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人眼视觉特性引导的频率感知无参考图像
质量评价方法

高敏娟*， 李彦康， 宋晨烨
（太原师范学院  计算机科学与技术学院，山西  晋中  030619）

摘要：针对无参考图像质量评价在复杂失真场景下频率信息利用不足及高频细节表征能力受限的问题，提出一种人眼视

觉特性引导的频率感知质量评价方法。首先，以轻量级层次化视觉 Transformer 网络为骨干进行多尺度特征提取，实现

从局部纹理到全局语义的信息建模。其次，引入受视觉对比敏感函数启发的频率感知门控模块，从通道、频率与空间三

个维度对失真特征进行自适应调制，以增强模型对敏感频率信息的感知能力。随后，设计基于离散余弦变换的高频增强

模块，通过频域中的空间与通道交互强化模型对局部高频退化的响应能力。最后，对多层级特征进行聚合，以提升特征

间的协同表征能力。实验结果表明，本文方法在  LIVE 数据集上的皮尔逊线性相关系数与斯皮尔曼秩相关系数分别达

到 0. 981 和 0. 980；在真实失真数据集 LIVEC 上分别达到 0. 911 和 0. 888；在跨数据集实验中的斯皮尔曼秩相关系数达

到 0. 907。该方法能够有效提升复杂失真场景下的质量预测精度，具有较好的泛化能力与鲁棒性，可为智能视觉系统中

的感知质量优化提供支持。
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Frequency-aware no-reference image quality assessment method 
guided by human visual system characteristics
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Abstract： To address the issues of insufficient frequency information utilization and the limited capability 
to represent high-frequency details in complex distortion scenarios for no-reference image quality 
assessment （NR-IQA）， a frequency-aware quality assessment method guided by human visual system 
（HVS） characteristics is proposed.  First， a lightweight hierarchical Vision Transformer network is 
employed as the backbone for multi-scale feature extraction， enabling information modeling from local 
textures to global semantics.  Second， a frequency-aware gating module inspired by the contrast sensitivity 
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function （CSF） is introduced.  This module adaptively modulates distortion features across channel， 
frequency， and spatial dimensions to enhance the model’s perceptual sensitivity to sensitive frequency 
information.  Subsequently， a high-frequency enhancement module based on the Discrete Cosine 
Transform （DCT） is designed， which strengthens the model's response to local high-frequency 
degradation through spatial and channel interactions in the frequency domain.  Finally， multi-level features 
are aggregated to improve the collaborative representation capability among features.  Experimental results 
demonstrate that the proposed method achieves a Pearson Linear Correlation Coefficient （PLCC） of 
0. 981 and a Spearman Rank-order Correlation Coefficient （SRCC） of 0. 980 on the LIVE dataset.  On the 
authentic distortion dataset LIVEC， the PLCC and SRCC reach 0. 911 and 0. 888， respectively， while the 
SRCC in the cross-dataset evaluation reaches 0. 907.  The proposed method effectively improves quality 
prediction accuracy in complex distortion scenarios， exhibits strong generalization and robustness， and can 
provide reliable support for perceptual quality optimization in intelligent visual systems.
Key words： no-reference image quality assessment； contrast sensitivity function； frequency perception； 

discrete cosine transform； feature fusion

1 引 言

随着成像设备、移动互联网及智能视觉系统

的快速发展，加之全息显示与新型光学防伪等前

沿视觉技术的不断涌现［1］，数字图像已成为信息

获取与传播的重要载体。然而，图像在采集、压

缩、传输及显示等过程中，往往会受到噪声、模糊、

压缩伪影及曝光异常等多种因素影响，导致图像

视觉质量退化。特别是在真实场景中，多种失真

通常同时存在，并在不同空间尺度与频率范围内

相互耦合，不仅影响用户的主观视觉体验，也会降

低目标检测、图像识别等下游视觉任务的准确性。

由于实际应用中通常难以获得对应的无失真参考

图像，无参考图像质量评价（No-Reference Image 
Quality Assessment，NR-IQA）逐渐成为图像处理

与视觉感知领域的重要研究方向［2-5］。

人类视觉系统（Human Visual System，HVS）
在感知图像质量时具有明显的频率选择特性，对

边缘、纹理以及局部结构等高频信息尤为敏感［6-7］。

已有研究表明，视觉对比敏感函数（Contrast Sen⁃
sitivity Function，CSF）能够有效描述人眼对不同

空间频率的响应规律，并呈现出典型的带通特

性［8］。当图像受到模糊、压缩或噪声等失真影响

时，高频结构往往会发生明显退化，从而直接影响

视觉感知质量。因此，仅依赖空间域特征或单一

尺度信息，通常难以充分模拟复杂失真场景下的

人眼感知机制［9-10］。如何结合  HVS 的频率感知特

性，对不同频率成分进行有效建模，已成为提升  
NR-IQA 性能的重要研究方向。

近年来，基于卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）与 Transformer 的深度学

习方法在 NR-IQA 任务中取得了显著进展，并在

全局依赖建模、多尺度特征提取以及语义信息表

达等方面展现出较强优势［11-12］。然而，现有研究

仍存在两个亟待解决的问题：一方面，多数方法

更加侧重空间域中的全局语义建模，而对边缘模

糊、振铃伪影及纹理损失等与视觉感知密切相关

的高频细节退化缺乏显式建模，导致模型对复杂

真实失真的感知能力受限［13］；另一方面，在多尺

度特征融合过程中，不同层级特征之间的关联关

系尚未得到充分利用，局部细节与全局语义之间

缺乏有效协同，从而影响模型对复杂失真特征的

表达能力［14］。上述问题在一定程度上限制了模

型在真实复杂失真场景以及跨数据库任务中的

泛化性能。

针对上述问题，本文提出一种人眼视觉特征

引导的频率感知无参考图像质量评价方法。首

先，以 Swin Transformer-Tiny 作为骨干网络，构

建层级化特征提取结构，实现从局部纹理到全局

语义的信息建模；其次，设计受视觉 CSF 启发的

频率感知门控模块，从通道、频率与空间三个维

度对失真特征进行自适应调制，以增强模型对人

眼敏感频率成分的感知能力；进一步地，提出基

于离散余弦变换（DCT）的高频感知增强模块，通
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过空间与通道交互机制强化边缘与纹理等高频

结构信息，从而提升模型对局部细节退化的表征

能力。最后，在 LIVE、CSIQ、TID2013、LIVEC
以及 KonIQ-10k 等公开数据集上的实验结果表

明，本文方法在合成失真与真实失真场景下均取

得了较好的预测性能，并表现出较强的跨数据集

泛化能力。

2 相关工作

2. 1　基于深度学习的无参考图像质量评价

无参考图像质量评价研究经历了由自然场

景统计建模向深度特征学习的发展过程。早期

方法主要依赖空间域统计规律，通过人工设计特

征对图像退化程度进行量化，例如经典的盲图像

空间质量评估模型［15］、自然图像质量评价模型［16］ 
以及引入多尺度、多方向特征的改进模型［17］。随

着深度学习技术的发展，基于卷积神经网络的方

法显著提升了模型的特征表征能力。例如，引入

自适应超网络机制后，模型能够根据输入图像内

容动态生成质量预测参数，从而提升对复杂未知

失真的评价能力。此外，在图像质量评价的特征

提取层面，全参考方法也为无参考模型提供了重

要借鉴。例如，基于纹理奇异值分解的评价框

架［18］，通过引入图像梯度与纹理信息作为权重，

在对比度失真与局部结构损伤的量化上展现了

较优的性能。然而，由于实际应用中通常难以获

得无失真参考图像，深入挖掘图像自身的语义与

频域多尺度特征成为当前  NR-IQA 研究的核心。

近年来，视觉 Transformer 架构凭借其全局

长程依赖建模能力，逐渐成为该领域的重要研究

方向。针对复杂分辨率与多尺度失真难以兼顾

的问题，多尺度图像质量 Transformer 模型［9］实现

了对原始分辨率输入的支持；结合相对排序学习

与自一致性约束的评价框架［13］提升了预测鲁棒

性；多维注意力网络［10］则增强了全局与局部特征

的交互能力。类似的多尺度结构与注意力融合

机制在图像超分辨率重建等底层视觉任务中，也

被证明能够有效强化网络对高频纹理与局部细

节的捕捉能力［19］。同时，为提升模型在跨域场景

中的泛化性能，基于质量感知的预训练模型［11］以

及结合提示学习策略的评价方法［12］被相继提出。

此外，针对深层网络容易忽略局部退化信息的问

题，研究者进一步引入局部特征增强与语义引导

机制。基于特征符号化的轻量化方法［20］、局部特

征增强的 Transformer 微调策略［14］、多任务特征

增强网络以及基于语义引导的多尺度特征提取

网络［21］，均在一定程度上提升了模型对局部失真

区域的感知能力。

尽管现有深度学习方法在空间域多尺度特

征建模、预训练泛化以及语义引导等方面取得了

较大进展，但多数模型仍主要依赖像素空间特征

表示，对于与人类视觉系统感知敏感性密切相关

的频率域信息缺乏显式利用。这在一定程度上

限制了模型对模糊、压缩伪影等具有明显频率衰

减特征失真的机理表征能力。

2. 2　人眼视觉系统与频域特征建模

图像质量的主观评价最终取决于人类视觉

系统。生理学与心理物理学研究表明，视觉感知

在图像处理过程中具有明显的频率选择特性，即

对不同空间频率成分及不同空间区域中的失真

敏感度存在显著差异［22］。视觉对比敏感函数能

够有效刻画这一响应规律，其整体呈现典型的带

通特性，即对中等频率最为敏感，而对过高或过

低频率的敏感性相对较弱［8］。随着现代显示技术

的发展，针对新型显示设备构建的精确对比敏感

模型［23］，进一步揭示了复杂视觉感知特性在质量

评价中的重要作用。

然而，如何在深层网络架构中兼顾视觉感知特

性与计算效率，仍是当前研究的重要问题。相关研

究指出，显式引入多维视觉特性虽然能够提升质量

评价精度，但往往会增加模型参数量并削弱泛化性

能；而通过选择性量化亮度、局部对比度阈值及高

频占比等关键感知子因子，则能够在较低计算开销

下实现预测精度与效率之间的平衡［24］。

在传统数字图像处理中，频域分析常用于分

离图像中的结构、纹理与噪声信息。然而，当前

无参考图像质量评价深度学习框架大多仍侧重

于空间域特征建模，尚未将视觉系统的频率感知

特性与深层网络进行有效融合。由于缺乏针对

频率域特定失真成分的自适应调制机制，模型对

模糊、压缩伪影等具有明显频率衰减或突变特征

的失真机理刻画能力仍存在一定局限。相关研

究进一步表明，传统空间域扩展指标与主观视觉

感知之间存在一定偏差，而通过引入自适应分块
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离散余弦变换对高频细节损伤进行显式频域量

化后，其对最终评价性能的贡献得到明显提

升［25］。因此，探索符合人类视觉对比敏感特性的

频率感知机制，并在频域中引导网络重点关注敏

感退化成分，可为本文频率感知特征增强模块的

构建提供理论依据。

2. 3　图像高频细节增强与局部失真感知

在真实场景的图像退化过程中，边缘、纹理及

局部细节等高频成分通常最先受到破坏，而这些高

频结构的变化会直接影响人类对图像质量的主观

感知结果［6］。然而，深层神经网络在连续下采样与

特征压缩过程中，容易导致局部细节信息逐渐丢

失。特别是对于视觉 Transformer等主流架构，由

于其在深层阶段更加关注全局长程依赖关系建模，

局部纹理与结构特征容易被稀释甚至忽略，从而削

弱模型对局部失真区域的感知与表征能力［26］。

针对高频特征在网络深层中的流失问题，频

域子带信息的保留与复用逐渐成为一种有效思

路。相关研究表明，通过在跳跃连接中嵌入高频

特征增强模块以抑制低频干扰，或逐元素融合浅

层网络生成的冗余高频小波子带［27］，能够有效缓

解因网络加深导致的纹理细节退化问题。

在图像质量评价领域，研究者也围绕局部失

真感知开展了大量研究。已有研究发现，过度依

赖高层语义特征容易忽略局部细节退化信息。

为此，结合元学习与多尺度失真感知的评价框架

被提出，以尽可能保留局部非均匀失真特征，并

提升复杂真实场景下的泛化能力［28］。类似地，通

过在大规模预训练视觉模型中显式引入局部失

真特征，也进一步增强了模型对局部退化结构的

感知敏感性［14］。

尽管上述方法在局部失真建模方面取得了一

定进展，但现有研究大多仍依赖空间域中的多尺度

卷积或池化操作，对高频细节的建模能力仍存在一

定局限。对于压缩失真产生的块效应以及噪声引

起的异常高频增强等典型高频退化，仅依赖空间域

特征往往难以实现有效分离与精准表征。相比之

下，基于离散余弦变换等频域分析方法能够更加直

接地对不同频率成分进行分解与选择，从而更有效

地提取边缘、纹理等高频退化信息。因此，结合频

域变换与空间—通道交互机制，构建符合人类视觉

感知规律的高频感知增强方法，是进一步提升无参

考图像质量评价性能的重要方向。

3 提出的方法

为提升模型对复杂真实失真图像中频率信

息和细节退化特征的表征能力，本文提出了一种

人眼视觉特征引导的频率感知无参考图像质量

评价方法。该方法主要包括骨干特征提取、频率

感知特征增强、多尺度特征融合以及质量预测四

个部分，整体结构如图  1 所示，并以端到端方式

完成训练与推理。

图  1　整体框架图

Fig. 1　Overall framework diagram
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在训练阶段，输入 RGB 失真图像经预训练

的 SwinTransformer-Tiny，得到不同阶段输出的

四组层级特征，对应不同感受野与语义程度，由

浅至深覆盖从局部纹理到全局结构语义的多层

次质量线索。四组层级特征分别送入对应的频

率感知 Transformer-CNN 桥接模块进行特征增

强，各模块在保持分支并行处理的同时，对每一

路特征完成感知调制与更新，输出增强后的多尺

度特征集合。多尺度特征融合模块将各分支输

出对齐至统一空间分辨率后进行通道拼接，将多

层级信息汇聚至同一质量表示空间，形成融合全

局表征。将融合后的特征作为高频感知增强模

块的输入，通过通道交互与空间交互提取高频注

意信息，输出的高频增强特征经可学习缩放系数

加权后与融合特征相加，得到最终增强表示。质

量回归头对最终表示依次执行全局池化与全连

接映射，输出最终的质量分数。训练过程以数据

集提供的主观评分为监督信号，通过回归损失优

化网络参数。推理阶段保持相同前向流程，对任

意输入图像直接输出质量预测分数。

3. 1　语义特征提取网络

Swin-T 采用基于局部窗口的层次化设计，在

控制计算复杂度的同时，能够较好地兼顾局部细

节信息与整体结构信息的表达，因而更适合用于

图像质量评价任务。其整体结构如图  2所示。该

网络在分层特征提取过程中能够逐步获得不同尺

度、不同语义层次的特征表示，形成具有金字塔结

构的多尺度特征输出［29］。这种由浅入深的层次化

表征方式，有利于刻画图像从纹理细节到结构语

义的多层次质量线索，也能够与后续多尺度特征

融合模块形成较为自然的衔接，为后续频率感知

增强和质量预测提供可靠的特征基础。

图  2（a）展示了 Swin Transformer-Tiny 的整

体结构。输入图像首先经过 Patch Partition进行图

像块划分，然后通过 Linear Embedding将图像块映

射到特征嵌入空间。随后网络进入由 Swin Trans⁃
former Block×2 与 Patch Merging 组成的基本结

构单元，该结构在网络中重复三次。每经过一次

Patch Merging操作，特征图的空间分辨率减半，通

道数增加一倍。网络最后一个阶段只包含 Swin 
Transformer Block×2，不再进行下采样操作。经

过四个阶段后，网络输出多层特征  {lm
1 |lm

2 |lm
3 |l4}，对

应的通道维度分别为 96、192、384 和 768。这些特

征从浅层到深层逐步描述图像信息，浅层特征更多

反映局部纹理细节，中层特征包含一定的统计结构

信息，深层特征更侧重整体结构与语义表达，这些

信息对于图像质量判断具有参考价值。

图  2（b）给出了 Swin Transformer Block 的内

部结构。每个模块由  窗口多头自注意力（W-

MSA）与移位窗口多头自注意力（SW-MSA）交

替组成，并结合层归一化与多层感知机结构进行

特征变换。其计算过程如公式（1）所示：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Ẑ l = W - MSA ( )LN ( )Z l - 1 + Z l - 1

Z l = MLP ( )LN ( )Ẑ l + Ẑ l

Z l = MLP ( )LN ( )Ẑ l + Ẑ l

Ẑ l + 1 = SW - MSA ( )LN ( )Z l + Z l

 . （1）

（a）　整体结构

(a)　Overall structure
（b）　Swin Transformer模块

(b)　Swin Transformer block

图  2　Swin Transformer-Tiny 的整体结构图

Fig. 2　Overall structure of Swin Transformer-Tiny
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3. 2　频域失真感知的质量调制模块

人类视觉系统（HVS）在感知图像质量时，对

不同空间频率成分以及不同空间区域中的失真

并不具有相同的敏感性。已有研究表明，视觉对

比敏感函数（CSF）能够刻画人眼对不同空间频

率的响应特性，其总体上表现出带通特征，即人

眼通常对中等空间频率更为敏感，而对过低和过

高空间频率的敏感性相对较弱；其中，与纹理、边

缘和细节相关的频率成分对质量感知具有重要

影响［8］。此外，选择性视觉注意机制表明，不同空

间区域中的失真对整体质量感知的影响并不相

同［30］。因此，在图像质量评价任务中，从频率域

角度刻画视觉感知机制，有助于更准确地描述人

眼对图像失真的感知特点，并为面向感知的质量

建模提供依据［22-23］。基于这一认识，本文在网络

结构中引入了一种受视觉对比敏感函数（Con⁃
trast Sensitivity Function，CSF）启发的频率感知

门控模块（CSF-WeightedFreqGate）。该模块通

过在频率域对特征进行加权分析，使模型能够更

加关注与人类视觉感知密切相关的频率失真信

息，从而提升图像质量预测的准确性。具体而言，

对于输入特征  x ∈ RB × C × H × W，首先通过二维快速

傅里叶变换将其映射到频率域，并计算其幅值谱，

用以表征不同频率分量的能量分布。在此基础上

构建二维频率网格，根据视觉对比敏感函数建立

频率权重模型，使网络能够对不同频率成分进行

自适应加权。CSF权重函数形式如公式（2）所示：

CSF ( f )= f α exp ( - βf ) ， ( )2
其中 f 表示空间频率，α 与  β 为可学习参数，用于

调节频率响应曲线的形状。该函数呈现典型的

带通特性，能够强化人眼更敏感的中高频信息，

同时抑制对视觉感知贡献较小的极低频或极高

频成分。随后利用该权重对频域幅值进行加权，

得到频率感知能量分布，并通过全局平均操作提

取每个通道的频率能量描述，最终通过多层感知

机生成通道级频率门控权重，实现对特征响应的

自适应调制。

为进一步增强多维度的失真表征能力，本文

构建了结合频率感知机制的特征建模模块，如图  
3 所示，值得说明的是，为了实现多维度失真特征

的渐进式精炼，该模块并未采用通道、频率与空

间特征的并行调制，而是遵循“语义筛选  —  频率

建模  —  空间定位”的串行协同处理思路逐步完

成失真特征增强。

具体而言：首先，利用通道注意机制对骨干

网络输出的不同特征通道进行自适应建模，筛选

并聚焦于与图像质量感知密切相关的关键特征

维度，为后续的精细化失真分析剔除冗余干扰；

随后，引入受 CSF 启发的频率感知门控机制，对

筛选后的纯净特征进行频域加权，以显式增强模

型对模糊、噪声及压缩伪影等失真所引起的全局

频率能量变化的感知能力；最后，通过空间门控

分支进一步关注边缘、纹理及结构退化等局部关

键区域，实现失真位置的空间精准定位与增强表

达。这种串行设计使得不同维度的特征调制能

够形成有效的层级互补，最大程度地强化了模型

对复杂复合失真的机理刻画能力。

在完成上述渐进式多维度特征调制之后，模

块进一步引入由局部卷积与空洞卷积组成的多

尺度卷积结构，以同时建模细粒度局部纹理与更

大范围的结构上下文信息。最后采用质量感知

残差连接方式进行特征融合，如公式（3）所示：

Y = x + α ⋅ F ( x) ， ( )3
其中 x 表示输入特征，F (⋅) 表示经过多分支调制

与多尺度建模后的特征变换，α 为可学习的残差

图  3　频率感知 Transformer-CNN 混合

Fig. 3　Frequency-aware transformer-CNN hybrid module

6



高敏娟，等：人眼视觉特性引导的频率感知无参考图像质量评价方法

调节系数。通过该设计，模块能够在保持网络稳

定性的同时自适应控制残差特征的贡献。

综上所述，该模块从通道、频率和空间三个维

度对图像特征进行协同调制，并利用 CSF 函数显

式建模人眼对不同频率失真的感知特性，使网络

能够更加关注图像中对主观质量影响显著的结构

与纹理信息。这种设计在增强失真感知能力的同

时保持了较低的计算复杂度，从而为无参考图像

质量评价任务提供更加有效的特征表达能力。

3. 3　高频感知模块

为建模人眼视觉系统对边缘、纹理等高频结

构的敏感性，本文设计高频感知模块，结构如图  4
所示。该模块基于离散余弦变换从空间与通道

两个维度选择性增强高频成分，经卷积归一化后

融合输出。

DCT 空间交互分支（Spatial Interaction）以输

入特征  x ∈ R B × C × H × W 为对象进行二维 DCT 变

换得到频域表示，如公式（4）所示：

Xf = DCT ( x) . ( )4
DCT 系数在二维平面中通常呈现左上为低

频、右下为高频的分布特征，因此根据比例参数

 rh，rw 构建频域掩码  M ∈ R H × W，将左上角低频

区域置零并保留其余高频区域，从而得到高频保

留后的频域特征，如公式（5）所示：

X͂ f = Xf ⊙M . ( )5
对
~ X f 执行逆 DCT 变换获得空间域高频响

应掩码，如公式（6）所示：

 m̂ = IDCT ( )X͂ f  . ( )6
随后通过逐点乘法对原始特征进行重新标

定，如公式（7）所示：

xs = x⊙m̂ . ( )7
上述过程在特征层面对高频结构进行强化，

使网络能够更容易感知模糊引起的高频衰减、压

缩造成的振铃和块效应以及噪声带来的高频异

常增强等失真现象。

DCT 通道交互分支（Channel Interaction）同

样先利用 DCT 与 IDCT 将特征映射到频域并保

留高频信息得到增强特征  x̂，随后分别进行自适

应最大池化与自适应平均池化以提取统计特征，

最大池化对局部尖峰响应与明显伪影更敏感，平

均池化反映整体能量变化，两种统计方式能够从

不同角度描述高频失真特征。两路统计结果通

过分组 1×1 卷积（groups=32）进行融合并生成

通道注意力权重  ac，随后经过 Sigmoid 函数得到

通道权重并对输入特征进行通道重标定，如公式

（8）所示：

xc = x⊙σ (ac) . ( )8
该过程能够自动选择对高频失真更敏感的

特征通道，同时抑制对质量评估贡献较小的通道

响应。空间分支与通道分支的输出进行融合后，

通 过 3×3 卷 积 完 成 局 部 特 征 混 合 ，再 利 用

GroupNorm 进行归一化处理得到最终输出，如公

式（9）所示：

y = GN (Conv3 × 3 ( xs + xc) ) . ( )9
空间分支反映高频失真出现的位置分布，通

道分支刻画更适合表达该类失真的特征维度，两

种信息在统一框架中进行联合建模，使网络在较

低计算开销下增强对高频结构变化的感知能力，

同时为后续质量预测提供更加集中于失真区域

的特征表示。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集与评价指标

4. 1. 1　实验数据集

本次实验在五个公开的 IQA 数据集（三个合

图  4　高频感知模块

Fig. 4　High-frequency perception module
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成失真和两个真实失真）上进行测试和评估。对于

合成失真，使用 LIVE［31］、CSIQ［32］、TID2013［33］，对

于真实失真数据集使用 CLIVE［34］和 KonIQ-10k［3］。

表 1给出了这 5个公开数据集的详细信息。

4. 1. 2　评价指标

为客观地量化评估本文所提图像质量评价

模型的性能，本文采用图像质量评价领域两种主

流的标准统计评价指标：皮尔逊线性相关系数

（Pearson Linear Correlation Coefficient， PLCC）
和斯皮尔曼秩相关系数（Spearman Rank-order 
Correlation Coefficie-nt， SRCC）。

（1）皮尔逊线性相关系数（PLCC）
PLCC 主要用于衡量模型预测分数与真实

主观评分之间的线性相关性，直观反映了模型预

测的准确度。如公式（10）所示：

PLCC =
∑
i = 1

N

( )si - s̄ ( )qi - q̄

∑
i = 1

N

( )si - s̄
2∑

i = 1

N

( )qi - q̄
2

 ， ( )10

式中：N 为测试集中的图像总数；si 和  qi 分别表

示第 i 幅图像的真实主观质量评分和模型预测的

客观质量分数；s̄ 和  q̄ 分别代表所有测试图像真

实主观评分的平均值和客观预测分数的平均值。

（2）斯皮尔曼秩相关系数（SRCC）
SRCC 仅依赖于数据样本的秩次进行计算，

用于衡量预测分数与真实评分之间的单调一致

性，重点反映了模型对图像质量的排序能力。如

公式（11）所示：

SRCC = 1 -
6∑i = 1

N d 2
i

N ( )N 2 - 1
 ， ( )11

式中：N 为测试集中的图像总数；di 表示第 i幅图

像在主观评分序列和客观预测分数序列中的秩

次（Rank）之差。

上述两种评价指标的取值范围均为［−1，1］。

在实际评估中，探讨其绝对值即可，即［0，1］之间，

评价指标的绝对值越接近于 1，表明客观质量评价

模型的预测结果与人眼主观视觉感知越吻合，即

模型的综合预测性能越优异。

4. 2　实验环境与实现细节

4. 2. 1　实验环境

本 文 实 验 算 法 基 于 Python3. 9 及 PyTorch 
2. 7. 1 深 度 学 习 框 架 实 现 。 硬 件 配 置 采 用  
NVIDIA GeForce RTX 4090 显卡（24GB 显存），

底层加速库使用 CUDA 11. 8，操作系统为 Ubun⁃
tu 20. 04 LTS。

4. 2. 2　实验细节

在训练阶段，从每张失真图像随机裁取若干

224×224 像素图像块，并进行随机水平翻转等数

据增强操作，各图像块的质量分数与源图像保持

一致。具体地，LIVE、CSIQ 和 LIVEC 数据集每

张图像随机采样 25 个图像块，TID2013 采样 20
个，KonIQ-10k 采样 4 个。采用 Adam 优化器进

行训练，权重衰减系数为 5×10−4，最大训练轮数

（epoch）为 10，小批量大小（batch size）在 LIVE、

CSIQ、TID2013 和 LIVEC 上设为 32，在 KonIQ-

10k 上设为 64。为避免对预训练骨干网络的过度

扰动，骨干网络与预测头采用差异化学习率策

略：骨干网络初始学习率设为  1 × 10-5，预测头

初始学习率设为 1×10−4，并采用余弦退火重启

调度策略（Cosine LR with Restart）进行学习率衰

减，最小学习率衰减至 1×10−6，前 2 个 epoch 执行

线性预热。在测试阶段，LIVE、CSIQ 和 LIVEC
每张测试图像随机抽取 25 个图像块，TID2013 抽

取 20 个，KonIQ-10k 抽取 8 个，取各图像块预测

分数的中位数作为最终图像质量评分。实验采

用相同设置，以固定随机种子（2025）生成 10 组不

同的数据划分方案，将数据集随机划分为 80% 训

练集与 20% 测试集，测试数据不参与训练，最终

取 10 组实验的 SRCC 与 PLCC 中值作为汇报结

果。在网络关键超参数设置方面，本文对所提模

块中的核心参数进行了明确限定与动态优化。

具体而言，3. 2 节所述  CSF 频率感知门控模块中

的形状调节参数 α 与 β 均设定为动态可学习参

数，其初始值分别赋予  1. 0 和  2. 0，以使网络在训

表  1　数据集的主要参数信息

Tab. 1　Main parameter information of datasets

数据集

LIVE
CSIQ

TID2013
LIVEC

KonIQ-10k

参考

图像

29
30
25
0
0

失真

图像

799
866

3000
1162

10 073

失真类型

5
6

24
真实失真

真实失真

失真

等级

5 或 6
4 或 5

5
-
-

MOS/
DMOS

［0，100］
［0，1］
［0，9］

［0. 100］
［0. 100］
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练初期具备标准的带通感知特性；同时，3. 3 节高

频感知增强模块中的频域掩码比例参数 ratio 统

一设置为（0. 25， 0. 25），即严格抑制频谱左上角  
25% 的低频区域能量，从而最大程度保留并聚焦

于核心的高频退化结构线索。上述超参数的显

式说明有效提高了实验过程的完整性与可复

现性。

训练过程采用 SmoothL1Loss 作为损失函

数，以减少异常值影响并提升训练稳定性，其定

义如公式（12）所示：

SmoothLoss =
ì
í
î

ïï

ïïïï

0. 5( x - y )2， || x - y < β

β ( || x - y - 0. 5β )， otherwise
 ， ( )12

式中：x 为模型预测的质量分数，y 为失真图像对

应的真实主观质量标签值。

4. 3　整体性能对比与分析

4. 3. 1　主流方法性能对比

为验证本文所提方法的有效性，在 LIVE、

CSIQ、TID2013、LIVEC 和 KonIQ-10k 五个基准

数据集上与多种主流 IQA 方法进行了对比实验，

如表  2 和表  3 所示。对比方法包括传统手工特征

方法以及基于深度学习的方法。相较于对比方

法，本文方法在评价指标上均取得了提升，验证

了所提特征建模机制的有效性。在合成失真数

据集上，模型在 LIVE、CSIQ 和 TID2013 上均取

得当前最优结果，在 LIVE 上 PLCC、SRCC 达到

0. 981、0. 980，在 CSIQ 上达到 0. 955、0. 947，在
失真类型更加复杂的 TID2013 上达到 0. 926、
0. 911，相比现有代表性方法如 VCRNet、TReS
和 HyperIQA 均取得不同程度提升，特别是在

TID2013 数据集上的提升最为明显，表明模型在

多失真场景下的性能更强。在真实失真数据集

上，本文方法同样展现出稳定的性能优势。其

中，在 LIVEC 数据集上分别取得 0. 911 和 0. 888
的评价结果，在 KonIQ-10k 数据集上达到 0. 933
和 0. 922。相较于现有主流模型，本文方法均表

现出较为优异的性能。整体而言，实验结果表明

所提出方法在合成失真与真实失真场景中，其预

表  2　各评价方法在合成失真数据集上的性能对比

Tab. 2　Performance comparison of different evaluation 
methods on synthetic distortion datasets

方法

DIIVINE［35］

BRISQUE［15］

CORNIA［36］

HOSA［37］

MEON［38］

WaDIQaM［39］

TS-CNN［40］

RAN4IQA［41］

TIQA［42］

MetaIQA［43］

HyperIQA［4］

CaHDC［44］

TReS［13］

MMMNet［45］

VCRNet［46］

本文方法

LIVE
PLCC
0. 906
0. 944
0. 938
0. 943
0. 955
0. 955
0. 965
0. 962
0. 965
0. 959
0. 966
0. 964
0. 968
0. 970
0. 973
0. 981

SRCC
0. 891
0. 929
0. 937
0. 942
0. 951
0. 960
0. 969
0. 961
0. 949
0. 960
0. 962
0. 965
0. 969
0. 970
0. 975
0. 980

CSIQ
PLCC
0. 776
0. 747
0. 768
0. 805
0. 864
0. 844
0. 904
0. 931
0. 838
0. 908
0. 942
0. 914
0. 942
0. 937
0. 932
0. 955

SRCC
0. 804
0. 812
0. 695
0. 721
0. 852
0. 852
0. 892
0. 914
0. 825
0. 899
0. 923
0. 903
0. 922
0. 924
0. 914
0. 947

TID2013
PLCC
0. 567
0. 571
0. 733
0. 835
0. 824
0. 855
0. 824
0. 859
0. 858
0. 868
0. 858
0. 885
0. 883
0. 853
0. 886
0. 926

SRCC
0. 643
0. 626
0. 657
0. 749
0. 808
0. 835
0. 783
0. 820
0. 846
0. 856
0. 840
0. 862
0. 863
0. 832
0. 865
0. 911

表  3　各评价方法在真实失真数据集上的性能对比

Tab. 3　Performance comparison of different evaluation 
methods on authentic distortion

方法

DIIVINE
BRISQUE
CORNIA

HOSA
MEON

WaDIQaM
TS-CNN

RAN4IQA
TIQA

MetaIQA
HyperIQA

CaHDC
TReS

MMMNet
VCRNet
本文方法

LIVEC
PLCC
0. 591
0. 629
0. 636
0. 656
0. 710
0. 671
0. 687
0. 612
0. 861
0. 802
0. 881
0. 744
0. 877
0. 876
0. 878
0. 911

SRCC
0. 588
0. 629
0. 617
0. 621
0. 697
0. 681
0. 654
0. 586
0. 846
0. 835
0. 859
0. 738
0. 846
0. 852
0. 864
0. 888

KonIQ
PLCC
0. 558
0. 685
0. 569
0. 703
0. 628
0. 807
0. 724
0. 763
0. 903
0. 856
0. 917

/
0. 928

/
0. 919
0. 933

SRCC
0. 546
0. 681
0. 545
0. 684
0. 611
0. 804
0. 713
0. 752
0. 892
0. 887
0. 906

/
0. 915

/
0. 906
0. 922
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测精度和泛化能力都表现得十分出色，说明本文

所提出的频率感知特征建模机制，在提升图像质

量评估性能上起到了关键的作用。

4. 3. 2　预测一致性分析

客观质量评价模型的准确性，主要通过衡量

模 型 预 测 分 数 与 人 眼 真 实 主 观 评 分（MOS/
DMOS）之间的一致性来严格评判。具体而言，

本文从定量验证与定性可视化两个维度对预测

结果的准确性进行综合评估：在定量维度上，依

据皮尔逊线性相关系数（PLCC）来衡量预测分数

与主观评分的线性准确度，同时利用斯皮尔曼秩

相关系数（SRCC）来检验模型在图像质量排序上

的相对准确性；在定性维度上，则通过散点分布

与回归拟合直线的贴合程度，直观检验预测分数

分布的整体偏差。

基于上述评判准则，为直观评估模型预测效

果，图  5 绘制五个数据集上预测分数和真实 MOS
之间的散点分布，红色直线表示线性回归拟合结

果，KONIQ-10K、LIVE、LIVEC 三类数据集的散

点，大多聚集在回归直线周边，预测分数和 MOS
呈现正相关关系，说明模型放在同域和真实场景

数据中，可输出稳定预测能力。TID2013 的散点

分布相对分散，整体依旧保持线性趋势，反映模

型可以适配多种合成失真类型，CSIQ 数据集的

分布呈现负相关，该数据集采用 DMOS 作为标

注，评分方向和模型输出方向相反，散点仍集中

在回归直线周边，说明模型依旧保有稳定的质量

排序能力，散点分布和回归线整体契合度较高，

说明模型在不同数据集上，都可输出可靠的质量

预测结果。

4. 3. 3　单一失真类型评估

为验证模型对各类特定失真的表征能力，本

文在  LIVE 数据集上开展了单一失真类型评估。

为深入剖析对比算法的性能差异，本文将表  4 与

表  5 中的对比方法归纳为三大类主流方法：一是

以  DIIVINE、BRISQUE、CORNIA 和  HOSA 为
代表的传统自然场景统计方法，其依赖空间或变

换域的浅层先验，面对复杂非线性退化时判别力

受限；二是以 CNN、MEON、WaDIQaM 和 TS-

CNN 为首的标准深度卷积网络，虽能实现失真

特征的自适应提取，但往往缺乏对频域失真机理

的 显 式 刻 画 ；三 是 以 CaHDC、HyperIQA、

MMMNet 和 VCRNet 为代表的引入高级感知机

制的前沿网络，此类方法具备强大的空间语义建

图  5　五个数据集测试结果散点图

Fig.  5　Scatter plots of test results on five datasets

10



高敏娟，等：人眼视觉特性引导的频率感知无参考图像质量评价方法

模能力，但在深层网络的连续特征压缩过程中，

极易导致边缘、纹理等局部高频细节流失。

表 4 与表 5 全面对比了各方法在 JPEG2000、
JPEG 压缩、高斯白噪声、高斯模糊及瑞利衰落等

单一失真下的性能。实验结果表明，本文方法在

绝大多数场景中均取得较优评价。尤其在 JPEG

压缩与瑞利衰落失真中表现尤为突出，SRCC 和

PLCC 分别高达 0. 977、0. 984 与 0. 951、0. 970。
这一结果充分证明，本文所设计的高频感知模块

能够有效打破单一空间域的建模局限，精准捕捉

并强化特定失真中的高频退化线索，显著提升模

型对局部失真特征的综合感知与质量预测性能。

4. 3. 4　跨数据集泛化能力

为进一步评估模型的跨数据集泛化能力，本

文在不同数据集之间开展了域迁移实验。具体

而言，分别以 LIVE、CSIQ 和 LIVEC 数据集作为

训练集，并在未参与训练的 CSIQ、LIVE 以及

TID2013 数据集上进行测试，实验结果如表  6 所

示，其中采用 SRCC 作为评价指标。

当以 LIVE 数据集作为训练集、CSIQ 数据集

作为测试集时，本文方法的 SRCC 达到 0. 732，略
低于 VCRNet 的 0. 768 和 DB-CNN 的 0. 762。该

结果表明，在合成失真数据库之间的跨库迁移任

务中，本文方法与当前性能较优的方法相比仍存

在一定差距。这可能与两个数据库在失真类型分

布、失真强度以及主观评分范围等方面存在差异

有关，从而对模型的跨域泛化能力带来一定影响。

当以 CSIQ 数据集作为训练集、LIVE 数据集

作为测试集时，本文方法取得了 0. 907 的 SRCC，

优 于 所 有 对 比 方 法 ，较 次 优 方 法 VCRNet 的

0. 886 提升了 0. 021。该结果说明，本文模型在合

成失真场景下具有较好的跨数据集迁移能力，能

够较有效地学习不同数据集之间共享的失真特

征表示。

在更具挑战性的跨域实验中，以包含真实失

真的 LIVEC 数据集作为训练集，并在包含合成

失真的 TID2013 数据集上进行测试时，本文方法

表  4　LIVE数据集中单一失真类型上的 SRCC值比较

Tab. 4　SRCC comparison on single distortion types in 
the LIVE dataset

方法

DIIVINE
BRISQUE
CORNIA

HOSA
CNN

MEON
WaDIQaM
TS-CNN
CaHDC

HyperIQA
MMMNet
VCRNet
本文方法

SRCC
JP2K
0. 925
0. 914
0. 936
0. 928
0. 936
0. 965
0. 962
0. 959
0. 948
0. 965
0. 968

0. 964
0. 966

JPEG
0. 913
0. 965
0. 934
0. 936
0. 965
0. 954
0. 956
0. 965
0. 970
0. 956
0. 974
0. 970
0. 977

WN
0. 985
0. 979
0. 962
0. 964
0. 974
0. 974
0. 969
0. 981
0. 978
0. 974
0. 985

0. 972
0. 982

GBLUR
0. 789
0. 951
0. 926
0. 964
0. 952
0. 941
0. 946
0. 970
0. 951
0. 963
0. 935
0. 955
0. 965

FF
0. 873
0. 877
0. 912
0. 934
0. 906
0. 885
0. 927
0. 930
0. 898
0. 923
0. 936
0. 935
0. 951

表  5　LIVE数据集中单一失真类型上的 PLCC值比较

Tab. 5　PLCC comparison on single distortion types in 
the LIVE dataset

方法

DIIVINE
BRISQUE
CORNIA

HOSA
CNN

MEON
WaDIQaM
TS-CNN
CaHDC

HyperIQA
MMMNet
VCRNet
本文方法

PLCC
JP2K
0. 901
0. 923
0. 924
0. 923
0. 942
0. 965
0. 965
0. 962
0. 953
0. 973

/
0. 972
0. 979

JPEG
0. 887
0. 973
0. 906
0. 924
0. 973
0. 955
0. 960
0. 970
0. 973
0. 962

/
0. 984

0. 984

WN
0. 987
0. 985
0. 945
0. 959
0. 976
0. 978
0. 973
0. 990
0. 982
0. 975

/
0. 981
0. 989

GBLUR
0. 787
0. 951
0. 934
0. 965
0. 953
0. 942
0. 957
0. 973
0. 955
0. 971

/
0. 968
0. 975

FF
0. 879
0. 903
0. 913
0. 923
0. 907
0. 868
0. 936
0. 943
0. 913
0. 935

/
0. 951
0. 970

表  6　跨数据集性能比较

Tab. 6　Cross-dataset performance comparison

训练数据集

测试数据集

DIIVIN
BRISQUE
WaDIQaM
DB-CNN
Hall-IQA
VCRNet
本文方法

LIVE
CSIQ
0. 602
0. 573
0. 601
0. 758

0. 668
0. 693
0. 732

CSIQ
LIVE
0. 817
0. 823
0. 813
0. 877
0. 833
0. 886
0. 907

LIVEC
TID2013

0. 327
0. 275
0. 141
0. 424

/
0. 416
0. 468
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取得了 0. 468 的 SRCC，较次优方法 VCRNet 的
0. 416 提升了 0. 052，表现出相对明显的性能优

势。这表明，本文提出的频率感知特征增强机制

在一定程度上有助于学习更具域不变性的失真

表征，从而提升模型在真实失真与合成失真之间

的跨域泛化能力。

综合三组跨数据集实验结果可以看出，本文

方法在其中两组实验中取得了最优性能，整体泛

化表现优于大多数对比方法，说明所提出的框架

在域外场景下具有较好的鲁棒性与泛化能力。

4. 4　消融实验

为了验证本文所提出各模块的有效性，本文在

LIVE-C数据集上进行了消融实验，结果如表7所示。

Baseline模型的 SRCC/PLCC 为 0. 874/0. 900；加
入 Transformer-CNN Bridge（TCB）模块后，性能

提 升 至  0. 880/0. 908，分 别 提 高 了 0. 006 和

0. 008，说明 TCB 能够增强模型的全局质量表征

能力。加入 High-Freq Perception（HFP）模块后，

SRCC 提升至 0. 885，增幅达到 0. 011，表明在真

实场景多源复合失真条件下，高频细节信息对图

像质量评估具有重要作用，HFP 能够有效增强模

型对细节与纹理失真的感知能力。

当同时引入 TCB 与 HFP 模块时，模型取得

了 0. 888/0. 911 的最优结果，相较 Baseline 分别

提升 0. 014 和 0. 011。该结果表明，两种模块在

功能上具有较好的互补性：其中 TCB 更侧重于

提升全局语义层面的质量表征一致性，而 HFP
更侧重于增强模型对局部纹理与细节失真的敏

感性，二者结合能够进一步提升模型在真实失真

场景下的鲁棒性与泛化能力。

4. 5　特征响应可视化

为更直观地理解模型在图像质量判断中的

关注区域，图  6 展示了同一图像在三种不同注意

力下的 Grad-CAM 可视化结果，包括融合梯度激

活（gradcam_fused）、高频能量图（hf_energy）以及

空间门控权重（spatial_gate）。通过图  6（c）热图

可以看出，模型在评估图像质量时会同时关注多

处结构信息，建筑、道路及远处边缘等多个结构

位置产生响应。图  6（a）反映出该分支对细节与

清晰度变化较为敏感，对建筑顶部和纹理细节较

丰富的位置更加敏感，这些区域与图像中的高频

边缘分布基本一致。图  6 激活区域集中，集中范

围覆盖图像右上方结构区域，背景区域响应偏

弱，空间门控可突出与质量判断相关的区域，同

时压制无关信息输出。整体来看，三种热图从梯

度响应、频率特征和空间选择三个角度感知图像

质量，共同形成较稳定的质量感知表示。

5 结论与展望

针对无参考图像质量评价中频率信息利用

表  7　各模块性能比较

Tab. 7　Performance comparison of different modules

Baseline

√
√
√
√

TCB

√

√

HFP

√
√

LIVE-C
SRCC
0. 874
0. 880
0. 885
0. 888

PLCC
0. 900
0. 908
0. 900
0. 911

（a）　高频能量图

(a)　High-frequency energy map

（b）　空间门控权重

(b)　Spatial gate weight

（c）　融合梯度激活

(c)　Fused gradient activation

图  6　特征响应可视化图

Fig. 6　Visualization of feature responses
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不足以及高频细节表征能力受限的问题，本文提

出了一种人眼视觉特性引导的频率感知评价方

法。该方法基于层次化视觉 Transformer 实现多

尺度特征建模，并通过受视觉对比敏感函数启发

的频率门控机制对失真特征进行自适应调制；同

时结合离散余弦变换强化模型对边缘、纹理等局

部高频退化信息的响应能力。

实验结果表明，本文方法在 LIVE 数据集上

的 PLCC 与 SRCC 分别达到 0. 981 和 0. 980；在真

实 失 真 数 据 集 LIVEC 上 分 别 达 到 0. 911 和

0. 888；在以 CSIQ 为训练集、LIVE 为测试集的跨

数据集实验中，模型的 SRCC 达到 0. 907。上述

结果表明，所提出的频域特征建模机制能够有效

提升模型对复杂失真场景的质量预测能力，并在

合成失真与真实失真场景下表现出较好的预测

精度、鲁棒性与跨库泛化能力。

尽管本文方法在多个公开数据集上取得了较

好的实验结果，但在开放环境与未知复杂失真场景

中的适应能力仍有进一步提升空间。未来研究将

主要围绕以下几个方向展开：一是结合动态频率选

择策略，构建更加符合人类视觉动态感知规律的细

粒度频率表征方法；二是引入领域泛化与对比学习

机制，提升模型对未知复杂失真场景的自适应能

力；三是探索将多模态大模型的视觉语义与场景理

解能力引入图像质量评价框架，推动图像质量评价

向高层语义感知与主观体验建模方向发展。
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