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基于梯度和显著性的无参考模糊图像质量评价方法

贾惠珍１　 雷初聪１　 王同罕１　 李　潭１　 伍家松２　 李　广１　 何剑锋１　 舒华忠２

（１东华理工大学江西省放射性地学大数据技术工程实验室，南昌 ３３００１３）
（２东南大学影像科学与技术实验室，南京 ２１００９６）

摘要：为了更加有效评价模糊图像的图像质量，提出一种基于梯度失真测度图和显著区域图的无参考模糊

图像质量评价方法．首先，利用高斯低通滤波对待评价图像进行模糊化处理，以构造参考图像，并结合梯度
相似度，得到能精细反映图像微小细节的反差和纹理变化的梯度失真测度图．然后，利用显著模型计算原模
糊图像的显著性，采用自适应算法计算原模糊图像的特定显著性阈值，再通过二值化处理得到最终的显著

区域图．最后，利用显著区域子块显著值加权得到模糊图像的最终评价结果．在 ＬＩＶＥ、ＣＳＩＱ和 ＣＩＤ２０１３数
据库上的实验结果表明，预测结果与人的主观判断具有较好的一致性，且计算复杂度较低．
关键词：无参考图像质量评价；再模糊效应；梯度相似度；显著性
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