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基于感知特征优化的图像质量评价
杜宝祯 1  陈群新 1  代品川 2 

DU Baozhen   CHEN Qunxin   DAI Pinchuan    

 摘　要                  针对水下图像的色偏特性，文章提出了一种基于感知特征优化的图像质量评价方法，通过提取蓝 -红、绿 -

红两种水下色偏图像，并进一步提取局部对比度信息，用以反映色偏特征；考虑到水下图像水体模糊对

图像质量的影响，基于小波分析提取各子带信息，并结合图像熵信息，共同表征图像清晰度特征；鉴于

人眼视觉系统存在恰可察觉的感知失真，提出以视觉感知因子加权的水下图像亮度均匀度信息，以反映

图像的感知特征。实验结果表明，相比于比较算法，所提出方法与真实的图像质量的相关性最高。   
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0  引言

在海洋探索与研究的领域内，水下成像技术发挥着至关

重要的作用，然而，复杂的水下环境与光线传播特性对图像

质量影响巨大 [1]。由于光在水中的吸收和散射效应，导致水

下图像对比度降低、色彩偏差（主要为蓝绿色调）、图像模

糊和背景噪声 [2]。这些因素严重限制了水下视觉信息的有效

获取，对科学研究与工程应用构成了严峻挑战。

在水下成像场景中，由于水下环境与光线传播特性，难

以获取理想的未受损参考图像，因此无参考水下图像质量评

价方法尤为关键。研究者们通过分析自然场景统计特性、人

类视觉系统启发的先验等方法，发展了多种无参考图像质量

评价模型 [3]。Mittal 等人 [4] 首次引入了基于自然场景统计的

无参考图像质量评价方法 BRSIQUE，利用自然场景统计的

特性，量化图像“自然性”的损失，而无需转换到其他坐标

系。Zhang 等人 [5] 提出图像质量评价方法（ILNIQE），通过

集成多种线索提取的自然图像统计特征测量图像块的质量，

并通过平均池化获得总体质量分数。Yang 等人 [6] 基于水下色

度、饱和度和对比度因素，提出了一种水下图像质量评估方

法 UIQM。Panetta 等人 [7] 提出了一种基于人眼视觉系统水下

图像质量评价方法 UCIQE，由水下图像色彩度、锐利度和对

比度 3 个属性组成。尽管上述方法已取得显著进步，但仍然

缺少将人眼视觉恰可感知失真和水下特征相结合的方法，因

此性能提升有限。

视觉心理学研究发现，人眼对视觉失真的感知存在一

个特定的阈值，即恰可感知失真（just noticeable diff erence, 

JND）[8]。当视觉失真低于此阈值时，人眼无法察觉到明显

的图像变化。因此，如何有效地将水下图像特征与视觉感知

特性相结合，是提升水下图像质量评价的有效手段。基于此，

本文提出一种基于感知特征优化的图像质量评价方法（image 

quality assessment based on perceptual feature optimization, 

PIQA）。

1  所提算法

1.1  色偏特征

研究表明，水下图像常遭受严重的色偏现象，这种现

象主要是由于水体对不同波长的颜色分量的吸收率不同造成

的。通常，在水下环境中红光波段的吸收率要高于蓝色和绿

色波段，这导致红光波段分量被水体大量吸收，使得水下图

像和视频在视觉上更多地倾向于呈现蓝色和绿色调。由于，

人眼的视觉感知是基于多种颜色分量的综合作用，水下图像

的颜色失衡不仅破坏了图像原有的色彩结构，还影响了图像

的真实性与视觉质量。

基于上述分析，首先构建面向水下图像的色彩信息图 [C1, 

C2, C3]，以有效表征水下图像颜色色差等信息，定义为：

                                                 （1）

式中：C1 表示水下图像绿红通道色差信息；C2 表示蓝红通道
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色差信息；C3 表示水下图像亮度信息；G、B、R 分别表示水

下彩色图像的绿色、蓝色通道和红色通道分量。

因水下环境中的光散射和吸收效应，图像对比度通常

较低，因此进一步在水下色差图像上提取局部对比度能量信

息 [9]，用于表征水下图像色差特征。为捕捉局部区域内的对

比度信息，首先采用高斯二阶导数滤波器，对色差信息图进

行滤波，具体为：

                           （2）

式 中：Ci 表 示 待 处 理 的 水 下 图 像 色 差 信 息 图 像， 且

； 表示滤波后的图像； 表示卷积操作；gh 和

gv 分别表示水平和垂直方向上的高斯二阶导数滤波器，通过

计算水平和垂直方向上的梯度幅度，得到每个像素点处的局

部对比度信息。

进一步计算得到各色差颜色通道的局部对比度能量图，

具体定义为：

                                        （3）

式中： 表示 Ci 颜色通道的局部对比度能量图；β 表示局部

对比度能量图 的最大值；γ 表示对比度增益常数，通过实

验该参数设置为 0.1； 表示每个颜色分量设定的噪声阈值，

通过实验确定该参数值为 0.05。

接着对各通道的局部对比度能量图提取均值、方差和

偏度统计信息，即 、 和偏度 ，以从多

个角度描述图像的色偏特征。最终得到水下图像色偏特征，

表示为：

                          （4）

1.2  清晰度特征

在评估水下图像质量时，清晰度是一个关键参数，该特

征直接关系到图像中细节信息的呈现能力。水下环境特有的

光学特性，尤其是前向散射效应，对图像质量构成了显著影

响。这种散射现象导致图像出现模糊，细节和边缘信息丢失，

降低了图像的清晰度，如图 1 所示。

图 1  水下图像

因此，表征图像细节是评估图像清晰度的有效策略。由

于小波分解方法对图像细节具有良好的表征效果 [10]，本文采

用 Cohen-Daubechies 滤波器对图像进行三级小波分解，通过

计算小波子带平均绝对值，以表征图像的清晰度特征。首先

对图像进行多级小波分解，具体计算为：

                                                     （5）

式中：C3 表示水下图像亮度信息； 表示第 k 层小波分解的

子带图像 Zk 中位置 (i,j) 的元素值，考虑到小波分解的工作

量和效果，实验中设定 k=3。

进一步，小波子带对数平均绝对值计算为：

                                 （6）

式中： 是第 k 层小波子带的对数平均绝对值；n 是子带中

的元素总数；c' 是一个确保非零结果的小常数，该参数通过

实验设置为 0.000 1。

因此，最终得到小波分解各子带加权融合特征 FL：  

                            （7）

式中： 、 和 分别是第 k 级 LH、HL 和 HH 小波子

带的对数平均绝对值；α 是一个调整不同子带权重的参数，

通过实验设置为 3.5。

研究表明图像熵信息是衡量图像信息丰富度的重要指

标。图像信息熵越大，意味着图像包含的信息量越丰富，图

像质量越好。为更好地评估图像的清晰度特征，进一步引入

图像熵特征，定义为：

                                               （8）

式中：pi 表示图像中灰度值为 i 的像素的比例。

基于上述特征分析，最终得到图形的清晰度特征为：

                                                          （9）

1.3  感知特征

基于视觉感知理论，人眼对图像失真存在 JND感知阈值，

阈值越大代表该区域图像可容忍的失真越大，反之则代表可

容忍的失真越小。图像空域 JND 阈值 T S(x,y) 定义为 [11]：

                     （10）

式中：T L(x,y) 为亮度 JND；T T(x,y) 为纹理 JND；C0 为失

真调节因子，文献 [11] 设置为 0.3。

进一步，视觉感知因子定义为：

                             （11）

式中： 表示图像的平均空域 JND 值。

视觉心理学研究发现，人眼对图像亮度均匀度的感知较

为敏感，且与图像亮度分布的均匀性有直接的联系，因此本
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研究采用基于感知的亮度均匀度特征，以表征图像的感知特

征。具体来说，首先将图像划分为 N 个大小相同非重叠的块。

在每个块的局部区域内，计算亮度的最大值与最小值的比值，

以反映局部区域内亮度变的程度。通过对数变换放大高对比

度区域亮度差异，同时抑制低对比度区域的影响。在视觉感

知因子加权的基础上，最终得到感知特征，具体计算为：

                              （12）

式中：图像被划分为 N 个非重叠的小块； 和 为图像

分块中第 i 块中感知亮度强度最大值和最小值； 为图像

中第 i 块的视觉感知因子均值。

根据上述方法分别提取了色偏特征、清晰度特征和感知

特征之后，将特征归一化处理合并为一个特征集合向量，并

定义为特征向量为：

F                                                    （13）

作为一种基于学习图像质量评价方法，对训练集的图像

基于上述的特征提取算法分别得到各自的特征向量，从而得

到训练集的特征向量集合，再结合训练集图像对应的真实主

观质量评分值（即 MOS 值），从而可以得到训练样本：

    （14）

式中：Fi 和 qi 分别表示样本的特征向量和 MOS 值；N 表示

训练样本数。

再采用支持向量回归 SVR[12] 训练得到模型。模型训练过

程中，采用径向基函数核进行模型回归。测试阶段，将待评

价图像的特征输入训练好的模型中，就能得到该测试图像的

质量估计。

2  实验结果

2.1  数据集与比较算法选取

实验采用数据集为 USRD[13] 和 UWIQA[14]，两个数据集

包含多种场景的水下图像，且都有相应的 MOS 值。为有效

比较算法性能，实验选取算法面向大气环境的普通 IQA 方

法 BRSIQUE、ILNIQE 以及专用于水下图像 UIQA 的方法

UIQM、UCIQE 作对比实验。在评估所选图像质量评价（IQA）

方法的性能时，采用皮尔逊线性相关系数 PLCC，斯皮尔曼

等级相关系数 SROCC 以及均方误差 RMSE 来评价算法性能。

另外，所提出的算法在训练和测试过程中，采取了将数据库

划分为训练集（占 80%）和测试集（剩余 20%）的策略，训练 -

测试随机划分过程执行 1 000 次，所提出的算法性能基于上

述 1 000 次测试中各项指标（SROCC、PLCC 及 RMSE）的

中值汇总得出，从而通过随机化过程消除可能的性能偏差，

确保评估的公正性与稳定性。

2.2  各数据集的实验结果

表 1 列出了所提出的算法在 USRD 库的比较结果。与其

他 IQA 算法相比，提出的算法 PUIQA 的性能最优，PLCC

和 SROCC 值最高，RMSE 值最小，说明该方法与人类视觉

感知的相关度更好。具体来说，PUIQA 的 PLCC 为 0.836 8，

SROCC 为 0.811 0，RMSE 为 0.123 1。与普通 IQA 方法相比，

该方法比其中最佳的普通 IQA 方法（ILNIQE）方法 PLCC

提高了 14%；SROCC 比 NIQE 提高了 13.8%。与专用的水下

UIQA 方法相比，所提出的 PUIQA 算法的 PLCC 比最佳水下

IQA（UCIQE ）方法提升了 11.5%，PUIQA 的 SROCC 指标

比 UCIQE 提升 11.7%。实验说明，所提出的 PUIQA 算法在

USRD 水下数据集上性能优于对比方法。

表 1  在 USRD 数据库上各算法的性能

Method PLCC SROCC RMSE

BRSIQUE 0.601 7 0.541 3 0.181 0 

ILNIQE 0.734 2 0.712 5 0.153 9 

UIQM 0.667 0 0.646 5 1.168 8 

UCIQE 0.750 4 0.725 8 0.149 8 

PUIQA 0.836 8 0.811 0 0.123 1 

为进一步验证所提出的 PUIQA 算法性能，本文进一步

在水下图像数据集 UWIQA 上验证各算法性能参数，该数据

集包含的水下图像数量更多，且部分图像数据来自水下图像

增强，因此增强了数据的真实性和多样性，能更有效验证算

法性能。表 2 为提出的 PUIQA 算法在 UWIQA 数据集上的测

试效果。可以看到提出的 PUIQA 算法相比于其他算法性能

最优。PLCC 和 SROCC 分别达到 0.705 9 和 0.685 7，RMSE

为 0.107 6。与两个普通 IQA 方法相比，PUIQA 方法比其

中最佳的 ILNIQE 方法，PLCC 提升了 58.2%；SROCC 提

高了 44.8%。与专用的水下 UIQA 方法相比，所提出的算法

的 PLCC 比最佳 UIQM 方法提升了 20.1%，SROCC 指标比 

UIQM 提升 15.1%。实验结果表明，所提出的 PUIQA 算法性

能优于对比方法，另外我们看到在 UWIQA 数据集上，专用

的 UIQA 方法要显著优于普通 IQA 方法，这也说明水下图像

有别于大气环境图像的特殊性，以及研究面向专为水下图像 

UIQA 方法的必要性。

表 2  在 UWIQA 数据库上各算法的性能

Method PLCC SROCC RMSE

BRSIQUE 0.388 1 0.384 8 0.142 1

ILNIQE 0.446 1 0.473 6 0.136 4

UIQM 0.587 8 0.596 0 0.123 2

UCIQE 0.574 3 0.584 5 0.124 6

PUIQA 0.705 9 0.685 7 0.107 6

为了验证上述实验结果的统计学意义，我们采用了基

于配对 t 检验的假设检验方法进行分析。首先，本文对每组 

UIQA 测量之间 PLCC 残差进行正态性检验。若残差满足正
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态分布，则使用配对 t 检验；否则采用相应的非参数检验方

法。所设零假设为两种 UIQA 方法在相关性均值上无差异，

而备择假设则认为其中一种方法在平均相关性上优于另一

种。所有统计分析均在 USRD 数据库上完成，测试结果如表

3所示。表中，“1”表示行方法在统计意义上优于列方法；“-1”

表示其表现劣于列方法；“0”则代表两者在统计上无显著差

异。从表 3 的统计分析结果可以看出，所提出的 PUIQA 方

法显著优于其他 UIQA 方法。

表 3  t 检验统计分析

Method BRSIQUE ILNIQE UIQM UCIQE PUIQA

BRSIQUE 0 -1 -1 -1 -1

ILNIQE 1 0 1 -1 -1

UIQM 1 -1 0 -1 -1

UCIQE 1 1 1 0 -1

PUIQA 1 1 1 1 0

3  结论

本文提出了一种基于感知特征优化的水下图像质量评价

方法 PUIQA。考虑到水下图像色偏特点，提取蓝红、绿红水

下色偏图像，并进一步提取色偏特征；考虑到水下图像水体

模糊对图像质量的影响，基于小波分析提取各子带信息以及

图像熵信息，表征图像清晰度特征；基于人眼视觉的恰可察

觉的感知失真，提出了基于视觉感知加权的水下图像亮度均

匀度信息，表征图像感知特征。实验结果表明，相比于比较

算法，所提出方法性能最优。作为校企产学合作的科研成果

之一，今后将重点关注算法在硬件平台的部署效果，提高算

法实时性，并进一步深入研究视觉感知理论和机制，进一步

提高算法性能。
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