处理。

因此研究者的算法创新主要集中在如何运用客观手段对

图像质量进行评价，客观评价算法性能的评价标准主要

依据其与主观评价分数的拟合程度。

目前，客观图像质量评价大致有三类：无参考图像

质量评价方法，半参考图像质量评价方法 , 全参考图像

质量评价方法。但在具体实践中，往往缺少无失真的参

考图像，因此无参考图像质量评价算法（NR-IQA）是

客观图像质量评价领域的研究重点。

由于不同失真水平和不同失真类型的图像和其质量

之间的联系不是线性的，很难去找到一个统一的合适的

公式去表达，因此研究人员多采用机器学习的办法去研

究 NR-IQA。通常的做法是通过在频域提取图像特征，

如基于自然场景统计的图像关键特征，输入到回归模型

或者贝叶斯模型，对图像质量进行量化估计。这类算法

涌现出很多优秀的方案，由于传统的机器学习模型性能

的限制，导致这类算法也出现了效果瓶颈。

加拿大多伦多大学教授 Geoffrey Hinton 于 2006 年提

出深度学习，为图像质质量评价提供了新的思路。深度

学习对于模型训练方法的改进突破了反向传播算法神经

网 络（Backpropagation algorithm，BP） 发 展 的 瓶 颈， 其

通过建立、仿真人脑进行分析学习的神经网络来解释数

据。因其强大的建模和表达能力，一经提出便引起广泛

关注。深度学习网络中一个重要的模型是卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN），其在各种数字图

像处理的任务中都有优异的表现。CNN 的复杂神经元结
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构可以将输入和输出进行有效映射。因此，卷积神经网

络的思想和传统的图像质量评价方法与卷积神经网络的

思想一经结合，就出现了很多新型的图像质量评价算法。

本文在 CNN 的基础上提出了一种新的基于深度学习

的图像质量评价算法 IQA-GAN，首先利用生成对抗网络

的基本思想，得到一张接近原始图像的生成图像，以其

替代原始参考图像，最终将无参考的图像质量评价算法

转化成全参考的图像质量评价算法。

一、生成对抗网络

生 成 式 对 抗 网 络  (Generative adversarial networks，

GANs) [2] 是一种新型生成式模型 ，Goodfellow 等于 2014

年提出。GANs 在结构上受博弈论中的二人零和博弈思

想的启发 , 整个网络结构由两部分组成，由一个生成器

网络（Generator）和一个判别器网络（Discriminator）。

生成器网络根据真实数据样本的潜在分布进行采样 , 并

生成新的数据样本 ; 通过不断训练，使得判别器能够在

一定置信度下区分真实样本还是生成的数据。其中，生

成器和判别器均可以采用目前研究火热的卷积神经网络

的某种变形。实际上， GANs 的优化过程是一个极小极

大博弈 (Minimax Game) 问题 , 优化目标是达到纳什均衡
[8] , 使生成器生成的样本分布尽可能接近真实数据样本的

分布。在人工智能发展的如火如荼的当下 , GANs 的提

出为许多领域的研究提供了新的思路 , 同时也为这些领

域的不断发展注入了新的动力。 从 GANs 的提出到现在，

短短五年的时间，业已成为人工智能领域一个非常热门

的研究方向 , 甚至连图灵奖得主 LeCun 将其称为“过去

十年间机器学习领域最让人激动的点子”。当前 , GANs

主要应用于数字图像和机器视觉领域，可以完成图像超

分辨率重建、图像风格迁移、图像翻译、图像去噪和图

像补全等。本文主要利用 GAN 的图像补全功能，来输

出接近原始图像的生成样本。

二、IQA-GAN 网络结构

本文算法提出的 IQA-GAN 网络结构也是有两个网

络分支，一个生成器（Generator），另一个是判别器

（Discriminator）。生成器的输入端是一个局部归一化

后的图像块，之后是为卷积层，他有 8 个大小为 3×3

的卷积核，卷积时的滑动步长为 1，后面是残差模块，

主要是解决多层网络梯度消失，最后两层卷积层将得到

一个三通道的生成样本；对于鉴别网络而言，首先是一

层卷积层和生成网络一样的参数设置，接下来也是残差

模块，最后是全连接层输出判别结果。为了加速训练，

使得模型收敛更快，达到更好的效果，我们采用了 VGG

模型作为预训练模型，在其基础上进行进一步训练。

在本文 IQA-GAN 模型中，为了提高训练效果首先

对图像局部亮度指数进行归一化预处理，第一步把图像

从 RGB 变换到 Lab 空间，原因是 Lab 颜色更符合人类

视觉系统成像原理，其中Ｌ分量与人类亮度感知高度关

联。

为了提高算法效果，本文在模型训练之前对图像进

行归一化处理，目的是将特征值大小调整到相近的范围，

如果不归一化处理，当特征值较大时，梯度值也会较

大，特征值较小时，梯度值也会较小。在模型反向传播

时，梯度值更新与学习率一样，当学习率较小时，梯度

值较小会导致更新缓慢，当学习率较大时，梯度值较大

会导致模型不易收敛，因此为了使模型训练收敛平稳，

对图像进行归一化操作，把不同维度的特征值调整到相

近的范围内，就可以采用统一的学习率加速模型训练。

归一化之后，再把图像分成 32×32 图像块，输入 IQA-

GAN。在网络的每个卷积层后都有池化层，用于降低卷

积特征图的维度。

本方案采用 Wasserstein 距离作为损失函数，由于它

相对 KL 散度（相对熵）与 JS（交叉熵）散度具有优越

的平滑特性，理论上可以解决梯度消失问题。接着通过

数学变换将 Wasserstein 距离写成可求解的形式，利用一

个参数数值范围受限的判别器神经网络来最大化这个形

式，就可以近似 Wasserstein 距离。在此近似最优判别器

下优化生成器使得 Wasserstein 距离缩小，就能有效拉近

生成分布与真实分布。WGAN 既解决了训练不稳定的问

题，也提供了一个可靠的训练进程指标，而且该指标确

实与生成样本的质量高度相关。

三、实验结果及分析 

在上述生成网络和判别网络的训练过程中，图像

源于图像质量评价领域广泛使用的 LIVE 数据库，它

由 LIVE 是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，包含 29 个无失真的原

始图像产生 982 幅失真图像。数据库的建立者为每张照

片挑选了 25 个人进行测试，最终得到了图像的 DMOS 

(Differential Mean Opinion Scores) 值，在 0 ～ 100 之间，

并且包含在数据库内。由于数据库的样本较小，为了避

免过拟合、提升模型鲁棒性、增加训练数据，提高模型

泛化能力、避免样本不均衡，我们采用了基于几何变换

的数据增强方法 [9]（翻转，旋转，裁剪，缩放，平移，抖

动），本质是人为地引入人视觉上的先验知识，提升模

型的性能。

为了准确客观估计本文提出的 IQA-CNN 客观图像质

量评价算法性能，采用线性相关系数做为评价指标进行

衡量并和其他算法进行对比，其计算方法如式（1）所示：

22 2 1 2 2 1 2 1 2ˆ̂̂̂( / {[ ( )] [ ( ) ] }LCC N yy y y N y y N y y= − − −∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑

（1）式中：Ｎ为样本数；ｙ为主观评价值； y 为

客观评价值．CLC 值越大，算法性能越好．

表 1 给出了本文算法与五种较新全参考算法的比较。

从表中可以看出本文方法能较好地评估五种失真，综合

评价结果表明基于 IQA-GAN 的方法接近部分经典的全

参考图像质量评价方法的评价水平。

表 1 不同方法在 LIVE 数据库上的 CLC 值比较
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 方案 / 攻击

类型

Jpeg2000

压缩

JPEG

压缩

高斯白

噪声

高斯模

糊
快衰落

文献 [3] 0.922 0.921 0.988 0.923 0.888

文献 [4] 0.934 0.920 0.936 0.927 0.896

文献 [5] 0.922 0.935 0.966 0.945 0.903

文献 [6] 0.947 0.933 0.963 0.950 0.942

文献 [7] 0.949 0.964 0.977 0.954 0.917

OURS 0.812 0.821 0.824 0.813 0.802

四、结论

本文把生成对抗网络的思想引入到图像质量评价方

案的设计过程当中，提出了一新的生成对抗网络 IQA-

GAN，并应用于无参考图像质量预测，达到了接近全参

考的效果。为了能够帮助网络模型有效学习到图像质量

特征，本文在预处理阶段，用亮度系数归一化手段对图

像做了局部处理。实验结果显示本文所提出的算法能对

五种常用的图像失真进行较为准确地评价，整体性能与

其他经典评价方法处于一个量级水平，但是本文所提的

方案无需原始图像，实现了的无参考质量评价。
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