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摘  要 

移动摄影、社交媒体与图像处理技术的发展，使图像质量评价由受控合成失真研究逐步转向真实场景无

参考质量评价。本文聚焦真实场景下的无参考图像质量评价(NR-IQA)，界定任务边界，归纳复合失真、

空间非均匀、质量感知对图像内容与语义的依赖、跨数据集域偏移及主观评分不确定性等挑战，并比较

代表性数据集与评测协议。按照技术路线演进，系统梳理自然场景统计与浅层学习、卷积神经网络(CNN)
与内容自适应建模、排序与自监督学习、跨域学习、Transformer及视觉语言模型等方法，并从数据集

内性能、跨数据集泛化、分数校准与不确定性估计、局部质量证据和语言解释等方面分析其优势、局限

与适用条件。本文认为，真实场景NR-IQA应由追求单一数据集内精度，转向兼顾泛化性、校准性、可解

释性与实际应用可行性。 
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Abstract 
The widespread adoption of mobile photography, the growth of social media, and advances in image 
processing technologies have shifted image quality assessment (IQA) research from the study of syn-
thetic distortions under controlled conditions toward no-reference quality assessment in real-world 
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scenarios. This review focuses on real-world no-reference image quality assessment (NR-IQA), deline-
ates its task boundaries, summarizes key challenges, including composite distortions, spatial non-uni-
formity, the dependence of quality perception on image content and semantics, cross-dataset domain 
shifts, and uncertainty in subjective scores, and compares representative datasets and evaluation pro-
tocols. Following the evolution of technical approaches, we systematically review natural scene statis-
tics and shallow learning, convolutional neural networks and content-adaptive modeling, ranking and 
self-supervised learning, cross-domain learning, Transformers, and vision-language models. We ana-
lyze their strengths, limitations, and applicability in terms of within-dataset performance and cross-
dataset generalization, score calibration and uncertainty estimation, local quality evidence, and lan-
guage-based explanations. We argue that NR-IQA in the real-world should move beyond the pursuit of 
accuracy on a single dataset and instead consider cross-dataset generalization, reliable score calibra-
tion, interpretability, and practical applicability. 
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1. 引言 

图像质量评价(Image Quality Assessment, IQA)旨在利用客观算法预测人类对图像视觉质量的主观感

知，是成像、传输、压缩、增强和内容分发过程中的关键技术[1]。早期 IQA 研究主要面向受控环境下生

成的合成失真，LIVE IQA 数据库为此类失真的感知建模与算法比较提供了标准实验基础[2]。随着移动摄

影和网络内容的快速发展，图像内容与退化类型日益复杂，LIVE Challenge 数据库进一步将评价对象扩

展至包含复合真实失真的自然图像[3]。在合成失真方面，TID2013 和 KADID-10k 又分别从失真类型与数

据规模两个方面扩展了评价基准[4] [5]。由于这些应用场景通常无法获得无失真参考图像，无参考图像质

量评价(NR-IQA)逐渐成为研究重点，并在移动摄影、网络内容筛选、相机调优和自动增强等任务中具有

直接应用价值。 
从数据构成看，早期 IQA 数据集通常以少量高质量图像为参考，分别施加噪声、模糊和压缩等参数

可控的合成失真。相比之下，真实图像却经历镜头与传感器、曝光与运动、ISP 多帧融合、降噪锐化、用

户编辑及平台二次编码等连续链路。BID 聚焦真实模糊[6]，CID2013 揭示设备与成像管线差异[7]，KonIQ-
10k 覆盖大规模网络图像[8]，SPAQ 面向智能手机摄影[9]，FLIVE 则呈现更显著的内容长尾与局部退化

[10]。因此，研究重心由“识别预设失真”转向“在未知内容与未知退化下估计主观质量”。 
上述研究对象的变化也带来了相互耦合的建模困难：复合失真破坏单一退化先验；失真与处理在空

间上非均匀，使整图平均掩盖关键区域；人脸、文字和主体等语义改变局部误差的感知权重；设备、分

辨率、内容来源及评分协议又造成数据集间域偏移。众包评分还包含观察者差异、显示条件和量表使用

偏差，超高分辨率图像则进一步放大局部细节与尺度变化带来的建模难度。因此，数据集内相关系数高

并不等于开放环境中可靠，模型还应回答证据在哪里、尺度是否校准以及对新域判断有多大把握。 
围绕 IQA 及 NR-IQA，国内已有多篇综述从不同角度总结相关研究。如表 1 所示，王志明从参考信

息、特征与学习框架梳理 IQA [11]；方玉明等归纳传统与深度无参考评价方法[12]；曹玉东等侧重深度
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IQA 的网络结构与训练策略[13]；鄢杰斌等按合成、真实和算法相关失真组织研究进展[14]。然而，真实

拍摄复合失真通常仍是通用 IQA 体系中的一个分支，跨数据集协议、局部–语义证据、域适应和语言解

释之间尚缺少贯通式讨论。基于上述不足，本文将真实场景 NR-IQA 作为独立问题域进行讨论，范围不

包括视频质量评价和一般图像美学等其他方向。 
本文的主要贡献归纳为以下三点： 
1) 聚焦真实场景 NR-IQA，明确任务边界，并以复合失真、空间非均匀、内容相关和域偏移为核心

困难。 
2) 按质量证据演进梳理 NSS、CNN、排序与跨域学习、Transformer 和视觉语言模型，解释不同路线

的能力来源。 
3) 从跨数据集泛化、可信评价和语言解释角度比较方法，并讨论任务条件评价与可部署质量感知。 

 
Table 1. Positioning of representative Chinese IQA reviews and this review 
表 1. 代表性的中文 IQA 综述与本文定位比较 

综述 组织主线 真实场景定位 相对本文的不足 

王志明(2015) 参考信息、特征与学习框架 NR-IQA 中的失真与应用 未以复合真实失真和跨域泛化为主线[11] 

方玉明等(2021) 监督/无监督、传统/深度方法 NR-IQA 的重要方向 未贯通真实数据集、跨域与语言解释[12] 

曹玉东等(2021) 网络结构、 
训练策略与数据集 深度 IQA 中的相关任务 侧重深度模型，真实场景问题域不独立[13] 

鄢杰斌等(2022) 合成、真实及算法相关失真 三类失真之一 失真视角完整，部署与跨库讨论较少[14] 

本文 真实场景方法演进与 
关键能力比较 独立问题域 贯通基准、局部与语义证据、 

跨域、可信和解释 

2. 真实场景 NR-IQA 基础与评价基准 

2.1. 问题定义与评价范式 

主观评价通过单刺激、双刺激或成对比较采集观察者判断，并汇总为平均主观意见分数(MOS)或差

分平均主观意见分数(DMOS)。为保证实验过程的规范性和结果的可靠性，国际电信联盟无线电通信部门

(ITU-R)发布了 BT.500 建议书，对电视图像质量主观评价中的观看条件、观察者筛选及数据处理等作出

了基本规定[15]。与受控实验室评价不同，LIVE Challenge 采用在线众包方式，为真实场景图像的大规模

主观评分提供了代表性范式。这些主观评分既描述了人类感知，也构成客观 IQA 训练与验证的目标尺度。

与直接采集观察者判断不同，客观 IQA 则用算法逼近该感知尺度。按参考信息可用程度，客观评价分为

全参考(FR)、半参考或减参考(RR)与无参考(NR)；FR 比较待测图与完整参考图，RR 只使用参考侧摘要，

NR 方法只接收待测图并依赖统计、失真、语义或任务先验。 
除参考信息的可用程度外，失真的生成方式也是区分实验室 IQA 与真实场景 IQA 的关键。实验室合

成失真具有已知原图、类型和强度，适合机制验证。TID2013 强调多类型受控退化，KADID-10k 提供更

大规模的合成组合，但二者仍难覆盖真实成像链中的混合、非线性和局部处理。本文所称“真实场景”

是指由消费级或移动设备拍摄、网络传播与日常编辑自然产生，且通常缺少可配准无失真参考的图像。

LIVE Challenge 代表真实复合退化，KonIQ-10k 强调开放网络内容，SPAQ 覆盖智能手机图像与属性评

分，FLIVE 兼顾整图和局部质量。本文目标是预测整体感知质量及可选的属性、局部证据或解释；算法

生成艺术图像、视频时域质量和一般美学偏好不作为正文主任务。 
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2.2. 真实场景失真的主要特征 

真实退化首先表现为复合性与空间非均匀性：运动模糊可能只覆盖运动主体，HDR 融合会在轮廓附

近产生重影，降噪和锐化又可能分别抹除暗部纹理并放大边缘光晕。图像块质量不能简单平均为整图

MOS，显著区域、小面积文字或人脸的失真常具有不成比例的影响。这要求模型同时学习局部质量、区

域重要性及从局部到整体的非线性聚合。 
内容与语义相关性使“低层异常”不能直接等价为“低质量”：浅景深、低纹理天空和电影色调可以

是合法创作，面部失焦和文字模糊却往往严重损害可用性。与此同时，数据集的设备、场景、分辨率、裁

剪方式、MOS 范围与标注人群不同，形成内容域、失真域和标签尺度的联合偏移；同一图像的主观分数

也应被视为分布或区间，而非无噪声标量。 

2.3. 真实场景图像质量数据集 

真实数据集从专门采集的模糊与多设备图像，发展到大规模网络图片、智能手机照片以及整图–局

部联合标注。BID 突出真实模糊，CID2013 分析不同设备的成像差异，LIVE Challenge 确立复合真实失真

基准，KonIQ-10k 扩大生态有效样本规模，SPAQ 增加设备、场景和质量属性，FLIVE 则以近 4 万幅图像

及局部标注支持从 patch 到整图的学习。图 1 展示了 LIVE Challenge、KonIQ-10k 和 SPAQ 中的代表性图

像样例；表 2 则从图像数量、数据来源、分辨率、评分方式和数据特点等方面对主要数据集进行比较。 
 

 
Figure 1. Representative image samples from Real-World IQA databases 
图 1. 代表真实场景 IQA 数据集图像样例 
 

这些数据集具有互补性而非可替代性：小型数据集适合历史对照和可解释分析，大型数据集更利于训

练深度模型，SPAQ 与 FLIVE 则支持属性或局部证据。数据集构建还应保留评分分布与可靠性信息，并将

分辨率和裁剪策略视为潜在的数据偏移来源。严谨实验应至少覆盖一个训练域和一个外部测试域，并公开

去重、预处理、内容划分与 MOS 归一化方式，避免近重复内容或同一拍摄场景跨越训练与测试集合。 
 
Table 2. Representative databases comparison for real-world image quality assessment 
表 2. 代表性的真实场景图像质量数据集比较 

数据集 图像数量 来源 分辨率 评分方式 特点 

BID [6] 586 多相机自然拍摄 设备相关， 
约百万像素 实验室主观评分 突出真实模糊 

CID2013 [7] 480 79 场景、8 类设备 随设备变化 实验室 MOS 分析相机管线差异 

LIVE Challenge [3] 1162 移动设备真实图片 原生分辨率多样 大规模在线众包 MOS 经典复合失真基准 

KonIQ-10k [8] 10,073 网络自然图片 统一到 1024 × 768 众包 MOS 规模大、生态有效 

SPAQ [9] 11,125 66 部智能手机 原生高分辨率 总体及属性 MOS 含场景、EXIF 与属性 

FLIVE [10] 39,810 开放网络图片 尺度与长宽比多样 整图和局部众包评分 支持局部到整体聚合 
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2.4. 评价指标与实验协议 

设主观分数为 yi，模型输出为 qi，经非线性映射后的预测为 ˆiy 。SRCC 和 KRCC 衡量排序一致性，

对单调尺度变换较稳健；PLCC 与 RMSE 衡量校准后的线性相关和绝对误差。在无并列秩时，常用定义

如下，其中 di为两组秩之差，和分别为一致对与不一致对数量。 
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计算 PLCC 和 RMSE 前通常用五参数 Logistic 函数把原始预测映射到 MOS 尺度，以分离排序能力

与输出量纲；LIVE Challenge 的客观模型比较采用了非线性映射后相关性评价。映射只能在训练或验证

数据上拟合；若使用测试标签估计参数，会造成信息泄漏。常见形式为： 

 ( )
( )( )1 4 5

2 3

1 1
2 1 exp

f q q
q

β β β
β β

 
= − + + 

+ −  
 (5) 

除指标的计算方式外，数据划分、预处理与测试协议同样会显著影响评价结果。数据集内测试应说

明随机划分比例、是否按参考内容或拍摄场景独立划分、输入分辨率、裁剪/多 patch 策略及预训练数据。

LIVE IQA 按参考内容组织受控失真样本，TID2013 保留参考图像与失真等级的对应关系，KADID-10k 也

需要避免同一参考内容跨越训练和测试侧。对 KonIQ-10k 应说明官方或随机划分，SPAQ 还应关注设备

与场景独立性，FLIVE 则需说明整图和局部标注的使用方式。随机图像划分可能产生乐观估计，因此固

定划分和内容独立划分更适合比较模型能力。 
跨数据集测试应冻结训练完成的特征与回归器，明确训练库–测试库方向，并避免用目标库标签调

参。DGQA 通过失真引导的源域选择改善跨域评价[16]；测试时适应方法则允许在无目标标签条件下更

新部分参数[17]。二者的目标数据可见性不同，必须分开报告。由于 NR-IQA 结果受随机划分影响较大，

建议重复实验并报告中位数或均值、标准差和最差分位，而非只给出单次最优相关系数。 
在明确任务边界、数据集特征和评价协议后，下文进一步梳理真实场景 NR-IQA 的主要技术路线及

其质量表征能力。 

3. 真实场景 NR-IQA 方法演进 

3.1. 基于自然场景统计与浅层学习的方法 

自然场景统计(Natural Scene Statistics, NSS)假设高质量自然图像在适当归一化域具有稳定分布，失真

会改变系数的形状、相关性或尺度，其基本流程见图 2 所示。DIIVINE 在小波子带上建模[18]，BLIINDS-
II 在 DCT 域提取统计[19]，BRISQUE 则使用空间域均值，除对比度归一化系数及其邻域乘积，并由 SVR
回归质量[20]。这类方法把“偏离自然性”转化为可解释、低成本的质量证据。 
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Figure 2. A general NR-IQA framework based on natural scene statistics 
图 2. 基于自然场景统计的 NR-IQA 通用框架 

 
NIQE 不依赖主观 MOS，而是比较待测图像与高质量自然图像统计模型的距离[21]。IL-NIQE 进一步

融合梯度、颜色和多域特征，以扩大失真覆盖[22]。CORNIA 通过无监督字典学习从局部块中获得码本表

示，再以池化和回归完成评价[23]。NSS 与浅层学习数据需求低、部署轻量，并可分解到亮度、对比度、

梯度和颜色等指标。 
其局限在于统计异常与感知失真并非一一对应：浅景深、低纹理或风格化颜色可能偏离自然模型却

不降低质量，局部人脸或文字受损又可能被全局统计稀释。BRISQUE 的预定义局部统计难以覆盖复杂

ISP 链路，IL-NIQE 虽扩展多域特征，仍缺少内容重要性建模。因此，这类方法更适合作为轻量基线、先

验或与深层特征互补，而非开放真实场景的唯一评价器。 

3.2. 基于 CNN 与内容自适应建模的方法 

CNN 把手工统计扩展为可学习的局部质量表征，图 3 概括了该类方法的典型框架。CNN-IQA 把图

像划分为 patch 并回归局部分数[24]。DIQaM/WaDIQaM 进一步学习局部质量及其权重，使整图预测从等

权平均转向显著性或可靠性加权[25]。主线由“整幅图像单次回归”推进到“定位局部退化–估计局部质

量–自适应聚合”，但将整图 MOS 复制给所有 patch 会引入弱标签噪声。 
 

 
Figure 3. Local prediction and content-adaptive aggregation in CNN-based NR-IQA 
图 3. CNN-NR-IQA 的局部预测与内容自适应聚合 

 
MEON 以失真识别辅助质量预测[26]。DB-CNN 通过双线性池化融合面向合成失真的低层表示和面

向真实图像的高层特征[27]。HyperIQA 则由超网络根据内容生成质量预测器参数，使回归规则随图像语

义与场景变化[28]。这些设计表明，内容不是需要消除的干扰，而是决定失真权重与聚合方式的条件。 
PaQ-2-PiQ 利用整图和局部评分学习从 patch 到 picture 的映射，适合生成质量热图和区域筛选。NIMA
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预测评分分布而非单个 MOS，为观察者分歧提供了更自然的表示[29]。CNN 擅长纹理、边缘和局部伪影，

计算成本也易于通过轻量骨干控制，但受感受野和训练库偏差影响，可能过度依赖场景语义或裁剪策略，

对远距离区域关系和跨数据集尺度变化仍不稳定。 

3.3. 排序、自监督与跨域泛化方法 

绝对 MOS 标注成本较高，且不同数据集的评分量纲难以统一。为缓解这些问题，研究者分别从排序

监督、自监督表征和跨域学习三个方向展开探索。图 4 概括了三类方法的基本思路，但它们可以独立或

组合使用，并非固定的串联流程。排序监督约束样本间质量次序，自监督学习构造质量敏感表示，跨域

方法则进一步抑制数据集特有内容与评分尺度的影响。RankIQA 从合成失真等级构造排序对[30]。
MetaIQA 通过元学习快速适应新失真或新数据集[31]。UNIQUE 联合学习质量分布与不确定性，使实验

室和真实失真共享表示[32]。相对监督减弱了对绝对尺度的依赖，但最终部署仍需将排序空间校准到可解

释分数。 
 

 
Figure 4. Ranking, self-supervised learning and cross-domain generalization for NR-IQA 
图 4. NR-IQA 的排序、自监督学习与跨域泛化 

 
自监督和对比学习利用无 MOS 图像构造质量相关预文本任务。CONTRIQUE 通过不同失真及增强

视图学习对比表示[33]。Re-IQA 把内容与质量表征解耦[34]，ARNIQA 学习失真流形，以较少标注适配

下游数据集[35]。ATTIQA 进一步借助视觉语言模型生成亮度、色彩、噪声和清晰度等属性伪标签进行大

规模预训练[36]。关键不在于预训练数据越多越好，而在于增强、伪标签和分类质量判断是否同向。 
域适应与域泛化直接处理训练库和目标库的内容、失真及评分尺度差异。DGQA 通过失真引导的源

域选择减少合成到真实迁移中的负迁移。测试时适应可在不访问目标标签的情况下用组对比和相对排序

更新部分参数。QCN 以质量枢轴和几何排序空间增强跨库关系建模[37]。这些方法改善迁移，但必须报

告目标数据可见性、更新成本和失败域，防止把目标库调参误称为泛化。 

3.4. 基于 Transformer 与语义感知的方法 

Transformer 把不同位置和尺度的图像块表示为 token，并用自注意力建立长距离关系，通用的模型框

架如图 5 所示。MUSIQ 保留原生长宽比与尺度编码，在多分辨率 token 之间联合建模[38]。TReS 结合相

对排序与自一致性约束，提高对裁剪和增强的稳定性[39]。TRIQ则以Transformer编码全局质量关系[40]。
相较固定感受野 CNN，这类模型更容易判断分散失真与主体–背景关系。 
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Figure 5. Token modeling and feature aggregation in Transformer-based NR-IQA 
图 5. Transformer-NR-IQA 的 Token 建模与特征聚合 

 

MANIQA使用多维注意力强化通道和空间交互[41]。TOPIQ从高层语义向下引导局部失真特征[42]。
LoDa 在预训练 Transformer 旁注入轻量局部特征，以较低适配成本补足质量敏感性[43]。方法演进由纯粹

扩大全局感受野转向“语义决定关注区域、局部特征保留退化细节、跨尺度交互完成聚合”。 
Transformer 的优势是全局内容建模和可变尺度交互，弱点却恰与其高层预训练来源有关：大 patch

和强语义不变性可能忽略微弱噪声、振铃、过锐化与局部重影。MUSIQ 以多尺度 token 缓解分辨率变化，

LoDa 用局部特征注入补足细节感知。高分辨率全局注意力仍会带来显存和延迟压力，因此部署时还需评

估裁剪是否丢失关键退化。 

3.5. 基于视觉语言模型的可解释评价方法 

在 Transformer 强化全局语义建模的基础上，视觉语言模型进一步将视觉质量证据与“好/差”“清晰

/模糊”“自然/过度处理”等文本概念对齐，其一般框架如图 6 所示。从模型形态看，CLIP-IQA [44]、
LIQE [45]和 QualiCLI [46] P 等属于双编码器方法，通常不包含显式的大语言模型；Q-Align 和 DepictQA
等则进一步引入语言生成或指令交互。无论采用何种路线，文本解释都应能够回溯到局部视觉证据。文

本先验扩展了类别与属性空间，但提示词选择和语言偏见会改变输出尺度。 
 

 
Figure 6. Multimodal alignment, quality scoring and description in VLM-based NR-IQA 
图 6. 视觉语言 NR-IQA 的多模态对齐、质量评分与描述 

 
Q-Bench 评估通用多模态模型的低层视觉能力[47]，Q-Align 把连续 MOS 转换为文本定义的离散等

级以训练多模态大模型[48]。DepictQA 将任务推进到图像质量比较、失真定位和自然语言描述[49]。
PromptIQA 用少量图像–分数对作为上下文提示适应新的评分要求[50]。Align-IQA 则通过质量对齐强化

感知判断[51]。NR-IQA 由此从输出单一分数，发展为联合输出分数、属性、失真原因、比较结论与语言

解释。 
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语言流畅不等于解释真实。LIQE 可能受提示词和图文先验影响而改变质量尺度，开放场景中的质量

描述也可能与局部像素证据脱节。可信系统应把分数头、属性头、局部质量图和语言头对齐到共同视觉

证据，利用反事实遮挡、区域一致性和人工核验检查解释；当模型无法定位或置信度低时，应显式表达

不确定，而不是补写确定性描述。 
总体而言，上述方法在质量证据、监督方式和输出形式上各有侧重，需要结合实验性能与应用条件

进行横向比较。 

4. 代表性方法比较与讨论 

4.1. 不同技术路线比较 

不同路线的差异本质上是质量证据、监督来源与聚合机制的差异。BRISQUE 体现可解释统计先验，

HyperIQA 强化内容自适应的局部质量建模，QCN 重组跨域排序关系，MUSIQ 扩大局部–全局交互，

Align-IQA 再把质量映射到开放文本概念。表 3 以能力等级作定性比较，“潜力强”不等于在所有数据集

上已稳定实现。 
 

Table 3. Comprehensive comparison of major technical routes for real-world NR-IQA 
表 3. 真实场景 NR-IQA 主要技术路线综合比较 

代表方法 质量特点 局部失真 内容语义 跨库泛化 文字解释 复杂度 

NSS/浅层(BRISQUE [20]; NIQE [21]) 自然统计、梯度、颜色 中 弱 弱–中 否 低 

CNN/自适应 
(DB-CNN [27]; HyperIQA [28]) 局部纹理、多尺度与权重 强 中 中 否 中 

排序/跨域(RankIQA [30]; QCN [37]) 相对质量、增强与域关系 中–强 中 中–强 否 中 

Transformer (MUSIQ [38]; TOPIQ [42]) 多尺度 token 与全局关系 中–强 强 中 有限 高 

VLM/MLLM  
(LIQE [45]; DepictQA [49]) 图文等级、属性与推理 中 强 潜力强 是 高 

4.2. 代表性方法性能比较 

在表 3 定性比较不同技术路线的基础上，表 4 进一步汇总了 20 种代表性方法的数据集内性能，数值

按各方法原论文或其公开比较表转录，用于观察技术路线而非建立统一排行榜。LoDa 的结果依赖局部适

配器和预训练 Transformer 设置，PerceptCLIP 的结果则来自 CLIP 特征的轻量质量适配协议[52]。即使数

据集相同，随机划分、场景去重、输入分辨率、patch 数量、预训练数据以及是否集成预测均可能不同；

因此每个 SRCC/PLCC 对必须连同协议阅读，破折号表示相应来源未报告结果。 
 
Table 4. Representative within-database performance (SRCC/PLCC) 
表 4. 代表方法数据集内性能(SRCC/PLCC) 

方法 LIVE Challenge KonIQ-10k SPAQ FLIVE 主要特点 

IL-NIQE [22] 0.508/0.508 0.523/0.537 0.713/0.712 0.294/0.332 多域 NSS 

BRISQUE [20] 0.629/0.629 0.681/0.685 0.809/0.817 0.303/0.341 空间 NSS + SVR 

WaDIQaM-NR [25] 0.682/0.671 0.804/0.807 — 0.455/0.467 局部加权 

DB-CNN [27] 0.851/0.869 0.875/0.884 0.911/0.915 0.545/0.551 双线性 CNN 

MetaIQA [31] 0.835/0.802 0.887/0.856 — 0.540/0.507 元学习 
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续表 

HyperIQA [28] 0.855/0.871 0.908/0.921 0.916/0.919 0.535/0.623 内容自适应 

KonCept512 [8] — 0.921/0.937 — — 大规模 CNN 

MUSIQ [38] — 0.916/0.928 0.917/0.921 0.646/0.739 多尺度 Transformer 

TReS [39] 0.846/0.877 0.915/0.928 — 0.544/0.625 相对排序 

DEIQT [53] 0.875/0.894 0.921/0.934 0.919/0.923 0.571/0.663 注意力面板 

LIQE [45] 0.904/0.910 0.919/0.908 — — 图文联合 

Re-IQA [34] 0.840/0.854 0.914/0.923 0.918/0.925 0.645/0.733 质量/内容解耦 

QPT-ResNet50 [54] 0.895/0.914 0.927/0.941 0.925/0.928 0.610/0.677 质量预训练 

LoDa [43] 0.876/0.899 0.932/0.944 0.925/0.928 0.578/0.679 局部特征注入 

CONTRIQUE [33] 0.845/0.857 0.894/0.906 0.914/0.919 0.580/0.641 对比预训练 

MANIQA [41] 0.870/0.899 0.923/0.933 0.923/0.926 0.731/0.753 多维注意力 

CLIP-IQA+ [44] 0.805/0.832 0.895/0.909 0.864/0.866 0.606/0.641 CLIP 提示 

TOPIQ [42] 0.870/0.884 0.928/0.941 0.921/0.924 0.633/0.722 语义拓扑 

YOTO-S [55] 0.869/0.903 0.926/0.938 — 0.570/0.652 FR/NR 统一 

PerceptCLIP [52] 0.908/0.923 0.945/0.954 0.930/0.933 0.590/0.689 轻量 CLIP 适配 

 
FLIVE 的相关系数整体低于 KonIQ-10k 和 SPAQ，反映其内容长尾、分辨率多样和真实退化组合更

难。KonIQ-10k 具有更统一的图像尺度与筛选流程，SPAQ 集中于智能手机摄影，FLIVE 则覆盖更开放的

网络内容和局部标注。这些差异说明数据集内数值不能直接代表所有场景。然而，数据集内性能可能掩

盖模型对特定内容分布和 MOS 尺度的依赖。表 5 进一步给出了固定源模型且不使用目标域标签条件下

的代表性跨数据集结果。在固定源模型、不使用目标标签的设置中，特征是否依赖数据集内容和 MOS 尺

度往往比骨干网络大小更关键。 
 
Table 5. Representative cross-database SRCC without target labels 
表 5. 不使用目标标签的代表性跨数据集 SRCC 

方法 LIVE Challenge → KonIQ-10k KonIQ-10k → LIVE Challenge 特点 

HyperIQA [28] 0.772 0.785 内容自适应仍受源域影响 

CONTRIQUE [33] 0.676 0.731 预文本任务与目标分布存在差距 

Re-IQA [34] 0.769 0.791 质量/内容解耦改善部分方向 

QPT [54] 0.749 0.821 统一协议复现的质量预训练基线 

QCN [37] 0.784 0.840 几何排序空间，两个方向均提升 

4.3. 方法局限与应用选择 

第一组矛盾是低层失真感知与高级语义建模：DB-CNN 利用卷积表征低层与高层质量特征，

HyperIQA 使预测规则随内容变化，TOPIQ 再以高层语义引导局部失真建模。大型视觉语言模型虽能理解

主体和场景，CLIP-IQA 的提示式评价仍可能因语义不变性掩盖细微退化。更稳妥的结构是保留高分辨率

局部分支，以语义分支估计区域重要性，再由可审计聚合器输出整体与属性分数。 
第二组矛盾是数据集内高性能与跨数据集泛化不足。QCN 用几何排序关系改善未知域评价，DGQA
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通过源域选择减少负迁移，测试时适应允许模型在无目标标签时更新。这些策略均可能引入新的数据可

见性或稳定性条件。因此，应用选择应优先看与部署域一致的外部测试，而不是单一数据集最高 SRCC。 
第三组矛盾是准确性、计算复杂度与可解释性。移动摄影和实时质量控制可选用 NIQE 等轻量统计

基线，或采用 HyperIQA 式内容自适应 CNN。大规模网络图像筛选适合离线预训练加轻量回归头，PaQ-
2-PiQ 的局部评分还可支持区域筛选。跨设备服务应加入留域验证、校准和漂移监测；面向审核或质量改

进建议的场景，可采用 Align-IQA 式语义对齐，但必须把语言结论绑定到局部证据和置信度。上述比较

表明，真实场景 NR-IQA 的瓶颈已由单纯提高数据集内精度，逐渐转向泛化、校准、标签可靠性与解释

可信度等系统性问题。 

5. 挑战与发展趋势 

5.1. 跨数据集泛化与质量尺度校准 

综合上述方法与实验比较，真实场景 NR-IQA 的进一步发展主要受到跨数据集泛化与尺度校准、数

据与标签质量、评价可信性与可解释性以及模型效率与实际部署四方面制约。跨数据集泛化的关键不在

于继续提高某一源库上的平均相关性，而在于模型能否在未知设备、未知内容和未知处理链上保持稳定

排序。因此，应把域泛化、测试时适应和持续更新视为三类具有不同目标数据访问权限与参数更新规则

的应用设置：域泛化不得接触目标数据；测试时适应只允许使用无标签目标样本；持续更新还必须监控

旧域遗忘。基准应据此冻结数据访问边界，并同时报告最差域性能、适应耗时和失败率。由此可见，所

谓通用质量模型首先应是协议可审计的模型，而不是仅在混合数据集上取得更高平均分的模型。 
质量尺度校准不是相关系数之后的附属步骤，而是跨库部署成立的前提。不同数据集的 MOS 范围、

锚点和观察者群体并不等价，简单线性归一化只能统一数值区间，不能统一感知含义。可行的基准应设

置跨库共享锚图(由多个数据集共同评分的锚定图像)或成对比较样本，由层次概率模型同时学习潜在质

量尺度和数据集专属映射，并为输出给出校准不确定性。据此，跨数据集评价必须把“排序是否迁移”

和“分数是否可解释”分开测量，以校准误差和置信区间补充 SRCC 与 PLCC。 

5.2. 数据规模与主观标签可靠性 

真实数据建设的核心指标不应只是图像数量，而应同时衡量设备、场景、光照、分辨率和处理链的

覆盖度，以及标签的可追溯性。数据集需要保留原始评分分布、样本置信区间、异常率和重复评分一致

性，并公开采集设备、场景类别和后处理信息。这样才能区分“图像本身存在感知争议”和“模型预测不

稳定”。因此，在相同标注预算下，少量覆盖新域且具有重复评分的高信息样本，比大量来源单一、只保

留 MOS 的同质样本更有价值。 
弱监督、主动学习和合成数据可以提高采集效率，但三者应服务于同一个闭环：先用不确定性和域

差异选择最有信息的样本，再以排序或属性标签降低人工判断难度，最后用真实留出域检验合成退化是

否有效。合成样本若不能复现真实成像链中的空间分布、ISP 痕迹和复合退化，只会扩大训练规模而不会

扩大有效覆盖。据此可见，未来数据策略应从一次性建库转向“模型发现盲区–人工补充关键样本–外部

域复核”的持续数据治理。 

5.3. 可信与可解释质量评价 

可信质量评价不应只输出单一质量分数，还应说明判断依据及预测可靠程度。可解释性研究的重点

应从展示注意力图或生成流畅描述，转向验证解释是否真实反映模型的决策过程。语言解释需要与失真

类型、空间位置、严重程度及受影响内容相对应，并在相关视觉证据发生变化时与质量分数保持一致。
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注意力机制只能提供相关性线索，未来还应结合输入干预、反事实分析和概念归因等方法，检验不同视

觉因素对质量预测的实际影响。 
不确定性估计应区分主观评分分歧带来的数据不确定性，以及样本不足、域偏移和模型能力限制产

生的模型不确定性。模型输出应由点预测逐步扩展为评分分布或预测区间，并检验置信度与实际误差是

否匹配。在实际系统中，不确定性可用于识别低可信预测、触发人工复核、监测数据分布变化并辅助样

本筛选。由此，可信质量评价的关键不在于增加更多输出，而在于保证质量分数、解释证据与预测置信

度之间的一致性。 

5.4. 模型效率与实际部署 

真实场景 NR-IQA 需要处理高分辨率图像和局部细节，模型效率与细粒度失真感知之间存在明显矛

盾。结构层面可采用轻量化骨干、局部注意力和自适应区域选择减少冗余计算；压缩层面可通过剪枝、

量化和低秩分解降低模型大小与内存占用；训练层面可利用知识蒸馏将复杂模型的质量排序、局部证据

和语义信息传递给轻量模型。上述方法的目标不应只是减少参数量，还应尽量保持跨数据集泛化和质量

尺度稳定性。 
实际部署评价应同时报告预测性能、模型大小、峰值内存、端到端延迟和设备能耗，并明确输入分

辨率及局部采样数量。面向资源受限设备，可根据图像复杂度动态调整分辨率、采样区域和推理深度，

也可采用轻量模型筛选与复杂模型复核相结合的分级处理方式。未来研究需要由单纯追求数据集内精度，

转向准确性、实时性、稳定性与资源消耗之间的综合平衡。 

6. 结论 

真实场景 NR-IQA 面对复合、空间非均匀、内容相关且跨域的退化，评价基准还受到数据集规模、

MOS 尺度与主观不确定性的共同约束。仅用单次随机划分上的相关系数不能充分说明方法价值；数据集

内预测、跨数据集迁移、绝对尺度校准、局部证据和置信度应构成互补的评价体系。 
在方法层面，方法演进体现为质量证据持续扩展：NSS 提供可解释统计先验，CNN 强化局部与内容

自适应，排序、自监督和跨域学习缓解标签与迁移问题，Transformer 连接全局语义和局部退化，视觉语

言模型进一步输出属性、比较和语言解释。未来研究重点应由数据集内预测精度转向跨域泛化、可靠校

准、证据一致的解释及资源受限场景下的高效部署。 
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