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双线性特征融合和门控循环单元质量聚合的
图像质量评价

王亚茹，杨春旺，屈卓，赵顺，张诗吟，翟永杰
（华北电力大学 自动化系, 河北 保定 071003）

摘    要：目前图像质量评价方法存在特征融合方式简单、质量信息提取和利用不充分以及忽略图像不同区域间
相关性的问题，本文提出双线性特征融合和门控循环单元（gate recurrent unit， GRU）质量聚合的图像质量评价
方法。提取图像的全局和局部特征，并对局部特征进行基于可变形卷积的筛选操作，在语义和上下文信息的引
导作用下，滤除与失真无关的信息；构建双线性特征融合模块，加强全局−局部特征的信息交互，捕捉图像质量
在空间关系和上下文信息上的变化；构建基于 GRU 的质量聚合模块，将逐图像块质量预测和全局依赖性建模
相结合，动态调整各图像块的权重比例，最后通过聚合各图像块的质量信息生成整张图像的质量分数。在不同
失真类型、不同场景的 CSIQ、TID2013 和 PIPAL 数据集上，本文方法的皮尔逊线性相关系数和斯皮尔曼等级相
关系数均为最优值，尤其在 PIPAL 数据集中，相比于次优方法，皮尔逊线性相关系数提高了 3.9%，斯皮尔曼等
级相关系数提高了 3.1%。
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Image quality assessment based on bilinear feature fusion and
gate recurrent unit quality polymerization

WANG Yaru，YANG Chunwang，QU Zhuo，ZHAO Shun，ZHANG Shiyin，ZHAI Yongjie
(Department of Automation, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract: Current image quality assessment methods suffer from simple feature fusion strategies, insufficient extraction
and utilization of  quality  information,  and neglect  of  the correlation between different  image regions.  This  paper  pro-
poses an image quality  assessment  method based on bilinear  feature fusion and gate  recurrent  unit  (GRU) quality  ag-
gregation. We extract global and local features of images and perform selection operations on local features based on de-
formable convolution. Under the guidance of semantic and contextual information, information unrelated to distortion is
filtered out. A bilinear feature fusion module is constructed to enhance the interaction between global and local features,
capturing changes in image quality in terms of spatial  relationships and contextual  information.  A quality aggregation
module based on GRU is constructed, combining block-wise quality prediction and global dependency modeling. This
dynamically  adjusts  the  weight  proportion  of  each  image  block,  ultimately  aggregating  the  quality  information  of  all
blocks to generate a quality score for the entire image. For the CSIQ, TID2013, and PIPAL datasets across different dis-
tortion  types  and  various  scenarios,  the  proposed  method  achieved  optimal  Pearson  linear  cor-relation  coefficient
(PLCC) and Spearman rank-order correlation coefficient (SROCC) metrics. Notably, on the PIPAL dataset,  the PLCC
improved by 3.9% and the SROCC improved by 3.1% compared with the second-best method.
Keywords: deep learning; image quality; bilinear pooling; gate recurrent unit; deformable convolution; feature extrac-
tion; feature selection; features fusion

随着信息时代的不断发展，每天都会产生数

以亿计的图片。这些图片不仅在日常网络交流中

扮演着重要角色，也是图像处理研究不可或缺的

数据来源。因此，图片质量逐渐成为一个不容忽

视的关键因素。图像的质量对于信息传递的完整
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性和准确性至关重要，然而，图像在获取、压缩、

传输和显示的过程中，往往会出现各种形式的失

真 [1]。因此，图像质量评价（image quality assess-
ment，IQA）[2] 在许多图像处理任务中变得至关重要。

图像质量评价旨在使用计算机模拟人类视觉

系统，实现对图像满足人类需求的质量进行评

价。尽管人类使用肉眼对图像质量进行评价不存

在困难，但是对于机器来说，完成指定要求的图

像质量评价有着很大的困难。目前，IQA 可划分

为两大类：主观评价方法和客观评价方法 [3]。主

观评价方法是基于人类视觉系统对图像的感知实

现对图像的质量评价。这些主观评价方法能够将

图像直观表现出的质量反馈出来，并且不需要任

何其他的技术即可完成。但是，这些方法存在着

不可忽视的缺陷。比如，为确保结果的稳定性，

需要进行多次重复实验，这增加了实验成本，并

且实时质量评价难以实现 [4]。主观评价方法同时

受到了不同观察评价者之间存在的差异以及不确

定性的影响，例如观察者的观察目的、知识背景

以及观察环境。与主观评价方法不同，客观评价

方法不完全依靠人类感官，而是依靠数学模型计

算得来，是基于人类视觉系统对主观评价方法的

模拟。相比于主观评价方法，客观评价方法 [5] 可

以减小主观意识上的影响，能够更快地完成对图

像的评价处理，具有批量处理的能力和可重复

性。客观评价方法根据在评价图像质量时对参考

图像的需要程度分为 3 类：全参考图像质量评价

（full reference, FR） [6]、半参考图像质量评价（re-
duced-reference, RR） [7] 和无参考图像质量评价

（no-reference, NR）[8]。

FR-IQA 通过失真图像和参考图像对比做差[9]，

获取两者之间的差异信息，通过对差异信息的分

析处理获得失真图像的质量，其评价结果更符合

人类视觉系统。传统的 FR-IQA 方法，如均方误

差（mean squared error, MSE）和峰值信噪比（peak
signal-to-noise ratio, PSNR） [10]，虽然被广泛采用，

但它们仅通过像素级别的比较来量化图像质量，

忽略了相邻像素之间的相关性以及人类视觉系统

的非线性特性。为了更准确地反映人类感知，文

献 [11] 提出了结构相似性指数（structure similarity
index measure, SSIM），综合考虑图像的强度、对比

度和结构等方面，模拟人类视觉系统对图像结构

的敏感性。PSNR 的局限性激发了后续研究的发

展，在 SSIM 的基础上先后提出了多尺度结构相

似性指数（multi-scale SSIM, MS-SSIM）[12]、梯度幅

值相似性偏差（gradient magnitude similarity devi-

ation, GMSD） [13]、视觉显著性指数（visual saliency
index,VSI） [14] 等方法，通过采用更加复杂的特征

提取方式和分析方法，提高了图像质量评价的准

确性。然而，这些方法依旧依赖于手工提取的特

征，这使得对图像失真的全面表达有着较大局限

性，无法更好地符合人类主观感受。因此，研究

者们提出了基于学习的方法以克服手工提取特征

的不足，如 DeepQA[15]、PieAPP[16]、LPIPS-VGG[17]、

DISTS[18]、JND-SalCAR[19] 等方法。但是这些方

法采用传统的学习方法，对特征的提取能力有

限，特征过于低级往往难以充分表达复杂的图像

失真。

随着计算机硬件及人工智能技术的发展，出

现了许多基于深度学习的 IQA 方法。文献 [20]
提出了深度相似性，通过深度神经网络提取图像

失真特征，计算参考图像和待评估图像的特征相

似性，将特征相似性输入到一个回归网络，预测

图像的质量评分。分级退化级联卷积神经网络[21]

考虑了人类视觉系统中分层感知机制，利用卷积

神经网络（convolutional neural network, CNN）学习

退化特征，实现质量的预测。WaDIQaM-FR 方法[22]

通过堆叠多个卷积层和池化层自动提取与畸变有

关的特征。此外，Cheon 等 [23] 提出了 IQT 方法，

利用 Transformer 网络作为特征提取器，获得包含

更多语义信息和图像长距离关系的特征。深度学

习网络增强了对图像特征的学习能力，相对于传

统学习方式，提高了图像质量评价性能。但以上

方法通常只能处理失真图像的全局特征，而无法

注意到局部特征。而图像失真往往发生在局部区

域，并且人类视觉系统对局部失真具有较高的敏

感性，更容易关注到局部区域的失真 [24]，因此图

像局部特征对于图像质量评价具有重要作用 [25]。

Lao 等 [26] 提出了基于注意力的混合质量评价方

法 (attention-based hybrid image quality assessment,
AHIQ)，除采用 Vison Transformer（Vit）进行全局

特征提取外，同时使用 CNN 网络提取图像中的局

部特征，对全局特征进行补充，进一步提高了模

型的图像质量评价性能。然而，该方法将局部特

征和全局特征简单地拼接或堆叠在一起，可能会

导致信息冗余和特征冲突，并不能充分利用特征

中的图像质量信息。

此外，文献 [22] 在采用深度学习网络提取图

像特征的基础上，将图像分成若干图像块，对图

像质量进行分块评价，最后进行加权求和得到整

幅图像的质量分数。类似地，文献 [27] 提出的方

法，同样通过逐块评价方法分析图像中局部区域的

第 4 期 王亚茹，等：双线性特征融合和门控循环单元质量聚合的图像质量评价 ·947·

 



特征和失真，提高了图像质量评价的准确性和鲁

棒性。这种逐图像块评价的方法可识别图像不同

区域的显著差异，并且更加适应不同分辨率和场

景的失真图像。但现有方法大多利用卷积网络计

算各图像块的权重，通过全连接层回归质量分数，

无法有效捕捉图像块序列中的动态变化和序列相

关性，不能根据图像内容自适应调整，对一些复

杂的空间变化处理能力有限，且会造成信息损失。

对于上述问题，本文提出了一种双线性特征

融合和 GRU 质量聚合（bilinear feature fusion and
GRU quality aggregation, BFFGQA）的图像质量评

价方法，主要贡献如下：

1）对局部特征进行基于可变形卷积的筛选操

作，采用包含语义信息和上下文信息的全局特征

进行可变形卷积偏移量学习，使其更好地适应图

像中的空间变化和局部细节，引导卷积特征关注

图像的失真区域，滤除与失真无关的信息。

2）提出双线性全局−局部特征融合（bilinear
global-local feature fusion, BFF）模块，对失真−参考

图像对的全局特征和局部特征进行双线性池化，

使两种特征之间的信息交互更加紧密，更好地捕

捉图像质量在空间关系和上下文信息上的变化，

有助于消除冗余信息和减少特征冲突。

3）提出基于门控循环单元的质量聚合（qual-
ity aggregation based on GRU, GRU-QA）模块，将逐

图像块质量预测和全局依赖性建模相结合，建立

各图像块之间的联系，综合考虑图像特征的空间

维度长距离和短距离特征关系上的变化，动态调整

各像素块的权重比例，增强模型的灵活性和适应性。

4）在 4 个通用基准的图像质量评价数据集上

进行对比实验，本文方法获得具有显著优势的评

价结果。 

1   相关技术和理论
 

1.1    Vision Transformer
Transformer[28] 起初是一个为了解决自然语言

处理任务的经典模型。Image Transformer 首次将

Transformer 应用在图像处理任务中，算法中加入

的自注意力机制 [29] 使得模型在处理图像时关注

图像的全局信息，在各局部特征间建立依赖关

系，充分利用特征中的上下文关系。Vison Trans-
former[30] 的出现使 Transformer 更加适用于图像任

务。Vit 模型将图像分成若干图像块转化成 Trans-
former 能够处理的序列数据，并使用自注意力机

制，能够同时捕捉图像的全局结构和局部细节，

从而提高图像质量评估的准确性。其自动特征提

取和灵活的模型架构使其能够适应不同的失真类

型和分辨率，进一步增强了评估效果。 

1.2    可变形卷积

可变形卷积 [31] 是卷积神经网络的一种改进

形式，引入了可学习的偏移量参数，使网络可以

自适应图像中的空间变化，更好地捕捉到图像中

的形变和位置关系，提高了卷积神经网络的鲁棒

性和空间变换建模能力。可变形卷积通常被应用

在目标检测、图像分割等领域，在视觉任务中发

挥出强大的性能。鉴于此，Shi 等 [32] 提出了区域

自适应变形网络（region-adaptive deformable net-
work，RADN），将可变形卷积引入到图像质量评

价中，充分利用其对空间变形的自适应能力来提

升评价精度。然而，RADN 仅利用局部特征学习

可变形卷积中的偏移量，虽然在一定程度上提升

了图像质量评价性能，但仅依赖局部特征的学习

方法可能会对局部噪声或异常敏感，影响评价的

鲁棒性。 

1.3    双线性池化

双线性池化 [33] 是一种高级特征聚合方法，用

于从图像或其他输入数据中提取复杂的特征交

互。与传统的平均池化或最大池化不同，双线性

池化捕捉输入特征之间的二阶统计信息，它通过

对两个输入张量计算外积来捕获它们之间的相关

性信息并进行池化操作进行汇总。在处理图像

时，双线性池化可以更好地保留图像的全局特

征，帮助模型更好地理解图像中不同位置像素之

间的关系，从而提高图像处理任务的性能 [34]。在

许多视觉任务中，如图像分类、目标检测和图像

分割等，双线性池化已被广泛应用，并在提高模

型性能方面取得了显著的成果。 

1.4    门控循环单元

门控循环单元（gated recurrent unit, GRU） [35]

是循环神经网络结构的一种改进形式，和长短时

记忆网络 (long-short term memory, LSTM) 一样，也

是为了解决长期记忆和反向传播中的梯度问题提

出来的。相比于 LSTM 和 Transformer 网络，其结

构更加简单，参数量更少，但有着同样优秀的学

习长期依赖信息的能力。GRU 由更新门和重置

门两部分组成。其中更新门用于控制当前时间步

骤的候选隐状态（candidate hidden state）对最终的

隐状态更新的贡献程度，可以更好地获取序列数

据中的长期依赖性的信息。更新门的输出接近

于 0 表示较少地更新当前时间步骤的隐状态，而

接近于 1 表示较多地更新当前时间步骤的隐状

态。而重置门用于控制前一个隐状态在当前时间
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步骤的计算中保留多少历史信息，可以更好地捕

捉序列数据中的短期相关信息。重置门的输出接

近于 0 表示较多地忽略前一个隐状态的信息，而

接近于 1 表示较多地保留前一个隐状态的信息。 

2   本文方法

本文以文献 [26] 的方法为基线模型，构建双

线性全局−局部特征融合（BFF）模块和基于 GRU

的质量聚合（GRU-QA）模块。提出的 BFFGQA
图像质量评价方法的网络框架如图 1 所示。通过

基于 CNN 和 Vit 的双分支特征提取模块，分别

从参考图像和失真图像中提取特征；然后通过双

线性全局−局部特征融合模块对全局−局部特征

进行双线性池化融合；最后由基于 GRU 的质量聚

合模块进行图像质量评价，输出失真图像的质量

分数。
 
 

Fcref Fvref Fcdis Fvdis

CNN Vit CNN Vit

参考
图像

失真
图像

双分支特征提取模块

Conv

可变形
卷积

可变形
卷积

Conv

Conv

Offset

C C

双线性全局−局
部特征融合模块

双线性融合模块

F′q

基于 GRU 的
质量聚合模块

逐块质
量预测

图像块
权重计算

像素块
质量 q

像素块
权重 w

质量分数

主观分数

损失函数 MSE

F′cref 

Fref Fdis C ：Concat 连接

F′cdis 

 

图 1    BFFGQA 网络框架

Fig. 1    BFFGQA network framework
  

2.1    双分支特征提取模块

该模块设计双分支结构，对输入的失真和参

考图像对进行全局和局部特征提取。

全局特征提取器采用 Vit 网络，将原 Vit 输出

特征图进行重塑，剔除分类编号，保留图像的全

局特征，结构如图 2 所示。利用自注意力机制在

全局范围内建立图像中各个图像块之间的依赖关

系信息，捕捉全局语义特征。这种全局关注机制

有助于提取图像中的长距离依赖性，从而更好地

理解图像质量信息。失真和参考图像对经 Vit 网
络后，分别获得失真全局特征 Fvdis 和参考全局特

征 Fvref。
 
 

线性投影的展平图块

输入图像 像素块
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图 2    Vit 特征提取器结构

Fig. 2    Architecture of Vit feature extractor
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由于在训练过程中通过多层的自注意力机制

来学习不同尺度的特征表示，Vit 能够有效地处理

不同大小和分辨率的图像，但对局部图像质量的

特征关注较少。而 CNN 网络在捕捉局部特征和

细节方面具有优势，能够对图像质量的细微差异

进行更精细的分析。因此，采用 ResNet50 网络作

为局部特征提取器，移除 ResNet50 最后的平均池

化层和完全连接层，识别图像局部结构和纹理特

征。失真和参考图像对经 ResNet50 网络后，获得

包含空间信息的局部特征 Fcdis 和 Fcref，对全局特

征进行补充，获得更多的图像质量信息。 

2.2    双线性全局−局部特征融合模块

该模块能够在保留图像局部和全局特征的基

础上，通过细粒度的信息融合，使模型更加关注

图像纹理、噪声等信息，提高模型对图像质量的

敏感度。

F′cdis F′cref

由于对图像进行逐图像块处理，ResNet50 网

络在提取图像局部特征的同时会带来与失真不相

关或冗余的信息，对图像质量评价造成干扰。采

用可变形卷积对 Fcdis 和 Fcref 自适应地调整感受

野，基于特征对全局信息的贡献度以及与参考特

征的相似性，筛除掉不相关和冗余的信息，从而

更加精确地捕捉到重要特征 和 。可变形

卷积使用偏移量 Offset 进行动态采样，可对图像

不同区域的特征响应进行加权。偏移量 Offset 通
过 Vit 提取的参考图像全局特征 Fvref 自适应学习

得到，用于指导采样位置的偏移值。Fvref 中包含

了关于图像整体结构和关键区域的信息，能够反

映出哪些区域对整张图像的理解和表达较为重

要。可变形卷积通过 Offset 对卷积核采样位置的

调整，使其不再局限于标准的网格采样，而是能

够移动到与 Fvref 包含的全局上下文一致的关键区

域，同时忽略不相关或冗余区域。

F′cdis F′cref然后采用卷积网络分别对 和 Fvdis、 和

Fvref 进行特征对齐处理，并经特征融合后分别得

到包括全局和局部信息的失真特征 Fdis 和参考特

征 Fref。接下来对 Fdis 和 Fref 进行双线性融合，具

体的操作流程如图 3 所示，不仅可以捕捉失真特

征与参考特征之间的细微差异，还可以增强不同

通道间的交互信息。

F′dis F′ref

首先采用卷积计算分别对输入特征 Fd i s 和

Fref 进行压缩，在保留质量信息的基础上减少计

算量。然后对压缩后特征 和 进行差值运

算，得到差值特征 Fd，以突出失真特征与参考特

征之间的差异，使模型能够更敏锐地感知输入图

像失真区域的变化。再通过双线性池化点乘运算

F′dis对 Fd 和 进行进一步整合和提炼，得到融合后

的特征向量 Fq，以实现跨特征通道的交互，增强

特征表示的丰富度，计算公式为

Fq = AAP
(
FT
d ⊗F′dis

)
式中：⊗为外积计算，AAP(·) 表示对特征张量进行

自适应平均池化处理。
  

双线性
池化

Fdis Conv F′dis

Fref Conv F′ref Fd

Fq

F′q

映射

 
图 3    双线性特征融合操作

Fig. 3    Bilinear feature fusion operations
 

F′q

Fq 具有较强的表达能力，可为后续的图像质

量回归提供丰富和准确的特征表示，但它是黎曼

流形，为了简化后续的计算和处理，将 Fq 映射到

欧氏空间，记为 ，转换公式为

F′q =
sign(Fq)⊙

»∣∣Fq

∣∣∥∥∥sign(Fq)⊙
»∣∣Fq

∣∣∥∥∥
⊙式中 表示逐元素相乘。 

2.3    基于 GRU 的质量聚合模块

该模块通过两个分支一方面提取每个图像块

的质量分数，一方面根据图像内容的变化动态调

整每个图像块的权重，最后将图像块的质量分数

聚合得到整张失真图像的质量分数，如图 4 所示。

F′q

GRU 质量聚合模块逐块质量预测分支使用

3 个全连接（FC）层对图像中每个图像块的特征进

行逐块处理，对图像块质量进行独立预测，输出

其对应的质量分数向量 q。图像块权重计算分支

由 FC 层、GRU 层和 FC 层组成，通过对所有图像

块之间的时序关系和长期依赖性进行建模和提

取，使网络理解图像块之间的相互影响和全局联

系，识别出在图像质量评价中较重要的图像块，

并赋予其较大的权重，更准确地反映图像的整体

质量；对语义信息含量较少的图像块则赋予较低

权重，减少其对最终质量分数的影响。最终该分

支输出各图像块的权重向量 w。首先由 FC 层将

展平的图像质量特征 转换为适合 GRU 处理的

序列数据，即多个图像块的特征，记为 x，并输入

到 GRU 层。对 x进行处理：

zi = σ(Wz·[hi−1, xi])

ri = σ(Wr·[hi−1, xi])

h′i = tanh(Wz·[hi−1·ri, xi])

hi = (1− zi)hi−1+ zih′i
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式中：zi 是更新门；ri 是重置门；xi 是第 i个图像块

的特征；hi 是第 i个图像块的初始权重，i=1, 2, …,
Np、Np 为图像块的数量；σ 是 Sigmoid 函数；W、

Wz、Wr 分别是候选隐状态、更新门和重置门的权

重矩阵。最终，GRU 层输出所有图像块的初始权

重序列，记为 h。h 经过后续 FC 层的归一化处

理，预测出所有图像块的最终注意力权重向量 w，
动态调整各个图像块在整张图像质量分数中的重

要性。归一化公式为

wi =
αi

Np∑
i=1

αi

式中： i 是每个图像块的索引，α i 和 w i 分别是第

i 个图像块的预测注意力权重和归一化注意力

权重。

将图像块质量分数向量 q 和图像块权重向量

w 进行点积运算，得到整张失真图像的质量 Q，计

算公式为

Q =
Np∑
i=1

wiqi =

Np∑
i=1

aiqi

Np∑
i=1

ai

其中 qi 是第 i个图像块的质量预测分数。
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图 4    GRU 质量聚合模块

Fig. 4    Quality aggregation based on GRU
  

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集

为了验证本文所提方法的性能，分别在 4 个

常用的公共数据集上进行实验，包括 L I V E、

CSIQ、TID2013 和 PIPAL[36]，详细信息见表 1。
  

表 1    数据集信息
Table 1    Statistics information of datasets

 

数据集名称 参考图像数 失真图像数 失真类型数

LIVE 29 982 5

CSIQ 30 866 6

TID2013 25 3 000 25

PIPAL 81 10 125 40
 

LIVE 数据集包含 982 张失真图像和 29 张参

考图像，具有 5 种失真类型，每张图像质量评级的

差分平均意见分数（differential mean opinion score,
DMO）取值范围在 [0,100]，较高的 DMO 意味着较

低的质量。CSIQ 数据集包含 866 张失真图像和

30 张参考图像，具有 6 种失真类型，具有 5 000 个

DMOs 评价数据，取值范围为 [0,1]。TID2013 数

据集包含 3 000 张失真图像和 25 张参考图像，具

有 25 种失真类型，平均意见分数（mean opinion
score，MOS）取值范围为 [0, 9]，MOS 越大表示视

觉质量越好。PIPAL 数据集包含了 10 125 张失真

图像和 81 张参考图像，具有 40 种失真类型，其中

还包括了生成网络所生成的图像中存在的失真。 

3.2    实验参数

本文在 NVIDIA 3 090 GPU 上进行实验，采用

PyTorch 架构搭建模型。按照 6∶2∶2 的比例将数

据集中的失真图像划分为训练集、验证集和测试

集。将每张训练集图像进行归一化和随机水平翻

转，并随机裁剪为 224×224 的大小，对模型进行训

练。使用验证集来调整网络参数使其性能最佳，

使用测试集测试网络的图像质量评价性能。在本

文方法的双分支特征提取模块中，CNN 特征提取

分支采用在 Imagenet 上预训练好的 Resnet50；
Vit 特征提取分支采用在 Imagenet 中预训练好的

VIT-B-8 作为主干网络。采用均方误差损失函数
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（MSE）计算模型损失，使用 AdamW 优化器，初始

学习率设置为 10−4，权重衰减率设置为 10−5。使

用余弦退火调度设置每个参数组的学习率，其中

ηmax 设置为初始学习率，Tcur 的周期数设为 50。模

型训练过程迭代次数设置为 200。 

3.3    评价指标

采用目前常用的两个评价指标对模型性能进

行评价：皮尔逊线性相关系数 (Pearson linear cor-
relation coefficient, PLCC) 和斯皮尔曼等级相关系

数  (Spearman rank-order correlation coefficient,
SROCC)。

PLCC 通过计算模型的评价结果和主观评价

结果之间的相对距离来衡量二者在非线性回归后

的线性相关性，PLCC 的值越接近 1，代表二者之

间的线性相关性越强，模型性能越好，计算公式为

PLCC =

N∑
i=1

(si− s) (pi− p)Ã
N∑

i=1

(si− s)2
N∑

i=1

(pi− p)2

s p
式中：si 和 pi 分别表示第 i 个图像的模型预测分

数和主观评价分数， 和 分别表示它们的平均

值，N代表测试图像的数量。

SROCC 用于衡量模型的评价结果和主观评

价结果之间的相关性。SROCC 的值越相近于

1 表示二者的正相关性越高，模型性能越好，计算

公式为

S ROCC = 1−
6

N∑
i=1

d2
i

N (N2−1)
式中：di 代表第 i 个测试图像的模型预测分数和

主观评价分数的等级差异。 

3.4    消融实验 

3.4.1   不同模块的消融

为了验证提出的 BFF 模块和 GRU-QA 模块

的有效性，作者在 CSIQ 数据集上进行消融实验，

实验结果如表 2 所示。
  

表 2    不同模块的消融实验结果
Table 2    Ablation experimental results of different modules
 

AHIQ BFF GRU-QA PLCC SROCC

√ 0.978 0.975

√ √ 0.985 0.981

√ √ 0.986 0.980

√ √ √ 0.988 0.982

注：加黑为本列中最好效果。

AHIQ 模型添加 BFF 模块后，PLCC 提高了

0.72%，SROCC 提高了 0.62%；添加 GRU-QA 模块

后，PLCC 提高 0.82%，SROCC 提高了 0.5%；同时

添加 BFF 模块和 GRU-QA 模块，模型性能达到最

优，PLCC 提高了 1.0%，SROCC 提高了 0.72%。实

验结果表明，BFF 和 GRU-QA 模块均可有效提升

模型的图像质量评价性能，两个模块同时使用，

其作用可相互促进。 

3.4.2   不同特征融合方式的消融

为了进一步验证本文提出的双线性特征融合

方式的优势，将其与多种常见的特征融合方式进

行对比，包括拼接、做差、求和以及相乘。在 CSIQ
数据集上进行实验，实验结果见表 3。
  

表 3    不同特征融合方式对比
Table 3    Comparison of different feature fusion methods

 

特征融合方式 PLCC SROCC

拼接 0.981 0.978

做差 0.987 0.980

求和 0.985 0.973

乘法 0.980 0.970

双线性融合 0.988 0.982
 

双线性融合方式通过将全局特征和局部特征

进行交互融合，更好地捕捉图像质量在空间关系

和上下文信息上的变化，使模型的图像质量评价

性能最优，较其他特征融合方式，PLCC 至少提高

0.1%，SROCC 至少提高 0.2%。 

3.4.3   特征重要性的消融

为了评估不同特征在图像质量评价中的贡

献，本文分别进行了全局特征、局部特征及二者

融合的消融实验，实验结果如表 4 所示。
  

表 4    不同特征消融实验的性能对比
Table 4    Performance  comparison  of  different  feature  ab-

lation experiments
 

特征类型 PLCC SROCC

global 0.886 0.861

local 0.864 0.856

global + local 0.988 0.982
 

单独使用全局特征时，PLCC 和 SROCC 分别

达到 0.886 和 0.861，明显高于单独使用局部特征

(PLCC 为 0.864，SROCC 为 0.856)，表明亮度分

布、对比度等全局统计特征在整体图像质量评价

中起到了基础作用。全局特征具有较强的稳定

性，能够较好地反映低频失真的影响，如模糊、对
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比度下降等退化现象。然而，在椒盐噪声等高频

失真场景下，全局特征的表现受到一定限制。相

比之下，局部特征能够有效识别噪声点的空间分

布特性，因此在某些特定场景下（如高频噪声、纹

理丢失）贡献更大。

当全局特征与局部特征融合后，PLCC 和

SROCC 分别达到 0.988 和 0.982，相较于单一特征

均有显著提升（PLCC 提升 10.3%～14.4%，SROCC

提升  12.3%～14.7%）。这一结果证明，全局特征

和局部特征在图像质量评价中存在互补作用，共

同提升了模型的预测精度。 

3.5    对比试验

在表 1 所示的 4 个基准数据集上进行对比实

验。对比方法包含 18 种先进方法，实验结果如

表 5 所示，其中对比方法的指标数据采用相应参

考文献中的数据。
 
 

表 5    在公共数据集上的对比实验结果
Table 5    Performance comparison results on public datasets

 

算法
LIVE CSIQ TID2013 PIPAL

PLCC SROCC PLCC SROCC PLCC SROCC PLCC SROCC

PSNR[10] 0.865 0.873 0.819 0.810 0.677 0.687 0.277 0.249

SSIM[11] 0.937 0.948 0.852 0.865 0.777 0.727 0.391 0.361

MS-SSIM[12] 0.940 0.951 0.889 0.906 0.830 0.786 0.163 0.369

GMSD[13] 0.957 0.960 0.945 0.950 0.855 0.804 0.608 0.537

VSI[14] 0.948 0.952 0.928 0.942 0.900 0.897 0.517 0.458

NLPD[37] 0.932 0.937 0.923 0.932 0.839 0.800 0.401 0.355

MAD[38] 0.968 0.967 0.950 0.947 0.827 0.781 0.580 0.543

VIF[39] 0.960 0.964 0.913 0.911 0.771 0.677 0.479 0.397

FSIMc[40] 0.961 0.965 0.919 0.931 0.877 0.851 — —

DeepQA[15] 0.982 0.981 0.965 0.961 0.947 0.939 — —

WaDIQaM-FR[16] 0.980 0.970 — — 0.946 0.940 0.548 0.553

PieAPP[17] 0.986 0.977 0.975 0.973 0.946 0.945 0.597 0.607

LPIPS-VGG[18] 0.978 0.972 0.970 0.967 0.944 0.936 0.633 0.595

DISTS[19] 0.980 0.975 0.973 0.965 0.947 0.943 0.687 0.655

JND-SalCAR[21] 0.987 0.984 0.977 0.976 0.956 0.949 — —

IQT[23] — — — — — — 0.790 0.799

AHIQ[26] 0.989 0.984 0.978 0.975 0.968 0.962 0.823 0.813

TOPIQ[41] 0.989 0.984 0.980 0.978 0.958 0.954 0.830 0.813

本文BFFGQA 0.987 0.980 0.988 0.982 0.972 0.965 0.863 0.838
 

在 LIVE 失真图像数据集上，本文方法仅次

于 A H I Q ， 获 得 次 优 的 评 价 结 果 ； 在 C S I Q 、

TID2013 和 PIPAL 等 3 个失真图像数据集上，本

文方法获得最优的评价结果。具体地，在 LIVE
数据集上，与 AHIQ 相比，本文方法的 PLCC 仅落

后 0.2%，SROCC 落后 0.4%；相比于其他方法，本

文方法的 PLCC 至少提高了 0.9%，SROCC 至少提

高 0.3%。在 CSIQ 数据集上，相比于性能排名第

2 的方法，本文方法的 PLCC 提高 0.8%，SROCC
提高了 0.4%；在 TID2013 数据集上，相比于性能

第 2 的模型，本文方法的 PLCC 提高了 0.4%，

SROCC 提高了 0.3%；在 PIPAL 数据集上，相比于

性能第 2 的模型，本文方法的 PLCC 提高了 3.9%，

SROCC 提高了 3.1%。以上实验结果表明，本文

方法可对多种场景、多种失真进行有效识别，其

图像质量评价性能具有明显优势。

对 TID2013 和 CSIQ 数据集上的 PSNR、SSMI、
AHIQ 和 BFFGQA 等 4 种方法的图像评价得分进

行可视化，如图 5 所示。其中，横坐标是评价方法

对失真图像的评价得分数值，纵坐标是失真图像

数据集中自带的主观评价分数值（真实标签）。

红色直线表示理想评价结果，即评价方法的评价

结果与真实标签完全一致。将测试样本的评价分

数和真实标签以散点的形式绘于图中。通过散点

分布可以更加直观地显示出评价方法的预测分数

和真实标签之间的关系，方法的评价性能越好，

散点分布就越集中于红色直线。
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(a) PSNR 评价分数与主观分数散点图

(b) SSMI 评价分数与主观分数散点图

(c) AHIQ 评价分数与主观分数散点图

(d) BFFGQA 评价分数与主观分数散点图 

图 5    不同方法的图像质量评价结果可视化对比

Fig. 5    Visual comparison of image quality evaluation results of different methods
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从图 5 可以看出，PSNR 和 SSIM 方法对应的

散点分布较为分散，说明其评价分数与真实标签

的相关性较弱，评价性能较差；  AHIQ 和本文

BFFGQA 方法对应的散点分布集中度较高，且分

布于红色直线附近，说明这两种方法的评价性能

较好；进一步对比 AHIQ 和本文 BFFGQA 方法，

BFFGQA 对应的散点分布更加接近红色直线，在

CSIQ 数据集上体现的较为明显。 

3.6    模型计算复杂度分析

为了分析模型的计算复杂度和效率，我们在

实验中对比了参数量、计算量（FLOPs）、推理时

间和显存占用情况。实验结果如表 6 所示。
 
 

表 6    参数量、FLOPs、运行时间及显存占用对比
Table 6    Comparison  of  parameters,  FLOPs,  inference

time, and memory usage
 

方法 参数量 /106 FLOPs /1012
运行

时间 /s
最大显存

占用 /MB

BFFGQA 29.96 1.73 0.801 3 2 373.6

AHIQ 44.96 1.65 0.786 8 2 943.5
 

可以看出，本文方法在计算效率方面与对比

方法接近，推理时间仅增加 1.8%，但通过优化特

征提取和融合策略，参数量减少了约 33%，最大

显存占用降低约 19%。这表明，本文方法在保证

计算性能的同时，提升了资源利用效率，更适用

于计算资源受限的应用场景。 

4   结束语

为提高对真实失真图像质量评价的准确性，

提出了基于双线性特征融合（BFF）和 GRU 质量

聚合（GRU-QA）的全参考图像质量评价方法。

BFF 模块先通过可变形卷积对局部特征进行可变

形卷积筛选处理，去除特征中与图像质量无关的

信息，引导卷积特征关注图像失真区域；然后基

于双线性池化融合全局和局部特征，充分保留和

利用质量信息。GRU-QA 模块通过 GRU 建立各

图像块间的序列相关性，动态分配不同图像块的

权重。实验基于 LIVE、CSIQ、TID2013 和 PIPAL
等 4 个常用的基准图像质量评价数据集开展，采

用 PLCC 和 SROCC 两种常用的性能评价指标。

分别进行了不同模块的消融实验和不同特征融合

方式的消融实验，实验结果验证了 BFF 和 GRU-
QA 模块对提升模型图像质量评价性能的有效性

及二者的协同作用。与现有 18 种典型方法进行

了对比实验，实验结果验证了本文方法具有良好

的图像质量评价性能和良好的泛化性。

尽管本文方法在图像质量评价任务中取得了

一定的效果，但仍然存在一些局限性。首先，由

于本文采用基于图像块的质量评价策略，将图像

划分为多个区域并分别评估其质量，这种方法可

能在一定程度上引入无关的标签信息干扰，影响

整体质量评价的准确性。未来的研究将重点关注

如何有效降低此类干扰，提高模型的鲁棒性和泛

化能力。
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