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Abstract—人工智能的快速进步和智能手机的广泛使用导致
了图像数据（包括真实的相机捕捉图像和虚拟的 AI 生成图像）
的指数级增长。这一激增强调了对能够准确反映人类视觉感知的
强大图像质量评估（IQA）方法的关键需求。传统的 IQA 技
术主要依赖于空间特征——例如信噪比、局部结构失真和纹理不
一致性——来识别伪影。虽然这些方法对于未经处理或传统方式
修改的图像是有效的，但在由深度神经网络（DNN）驱动的现
代图像后期处理的背景下则显得不足。基于 DNN 的图像生成、
增强和修复模型的兴起极大地提高了视觉质量，但同时也使得准
确评估变得愈加复杂。为了解决这个问题，我们提出了一种新颖
的 IQA 方法，在深度学习方法与人类感知之间架起桥梁。我们
的模型将深度特征解构为高级语义信息和低级感知细节，并分别
处理每个流。这些特征随后与传统的 IQA 度量结合，提供了一
个更全面的评估框架。这种混合设计使得模型能够同时评估全局
上下文和复杂的图像细节，更好地反映了人类视觉过程，后者首
先解释整体结构然后再关注细微元素。最终阶段采用了多层感知
机（MLP）将综合特征映射到一个简明的质量评分。实验结果
表明，与现有的 IQA 模型相比，我们的方法在与人类感知判断
的一致性方面取得了更好的效果。

Index Terms—computer vision, artificial intelligence,
image quality assessment, visual perception, deep
learning

I. 介绍
计算机视觉在现实世界应用中的有效性取决于目标函数

与人类视觉系统的契合程度。去噪、超分辨率以及有损压
缩等任务的端到端解决方案 [1], [2] 依赖于能够准确反映
人类对视觉变化的感知的可微分相似性度量。然而，通常
使用的像素级差异度量标准，如 PSNR 和 MSE，虽然是
可微分的，但却无法很好地与人类视觉感知对齐。
像素级度量无法准确捕捉人类感知的局限性，促使了补

丁级相似度度量的发展，这些度量受到人类心理学中心理
物理学分支的影响。目前最有效的是多尺度结构相似度度
量（MS-SSIM）[32], [54] ，它考虑了亮度和对比度感知。
然而，尽管有这些进步，人类视觉系统的复杂性仍然难以
手动建模。这在 MS-SSIM 在标准化图像质量评估（IQA）
实验 [5] 中预测人类偏好的不足之处中尤为明显。
为了超越人工设计的相似性度量，研究人员采用从大型

预训练神经网络中提取的深度特征。例如，学习感知图像
块相似性（LPIPS）[5]度量依赖于这些深度特征之间的 L2
距离来近似人类感知。在同一研究中，作者引入了伯克利
Adobe 感知块相似性 (BAPPS) 数据集，该数据集已成为
广泛认可的相似性度量感知一致性评估的基准。LPIPS 利
用深度特征作为输入，通过一个较小的神经网络进行训练，
该神经网络使用人类注释的 BAPPS 数据捕捉人类对图像
相似性的偏好 [6] 。

人类视觉系统表现出强大的层次感知能力，通常采用自
上而下的方法——先把握整体场景，然后再关注细节。相
比之下，由于像摄像机这样的视觉传感器的局限性，图像
在计算机中以像素阵列的形式存储，导致计算机视觉采用
自下而上的方法，先注重细节再形成整体理解。因此，计
算机视觉中的图像质量评估往往强调精细细节，而不是更
广泛的图像背景。基于学习的图像质量评估方法通常利用
诸如 AlexNet 或 VGG 这样的主干网络，这些网络提供高
层次的感知能力。然而，这些模型最初是为图像分类、目
标检测和分割等任务开发的——这些任务优先识别显著内
容而非评估视觉质量。因此，它们提取的特征本质上不适
合图像质量评估的目标。依赖为分类优化的特征来评估图
像质量引入了一种不匹配，可能会影响性能。这突显了当
前基于学习的方法的一个主要局限：缺乏针对任务的适应
性，分类驱动的特征可能会忽略感知质量的关键方面。鉴
于这些限制，本文通过整合深度和传统特征来增强全局特
征在图像质量评估中的作用。所提出的度量依据这一原则
实现了与人类视觉感知更紧密的对齐。
我们的贡献可以概括为：
• 高层次语义特征和低层次感知图像特征被区别对待，
独立处理，然后进行融合。这种差异化处理使模型在
评估图像质量时能够同时考虑细粒度细节和整体场景
理解，从而实现更全面的评估，更接近人类视觉感知。

• 将传统图像质量评估技术与深度学习模型相结合，有
助于减少它们评估结果中的常见不一致性。

在本节中，我们回顾了与无数据和学习到的（包括无监
督和有监督）全参考图像质量评估（FR-IQA）密切相关的
文献。

A. 无数据 FR-IQA
在像素级别工作的无数据失真度量，例如均方误差

（MSE），通常用于有损压缩应用，但是长久以来已知与
人类感知的相关性较差。块级别度量已被证明在心理物理
任务上与人类判断的相关性更好。最著名的是结构相似性
指数（SSIM [32] 以及其多尺度变量 MS-SSIM [54] ），通
过比较高层块特征如亮度和对比度来定义图像之间的距
离 [32] 。SSIM [32] 广泛用于商用电视应用，而 MS-SSIM
[54] 是评估许多计算机视觉任务性能的标准度量。本工
作中提出的方法也是无数据的，并在基准数据集上优于
MS-SSIM。

PSNR 计算参考图像和生成图像之间的平方差异，提供
了一种直观的图像质量下降测量方法。视觉信息保真度
（VIF）是另一种度量标准，它根据自然场景统计和人类视
觉系统的特性量化与参考图像相比保留了多少视觉信息。978-1-xxxx-xxxx-x/25/ $ 31.00 © 2025 IEEE
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Fig. 1: 针对 BAPPS 数据集的人类偏好对不同指标进行定性比较。SPIPS 在不同的失真类型中始终与人类判断保持一
致。

SSIMPLUS 由 Rehman 等人提出，通过整合人类视觉、显
示特性和观看条件等因素，推动了 SSIM 的发展，使实时
感知质量预测成为可能。有一些基于信息理论模型的成功
全参考（FR）方法，例如信息保真度标准（IFC）。

B. 学习的全参考图像质量评估

在基于模型的方面，FID 通过 Inception 模型捕获的真
实图像和生成图像的特征向量之间的统计距离，评估视觉
保真度的指标 [15] 。Inception 得分（IS）由 Salimans 等
人开发 [16] ，通过分类器在像 ImageNet 这样的多样化
数据集上训练的预测熵来量化图像的多样性和清晰度。核
Inception 距离（KID）由 Binkowski 等人提出 [17] ，通过
使用多项式核计算特征分布之间的平方最大平均差异改进
了 FID。此方法避免对激活的分布形式做出假设，更好地
适应了深度网络中 ReLU 激活的非负性质。
许多学习型全参考图像质量评估（FR-IQA）方法设计

上借鉴了 [5] 的学习感知图像块相似性（LPIPS）方法和
[19] 的深度图像结构和纹理相似性（DISTS），其中神经网
络在某个辅助任务上进行训练，并将中间层作为输入图像
的感知表示。定义图像之间的无监督距离为其表示之间差
异的 L2 范数。监督距离则将这些表示作为输入给第二个
模型，该模型在关于输入图像感知质量的人为标注数据上
进行训练（例如，第二节中讨论的 2-AFC 数据集的标签）。
从在其辅助任务上表现优异的神经网络中提取表示并不能
保证在感知任务上取得良好表现 [6] ，因此难以决定哪些
现有模型将产生与感知相关的距离函数。在 [20] 中，使用
结构-纹理分解（STD）来测量结构、纹理和高频相似性。
Zhang 等人 [21] 提出了一种感知驱动的相似性-清晰度权
衡，以平衡参考相似性与无参考清晰度之间的质量分数，
并很好地处理由基于 GAN 的超分辨率算法生成的视觉上
令人愉悦的假纹理。
自监督方法被 Madhusudana 等人 [10], [23] 和 Wei 等

人 [11] 用于无监督和监督的 FR-IQA。图像通过预定义的
失真函数进行破坏，然后使用对比性成对损失训练神经网
络，以预测失真的类型和程度。无监督距离的定义如前所
述，并使用岭回归学习监督距离函数。这种方法需要训练
数据，而我们的方法则完全不需要训练。

得益于强大的特征表达能力，基于深度学习的通用方法，
包括基于 CNN 的模型 [22]–[25] 和基于 Transformer 的模
型 [26]–[29] 在处理图像失真方面也表现出色。它们在有限
的训练样本规模和复杂的失真条件方面投入了大量精力。
在 [24] 中，特征提取网络以失真感知的方式训练，以应对
各种失真。Zhou 等人 [25] 设计了一种自监督架构，以增
强内容和失真的表示能力。

II. 拟议方法
图 2 展示了我们的 SPIPS 图像质量评估模型的整体框
架，该模型由三个关键模块组成：
传统图像质量评估（IQA）模块：给定一对输入图像，该
模块计算诸如 PSNR、SSIM 和 MS-SSIM 等传统图像质
量指标。与输出单一数值的传统方法不同，该模块生成与
输入图像大小相同的评估图像，提供空间感知的质量评估。
基于深度特征的 IQA 模块：利用预训练的深度学习模型
（例如，AlexNet, VGG），该模块从多个层提取特征。由于
不同层捕捉图像的不同方面，这些特征被分为两组：低级
图像感知特征和高级语义特征。例如，在 AlexNet 中，前
三层的特征被分类为感知特征，而后两层被指定为语义特
征。对于给定的一对输入图像，计算它们各自的感知和语
义特征，对应层之间的均方误差（MSE）作为质量评估结
果，量化评估图像与参考图像之间的差异。
图像质量特征提取模块：此模块从前两个模块的输出中提
取与质量相关的特征。这些提取出的特征与图像质量直接
相关，然后融合以生成最终的图像质量得分。

A. 传统 IQA 模块
传统的图像质量评价模块使用行业标准公式（包括

PSNR、SSIM 和 MS-SSIM [30]–[32], [54] ）来评估待评
估图像的质量。为了与深度图像质量评估模块保持一致并
区别于传统使用方式，进行了两个关键修改：

• 这个模块不是生成一个单一的数值分数，而是输出每
个像素的质量评估值，从而生成一个质量评估图，而
不是一个平均值。

• 通常，PSNR、SSIM 和 MS-SSIM 的定义是，数值越
高表示图像质量越好。然而，在基于深度特征的模块
中，图像质量是通过测量被评估的图像和参考图像之
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Fig. 2: 我们的 SPIPS 模型的整体框架分为三个模块：传统图像质量评估模块（红色）、低级图像感知特征评估模块（绿
色）和高级图像语义特征评估模块（黄色）。SPIPS 需要两个输入图像，Ieval （待评估的图像）和 Iref （参考或真实
值图像）。传统图像质量评估模块（红色）使用 PSNR、SSIM 和 MS-SSIM 等标准行业指标分析 Ieval 和 Iref 对应区
域之间的质量差异，生成质量评估图。然后将 Ieval 和 Iref 输入预训练的深度学习主干网络（例如，AlexNet、VGG、
SqueezeNet，用浅蓝色虚线表示），从每一层（不包括全连接层前）提取特征图。这些特征图根据其侧重点进行分类：
低级图像感知特征（从除最后两个层外的所有层获得的）和高级语义特征（从特征堆栈的最后两个层获得的）。然后计
算 Ieval 和 Iref 的深度特征表示之间的均方误差（MSE），以生成深度评估图。每个评估图在组合成 Ieval 的最终图像
质量得分之前，都会进行独立的质量增强，通过加权平均过程完成。与 LPIPS 模型 [5] 的优化方法类似，将该得分与
人类视觉感知得分进行比较以计算损失值。通过类似于 LPIPS 模型的训练策略，SPIPS 模型参数通过反向传播进行迭
代优化。

间特征表示的差异来评估的，其中差异越小表示质量
越高。为了一致性，首先将 PSNR、SSIM和MS-SSIM
评估图规范化到范围 [0, 1] ，然后从 1 中减去每个像
素的值。此转换确保在最终评估图上，较低的数值对
应于较高的图像质量。

给定一对图像，Ieval ∈ R3×H×W （待评估的图像）和
Iref ∈ R3×H×W （真实图像），使用 PSNR、SSIM 和
MS-SSIM 计算来评估它们的质量差异。

Qpsnr = 1−N (P(Ieval, Iref )) (1)
Qssim = 1−N (S(Ieval, Iref )) (2)

Qmsssim = 1−N (SMS(Ieval, Iref )) (3)

其中，Qpsnr ∈ R3×H×W 、Qssim ∈ R3×H×W 、Qmsssim ∈
RC×H×W 、C 是刻度的数量，P(·) 是 PSNR 操作，S(·)
是 SSIM 操作，SMS(·) 是 MS-SSIM 操作，N (·) 是对 [0, 1]
操作的归一化。

B. 基于深度特征的 IQA 模块
基于卷积神经网络（CNN）的深度学习模型具有强大的

特征提取能力，并已广泛应用于计算机视觉，包括图像质
量评估。我们的 SPIPS模型同样利用了这些强大的图像特
征。基于 CNN 的模型通常在不同分辨率下提取特征，其
中高分辨率特征强调图像细节，而低分辨率特征则捕捉更
广泛的语义特征。

与类似的方法一样，SPIPS 利用如 AlexNet、VGG 和
SqueezeNet 等预训练的 CNN 模型进行特征提取。然而，
与之前的方法不同的是，SPIPS 更加重视语义特征。除了
提取语义信息外，它还捕获与图像质量特定相关的特征。
这些特征随后被与图像细节的感知特征和传统的图像质量
指标整合在一起，从而形成一种更全面的视觉评估，更加
贴近人类的视觉感知。
让我们考虑一对图像，Ieval ∈ R3×H×W （要评估的图
像）和 Iref ∈ R3×H×W （真实值），基于 CNN 的特征提
取如下。

Feval =
{
Φ

(l)
CNN(Ieval) | l = 1, . . . , L

}
(4)

Fref =
{
Φ

(l)
CNN(Iref ) | l = 1, . . . , L

}
(5)

，其中 F
(l)
eval , F (l)

ref ∈ RC(l)×H(l)×W(l) , C(l),H(l),W (l) 分
别是层 l 处的特征通道数、高度和宽度，CNN 是预训练的
主干网络（AlexNet, VGG 等），L 是 CNN 中特征提取层
的总数。
可以通过如下方式计算 CNN 特征的图像质量图。

QCNN =
{
(F

(l)
eval − F

(l)
ref )⊙ (F

(l)
eval − F

(l)
ref ) | l = 1, . . . , L

}
(6)
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，其中 Q
(l)
CNN ∈ RC(l)×H(l)×W(l)

，⊙ 表示 Hadamard 积
[34] （元素逐次相乘），该操作计算 F

(l)
eval 和 F

(l)
ref 对应元

素的平方差。
基于在不同层生成的 QCNN 的质量评估重点，QCNN

被分为图像质量感知组和图像质量语义组，定义如
下：以 AlexNet 为例，它由五个特征提取层（L = 5
）组成，将方程中的 CNN 替换为 AlexNet 可以得
到：Qpercept =

{
Q

(l)
AlexNet | l = 1, 2, 3

}
和 Qsemantic ={

Q
(l)
AlexNet | l = 4, 5

}
在这个阶段，我们已经获得了三组图像质量评估

图：Qtradition = {Qpsnr, Qssim, Qmsssim} 、Qpercept 和
Qsemantic 。接下来，我们需要从这些质量评估图中提
取与图像质量直接相关的特征。类似于图像特征提取，提
取图像质量特征的过程也使用卷积操作。每一组图像质量
集合经过不同的卷积处理，以保证提取的图像质量特征能
够有效捕捉每个组的独特特性。

Ftradition = R(Ctradition(Qtradition)) (7)
Fpercept = R(Cpercept(Qpercept)) (8)

Fsemantic = R(Csemantic(Qsemantic)) (9)

，其中 Ctradition(·) 、Cpercept(·) 和 Csemantic(·) 是分别应
用于 Qtradition 、Qpercept 和 Qsemantic 的卷积操作，R(·)
是 ReLU。

C. 图像质量评估特征融合和评分计算
最终的图像质量评估得分是通过结合提取的图像质量特

征以实现更全面的评估来获得的，表示如下：

scorespips = λ1F̄tradition + λ2F̄percept + λ3F̄semantic (10)

，其中 λ1 、λ2 和 λ3 分别是传统、感知和语义的加权
项，用于确定它们在最终 scorespips 计算中的贡献，及
λ1+λ2+λ3 = 1 。̄Ftradition 是 Ftradition 的平均值，̄Fpercept

和 F̄semantic 也是如此。
scorespips 代表对 Ieval 的最终图像质量评估，其中较低
的值表示更好的质量。

III. 实验
A. 数据集和实验设置

BAPPS（Berkeley Adobe 感知补丁相似性）数据集 [5]
用于训练和验证 SPIPS 模型。该数据集专为分析计算机
视觉模型进行的图像质量评估与人类视觉系统感知之间的
差异而设计。它包括了由于自然图像处理、传统算法（例
如，图像压缩）和基于 CNN 的模型产生的多种失真。这
些失真被分为六组：传统失真（Trad）、基于 CNN 的失真
（CNN）、视频去模糊（Deblur）、帧插值（Interp）、超分
辨率（SR）和上色（Color）。表 I 总结了 BAPPS 数据集
的关键统计数据。基于该数据集构建的 LPIPS 模型是最
广泛使用的基于深度特征的图像质量评估模型之一。数据
集中的图像分辨率为 256 × 256。

BAPPS 数据集使用两种方法来评估图像质量。第一种
方法称为 2AFC（两种选择强迫选择），每个样本会显示三
个图像：image0 、reference 和 image1 。任务是决定两

个图像（image0 或 image1 ）中哪个的质量更接近参考图
像。第二种方法称为 JND（刚好可察觉的差异），它为每
个样本显示一对图像，并询问它们之间是否存在明显差异。

Properties Value
# of Ref. Images 187.7k
# of Test Images 375.4k

Distortion / Enhancement Type Simulated / DNN-based
Image resolution 256 × 256

# of Human Annotations 484.3k

TABLE I BAPPS 数据集的关键统计数据。

通常使用的相关性指标，包括 Spearman 秩相关系数
（SRCC）[42] 、Pearson 线性相关系数（PLCC）[41] 和

Kendall 秩相关系数（KRCC）[43] ，用于评估基于计算机
的图像质量评估与人类感知之间的一致性。这些指标中的
每一个都从不同的角度对预测性能进行评价。

SRCC 是一种基于排名的非参数度量，用于测量预测
与人工标注的图像质量分数之间的单调关系，使其特别
适用于评估相对排名一致性而不是绝对差异。另一方面，
PLCC 评估预测分数与真实分数之间的线性相关性，反映
出数值预测的准确性以及其与人工判断的一致程度。最后，
KRCC 量化预测值的排名与人工提供标签的排名之间的
相似性，提供了另一种预测可靠性视角。
通过同时利用这三个相关指标，可以对模型逼近人类对
图像质量感知的能力进行综合评估。
我们的模型整合了传统和深度学习组件。因此，在我们
的实验比较中，我们评估了来自这两类的代表性方法——
特征工程和深度学习方法。具体来说，我们比较了 PSNR
[30] 、SSIM [32] 、VIF [60] 、DISTS [19] 和 LPIPS [5] 。

B. 结果评估
图 1 展示了 2AFC 子集的测试拆分中的两个例子。如前
所述，每个例子包括三个图像：image0 、image1 和一个
reference 图像。每个算法或模型（我们的方法和基准线）
会针对 image0 和 image1 相对于参考图像赋予质量评分。
然后将这些相对分数与人类判断（真实值）进行比较，以
评估其正确性。
在图 1 (a) 中显示的例子中，人类视觉系统明显将图像
排序为 image0 > reference > image1 ，这表明 image0
的质量高于 image1 。图 1(a) 下方的对号代表每个算法或
模型对 image0 和 image1 相对质量的决策。所有基线方
法都错误地把 image1 排名为比 image0 质量更高，这与
人类的感知相反。而我们的模型则与人类视觉判断一致。
类似地，在图 1 (b) 中，人类视觉系统可以轻易辨别
出 image1 的质量显著优于 image0 ，正确的排名应该是
image1 > reference > image0 。然而，所有基线算法和
模型都错误地将 image0 排在 image1 之上，认为其具有
更高的质量，这与人类的感知相悖。相比之下，我们的模型
的判断与人类视觉评估一致，证明在这个例子中，SPIPS
更接近于人类视觉系统的反映。

C. 消融研究
为了评估在我们的模型中新引入组件的影响，我们进行
了一个消融研究。具体来说，我们设计了两种消融场景：
消融实验 1：移除语义模块
消融研究 2：排除传统的图像质量评价指标如 PSNR 和

SSIM
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SPIPS0: 0.236 SPIPS1: 0.202 image0 reference image1 ablation0: 0.244 ablation1: 0.298

Fig. 3: 对完整的 SPIPS 模型及其没有语义模块的消融变体进行定性比较。SPIPS0 和 SPIPS1 分别表示 SPIPS 模
型对 image0 和 image1 的评估分数。图像 image0 和 image1 是正在比较的两个候选图像，reference 作为真实情
况。ablation0 和 ablation1 表示不包括语义模块的 SPIPS 模型消融版本对 image0 和 image1 的评估分数。人类偏好：
image0 < image1

SPIPS0: 0.246 SPIPS1: 0.253 image0 reference image1 ablation0: 0.331 ablation1: 0.303

Fig. 4:完整 SPIPS模型与其去除传统图像质量评估指标（如 PSNR和 SSIM）的变体进行定性比较。SPIPS0、SPIPS1、
image0 、reference 和 image1 的作用与图 3 中的一致。同样，ablation0 和 ablation1 代表由 SPIPS 模型的去除变
体生成的 image0 和 image1 的评估得分。然而，与图 3 不同的是，此处使用的变体排除了传统的图像质量评估指标。
人类偏好：image0 > image1

对于每次消融实验，我们训练了一个对应的模型并在与
完整模型相同的数据集上进行评估。
图 3 展示了 SPIPS 模型与其消融变体消融 1 的图像质

量评估对比。由于消融 1 模型不包含语义特征模块，所以
它缺乏 SPIPS 模型评估整体图像结构的能力，转而更侧
重于局部细节。在这个例子中，image0 看起来更平滑或分
辨率更低，而 image1 则具有更高的分辨率但也有更多的
噪声。因为消融 1 在评估图像质量时更重视噪声，所以它
认为 image1 的质量比 image0 更低。
图 3 中的特征图阐述了 SPIPS 和消融 1 模型在评估

image0 和 image1 质量上的差异（蓝色表示差异小，红
色/黄色表示差异大）。image0、reference和 image1的下
半部分主要包含均质内容（例如，水面）。在 SPIPS0 特征
图中，这一区域在 image0 和 reference 之间表现出极小
的差异。在 SPIPS1 图中，同一区域 image1 与 reference
之间的差异稍大——反映为蓝绿色调——但仍然相对较
小。然而，消融 1 特征图在下区域显示绿色-黄色色调，表
明消融 1 模型认为 image1 和 reference 之间存在显著差
异。这与人类感知相反，人类会认为 image1 和 reference
的下半部分在视觉上类似。差异的原因在于 image1 包含
更多的噪声和细节，消融 1 模型将其解释为不相似，而
人类观察者往往忽略这种细小的变化并认为 image1 和
reference 更加相似。
图 4 展示了 SPIPS 模型与消融 2 变体之间的比较。与

消融 1 模型不同，消融 2 优先考虑语义和感知特征，而
弱化细节图像信息。因此，它对 image1 的质量评级高于
image0 。这体现在其对 image1 和 reference 塔区域结
构差异的增强，而在天空等更均匀区域则淡化了细微的细
节差异。
统计结果列在表格 II 、III 和 IV 中，这些表格比较了

去除组件后的两个模型和完整模型的性能。

正如预期的那样，两个消融模型在所有指标上都表现得
比完整模型差。这些结果验证了新增组件的有效性，并加
强了它们对所提模型整体性能的贡献。

2AFC PLCC ↑ (Pearson’s Linear Correlation Coefficient)
CNN Color Deblur Interp SR Trad

SPIPS-abla1 0.78 0.45 0.36 0.39 0.52 0.67
SPIPS-abla2 0.79 0.47 0.39 0.42 0.54 0.69
SPIPS 0.81 0.51 0.41 0.45 0.59 0.71

TABLE II SPIPS 模型和消融实验的 PLCC 比较（2AFC 数据集）。

2AFC SRCC ↑ (Spearman’s Rank Correlation Coefficient)
CNN Color Deblur Interp SR Trad

SPIPS-abla1 0.77 0.45 0.36 0.38 0.52 0.67
SPIPS-abla2 0.78 0.47 0.39 0.41 0.54 0.69
SPIPS 0.80 0.51 0.41 0.45 0.59 0.71

TABLE III SPIPS 模型和消融方法的 SRCC 比较（2AFC 数据集）。

2AFC KRCC ↑ (Kendall’s Rank Correlation Coefficient)
CNN Color Deblur Interp SR Trad

SPIPS-abla1 0.69 0.40 0.32 0.34 0.46 0.60
SPIPS-abla2 0.70 0.41 0.35 0.36 0.47 0.61
SPIPS 0.71 0.46 0.36 0.40 0.52 0.63

TABLE IV SPIPS 模型和消融的 KRCC 比较（2AFC 数据集）。

D. 与以前工作的比较
图 1 展示了两个示例，每个示例包含三张图像：image0
、image1 和 reference 图像。在 B 节中，我们突出了我
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们的模型与基线方法在视觉判断上的区别。基于这种直观
的视觉比较，我们在本节中提供了 SPIPS 和其他模型的
详细定量分析。

正如在第 III-A 节中介绍的，BAPPS 数据集将图像质
量分为六类：CNN、Color、Deblur、Interp、SR 和 Trad。
我们不是提供单一的整体评分，而是分别报告每个类别的
表现，以提供更全面的评估。

表 V 显示了六个不同模型/算法输出与六个类别中的人
类判断之间的皮尔逊相关系数。较高的值表示与人类感知
的更强一致性。如图所示，我们的模型在所有类别中均始
终实现最高相关性，表明 SPIPS 比竞争方法更接近反映
人类视觉评估。

表 VI 和 VII 使用不同的相关性指标提供了类似的定量
比较。这些结果与表 V 中的结果一致，进一步验证了我们
模型的优越性能。

此外，表格 VIII 展示了 BAPPS 数据集的 JND 子集的
结果。由于 JND 任务专注于识别两幅图像之间是否存在
可感知的差异，而无需精确的数值判断，传统的测量方法
如 PLCC 则不太有效。相反，基于排序的相关性测量，如
SRCC 和 KRCC 更为合适。如表格 VIII 所示，我们的模
型在 SRCC 和 KRCC 方面表现出色，超过所有基线，尽
管在 CNN子数据集上的 PLCC略低于 LPIPS和 DISTS，
但这证明了其在捕捉细粒度感知差异方面的优势。

2AFC PLCC ↑ (Pearson’s Linear Correlation Coefficient)
CNN Color Deblur Interp SR Trad

PSNR[30] 0.72 0.40 0.32 0.14 0.41 0.19
SSIM[32] 0.71 0.38 0.28 0.16 0.35 0.34
VIF[60] 0.62 0.04 0.32 0.32 0.44 0.16
DISTS[19] 0.75 0.37 0.35 0.42 0.56 0.63
LPIPS[5] 0.78 0.38 0.35 0.42 0.58 0.61
SPIPS
(ours) 0.81 0.51 0.41 0.45 0.59 0.71

TABLE V PLCC 比较：SPIPS 与先前的 FR-IQA 指标（2AFC 数据
集）

2AFC SRCC ↑ (Spearman’s Rank Correlation Coefficient)
CNN Color Deblur Interp SR Trad

PSNR[30] 0.72 0.40 0.31 0.14 0.41 0.19
SSIM[32] 0.71 0.38 0.27 0.16 0.35 0.34
VIF[60] 0.61 0.04 0.31 0.32 0.44 0.17
DISTS[19] 0.75 0.37 0.34 0.41 0.56 0.63
LPIPS[5] 0.77 0.38 0.35 0.41 0.58 0.61
SPIPS
(ours) 0.80 0.51 0.41 0.45 0.59 0.71

TABLE VI SRCC 比较：SPIPS 与以往的 FR-IQA 指标（2AFC 数据
集）

2AFC KRCC ↑ (Kendall’s Rank Correlation Coefficient)
CNN Color Deblur Interp SR Trad

PSNR[30] 0.65 0.35 0.28 0.12 0.37 0.17
SSIM[32] 0.64 0.34 0.24 0.14 0.31 0.30
VIF[60] 0.55 0.03 0.28 0.28 0.39 0.15
DISTS[19] 0.67 0.33 0.31 0.36 0.50 0.56
LPIPS[5] 0.69 0.34 0.31 0.37 0.52 0.54
SPIPS
(ours) 0.71 0.46 0.36 0.40 0.52 0.63

TABLE VII KRCC 比较：SPIPS 与先前的 FR-IQA 指标（2AFC 数
据集）。

JND CNN Trad
PLCC ↑ SRCC ↑ KRCC ↑ PLCC ↑ SRCC ↑ KRCC ↑

PSNR[30] 0.61 0.63 0.50 0.16 0.10 0.07
SSIM[32] 0.46 0.59 0.46 0.27 0.28 0.22
VIF[60] 0.53 0.56 0.44 0.13 0.07 0.05

DISTS[19] 0.63 0.67 0.53 0.01 0.05 0.03
LPIPS[5] 0.63 0.71 0.56 0.55 0.57 0.45

SPIPS (ours) 0.60 0.73 0.58 0.55 0.65 0.52

TABLE VIII PLCC、SRCC 和 KRCC 比较：SPIPS 与先前 FR-IQA
指标 (JND 数据集)

IV. 结论

受近年来越来越多应用于深度学习的图像质量评估
（IQA）方法的推动，我们还观察到了不同 IQA 指标之
间的矛盾以及计算机视觉算法与人类视觉系统做出的评估
之间的明显差异。这些观察促使我们探索一种更统一且与
人类视觉系统一致的图像质量评估方法。
在这项工作中，我们提出了一个统一的框架，整合了传
统和基于深度学习的图像质量评估 (IQA) 方法。我们的方
法分别提取和处理语义特征，以捕捉高层次的图像内容，
然后将其与低层次的感知特征和传统的 IQA指标结合。此
整合旨在提供一种更全面和客观的图像质量评估，与人类
视觉感知更加一致。
初步结果令人鼓舞。展望未来，我们的工作将主要集中
在两个方向。首先，我们计划用更多样化和感知上有意义
的样本来扩展我们的数据集，以增强模型对图像质量的理
解。其次，我们旨在引入视觉变换器结构以进一步优化我
们的模型。通过在不同特征图上生成补丁的 tokens 并建
模 Token 之间的关系，我们希望实现对图像质量的更深刻
且认知上更贴近人类感知习惯的理解。
我们对这项研究的持续进展持乐观态度，并期待在不久
的将来分享更多的进展。
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