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交通目标特定区域的图像质量评估
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摘  要：针对交通监控场景下复杂道路环境干扰和真实参考图像缺失等因素导致的图像质量评估不佳问题，提出了一种

两阶段图像质量评估方法，用于感兴趣交通目标中特定区域的图像质量评估。首先，为了减少背景等图像上下文的影

响，提出使用目标检测算法提取图像中的交通目标，并根据轮廓、几何特征和车牌识别算法识别感兴趣交通目标中的特

定区域；其次，为了弥补特定区域中缺失真实参考图像的问题，提出使用生成对抗网络生成伪参考图，设计一种新的损失

函数，对生成对抗网络和图像质量评估器进行协同训练。在交通监控场景下的图像质量评估数据集上，对所提方法进行

了评估实验。与其他图像质量评估方法相比较，所提方法模型小，并在斯皮尔曼秩相关系数和皮尔逊线性相关系数上均

处于最优水平。因此，所提出的两阶段图像质量评估方法可以应用于复杂交通场景下的图像质量评估。
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Image Quality Assessment for Specific Areas of Traffic Targets
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Abstract： Objectives: The study of image quality evaluation is aimed at the problems of poor image quality 
evaluation caused by the interference of complex road environment and the absence of real reference images 
in traffic monitoring scenarios. Methods: We propose a two-stage image quality assessment method for a 
specific area of the traffic target of interest. First, in order to reduce the influence of image context such as 
background, an object detection algorithm is proposed to extract the traffic target in the image, and the spe⁃
cific area of the interested traffic target is identified according to the contour, geometric features and license 
plate recognition algorithm. Second, in order to make up for the lack of real reference images in a specific 
region, a novel loss function is proposed to generate pseudo-reference images using generative adversarial 
networks, and to train the generative adversarial networks and image quality evaluators together. Results: 
The proposed algorithm is evaluated on the dataset of image quality evaluation in traffic monitoring scenario. 
Compared with other image quality assessment methods, the model of this method is small, and it is at the 
optimal level in Spearman rank correlation coefficient index and Pearson linear correlation coefficient index.
Conclusions: The two-stage image quality assessment method can provide an effective method for the prac⁃
tical application of image quality assessment in complex traffic scenarios.
Key words： intelligent transportation； specific areas； image quality assessment； object recognition； genera⁃
tive adversarial networks

随着智慧城市的发展，人工智能在城市交通

执法管理上的应用越来越广泛，其对视觉图像的

质量要求也越来越高，因此图像质量评估任务在

人工智能领域中起着关键的作用，例如遥感图像
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应用［1］、监控场景［2-3］等。在道路监控场景中，图

像质量的好坏能直接影响有关部门在执法任务

中对图像证据的取舍。在交通视频监控场景下，

智能监控系统往往仅抓拍到某一个目标的单张

图像，而无法事先储存该目标的任何参考图像，

这就要求实现无真实参考图像质量评估方法。

无真实参考图像质量评估是在没有任何参

考图像信息的情况下预测图像质量［4-6］，因其更具

实用价值，吸引了大量的科学研究工作。文献［7-8］
基于自然图像统计特征提出了无参考图像空间

质量评估器（blind image spatial quality evaluator，
BRISQUE）和无参考图像质量评估器（natural⁃
ness image quality evaluator， NIQE），然而交通监

控图像和自然图像两者的统计特征存在着较大

的差异性；文献［9］提出了深双线性卷积神经网

络（deep bilinear convolutional neural network， 
DBCNN），然而其针对的特定失真场景和监控场

景不同；文献［10］提出了基于 Transformer的多尺

度 图 像 质 量 变 换 器（multi-scale image quality 
transformer，MUSIQ）模型，文献［11］提出了将图

像分块的 PAQ2PIQ（from patches to pictures）方

法，文献［12］提出了学习图像失真因素之间内在

关系的图像质量评估（learns distortion graph rep⁃
resentations for blind image quality assessment，
GraphIQA），文献［13］提出使用非局部交互方法

以实现具有长依赖性的图像质量评估的非局部

建模（non-local modeling for image quality assess⁃
ment， NLNet-IQA），然而这些模型结构复杂，同

时需要大规模的数据集和资源用于训练，不适用

于实际监控场景的应用。此外，在交通监控场景

下，图像分辨率大，干扰信息多，许多具体应用更

关注感兴趣目标的某一区域的图像质量，而非整

张图像的图像质量。

基于上述讨论，本文针对中国交通环境提出

了感兴趣交通目标中特定区域的图像质量评估

方法，该方法能够降低对自然图像统计特征的依

赖，参数量相对较小；并提出了生成式伪参考图

方法，利用了基于参考图的图像质量评估方法的

优势。所提出的方法包含两个阶段，以交通目标

特定区域为驾驶员所在位置的车辆前挡风玻璃

区域为例：第一阶段为目标特定区域识别模块，

使用目标检测的方法识别图像中车辆，并对指定

车牌的前挡风玻璃区域进行检测与定位；第二阶

段对特定区域进行基于伪参考图的图像质量评

估，提出了一种基于质量评估协同学习的生成对

抗模型，对特定区域进行重建生成一幅高质量的

伪参考图像，通过特征融合和评估器进行图像质

量评估。

1　方法原理

本文研究的目标特定区域为指定车辆中驾

驶员所在位置的前挡风玻璃区域。

1.1　整体框架

本文方法的整体框架包含两个模块，如图 1
所示。

1.2　特定区域识别模块

特定区域识别模块是对指定目标中关键区

域进行识别，包括交通目标检测、指定目标的匹

配/识别及其关键区域的检测等初始任务，目标

关键区域定义会因具体的应用而不同。现有的

目标检测技术是检测所指定类别的所有目标，类

别一般也是常用的类别，因此，无法将现有目标

检测算法直接移植过来。同时，目标关键区域的

识别也缺少相应的数据集或模型，特别是针对前

挡风玻璃区域的检测，直接采用深度学习模型设

计前挡风玻璃区域算法比较困难，需要一定规模

的数据集。因此，在特定区域识别模块中，本文

使用分而治之的策略，如图 2 所示，针对前挡风玻

璃区域的检测，首先使用现有目标检测模型设计

检测车辆算法，然后使用传统算法定位前挡风玻

璃区域与车牌。

具体而言，图 2（a）描述了车辆目标检测过

程，为了能够实现算法的快速布置，本文采用现

有通用的目标检测模型来设计车辆检测算法，用

于提取车辆目标；图 2（b）展示了特定区域检测过

程，本文通过传统算法提取轮廓和长宽比等形状

特征，用于筛选符合车牌及挡风玻璃区域，利用

车牌识别算法进行车牌号码识别，筛选对应车牌

号的挡风玻璃区域。如果车牌识别得到的结果

与指定车牌号匹配，则判定当前车牌所对应的挡

风玻璃区域为所需的特定区域。

图 1　交通目标特定区域的图像质量评估整体框架

Fig.  1　Overall Framework of Image Quality Assessment 
for Specific Areas of Traffic Targets
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1.3　无参考图像质量评估模块

为了结合基于参考图和无真实参考图的图

像质量评估方法的优点，受生成对抗网络［14-15］

（generative adversarial network， GAN）启 发 ，本

文提出了一种协同质量评估的对抗学习网络和

新的对抗训练方式，通过生成重建图像为伪参考

图像，从而将较困难的无参考图像质量评估问题

转变成相对简单的有参考图像质量评估问题。

本质上，本文方法未借助真实参考图像，仍

然属于无参考图像质量评估的范畴。同时，尽管

本文所生成的伪参考图可能图像质量较好，但是

它不能代替原始图像作为后续任务（例如有关部

门执法时对证据的选取）的输入。一方面因为这

些后续任务需要原始图像保证证据的真实性，另

一方面因为本文中的模型比较关注伪参考图对

图像质量评估任务的贡献，保留对图像质量有益

的特征，而忽略伪参考图本身的某些其他图像特

征，这可能导致伪参考图的部分信息丢失。

1.3.1　结合质量评估和协同学习的伪参考图的生成

本文设计的对抗网络联合了图像质量评估

网络，通过两者的协同学习，以对抗训练的方式

生成有助于提升图像质量评估的伪参考图。因

此，要求该对抗网络具有以下特点：（1）生成图像

和理想图像的像素距离较小；（2）生成图像和理

想图像的特征距离较小；（3）生成图像能够提升

真实图像的质量评估的性能。

基于这 3 点，本文提出了像素损失、特征损失

和对抗损失。像素损失是理想图像和重建图像

的像素点之间的损失，惩罚重建图像和理想图像

之间每个像素点的不同；特征损失的目的是降低

重建图像的特征和理想图像的特征的差距，一方

面，为了能够提供结构化和纹理化的特征信息，

要求特征提取器具有良好的特征提取能力，另一

方面，为了保留重建图像的噪声，需要选取具有

弱的抗噪能力的特征提取器；对抗损失是为了学

会鉴别输入图像是否是真样本或假样本，真假样

本标签的判断与图像质量评估任务协同，即如果

生成图像能帮助提升对实际图像的质量评估性

能，那么它被赋予真样本标签。

具体而言，分别记理想图像为 I r、退化图像为

Id、重建图像为 I c，为了产生成对的退化图像与重

建图像，如图 3（a）所示，在生成器模块中，先使用

理想图像（图像质量高的图像，从数据集中选取）

通过随机退化的方式转变成退化图像；然后通过

生成器将退化图像恢复为重建图像。

为了训练生成器，采用像素损失和特征损

失，如图 3（b）所示，像素损失是理想图像和重建

图像的像素点的 L1损失：

L 1 = ∑||g ( Id )- I r ||2
2 （1）

式中，g ( ) 为生成器。特征损失为重建图像和理

想图像特征之间的 L2损失：

L 2 = ∑||ϕ ( g ( Id ) )- ϕ ( I r ) ||2
2 （2）

式中，ϕ 为特征提取器，可以使用预训练的浅层网

络，比如 VGG-19［16］，预训练的网络保证其具有良

好的特征提取能力，浅层的网络保证其具有弱的

去噪能力，确保能捕捉失真信息。

此外，本文还提出了与鉴别器模块相对应的

对抗损失，如图 3（c）所示。目的是学会鉴别输入

图像是否是真样本或假样本。为了得到输入图

像的真值标签，本文结合了图像质量评估任务，

并设置两组基线。即使输入图像不是特别清晰

的重建图像，与基线相比较，如果它能帮助提升

对实际预测图像的质量评估器的性能，那么它可

被赋予真样本标签。

图 2　特定区域识别模块示意图（指定车辆的挡风玻璃区域检测）

Fig.  2　Illustration of Specific Areas Recognition Module (Windshield Detection of Designated Vehicles)
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具体而言，记 sx1|x2
为测试图像 Ix1 在以参考图

像 Ix2 为条件时所获得的质量评估分数，则这两组

基线分别为：（1）在理想图像 I r 作为参考图像时，

退化图像 Id 作为测试图像所获得的质量评估分

数 sd|r；（2）在理想图像 I r 作为参考图像时，理想图

像 Ir 作为测试图像时所获得的质量评估分数 sr|r。

同时，分别设置与两组基线相对照的两组实验，

分别为：（3）在重建图像 I c 作为参考图像时，退化

图像作为测试图像所获得的质量评估分数 sd|c；

（4）在重建图像 I c 作为参考图像时，理想图像 Ir作

为测试图像所获得的质量评估分数 sr|c。

图像样本标签的判定与该图像作为输入是

否能够提升质量评估器的性能有关，标签判定的

规则为：对于理想图像 I r，始终将其定义为真样本

标 签 ；对 于 重 建 图 像 I c，如 果 sr|c > sr|r 或 者

sd|c < sd|r，说明其能帮助提升质量评估网络的性

能，对其赋值为真样本标签。为了使鉴别器能够

区分图像的真假性，同时能够结合质量评估任务

学习，本文提出了一种对抗损失函数：

L 3 = -∑( lg d ( I r )+ lg ( 1 - a ) ) （3）

a =
ì
í
î

d ( Id ),sr|c > sr|r或sd|c < sd|r

1 - d ( Id ),其他      
（4）

通过控制 a，实现真假样本标签的赋值，协同

学习 GAN 和质量评估器。同时，训练阶段的总

损失函数为：

L = α1 L 1 + α2 L 2 + α3 L 3 + L 4 （5）
式中，α1、α2、α3 为平衡超参数；L 为图像质量评估

的损失函数。在训练时，特征提取网络 ϕ 保持不

变，生成器 g ( )、鉴别器 d ( )及图像质量评估器 r ( )
的参数被更新。

1.3.2　基于伪参考的图像质量评估模块

由于生成网络能够产生伪参考图，能够将图

像质量评估器转变成基于伪参考的图像质量评

估模型。为了与伪参考图的特征做对比分析，将

两个图像的特征图看作双变化因子，通过双线性

池化进行特征融合，对融合后的特征进行欧氏空

间变换和回归分析，完成图像质量分数的评估。

具体而言，网络模型如图 4 所示，质量评估网

络包含特征提取器 ψ ( )、双线性池化以及回归器

h ( )。给定测试图像 Ix 和参考图像 Iy，使用特征提

取 器 ψ，分 别 得 到 对 应 的 图 像 特 征 H x =
ψ ( Ix )∈ R ( hx × w x )× d 和 H y = ψ ( Iy )∈ R ( hy × w y )× d，其中

d 为特征图通道数，hx、w x、hy、w y 为特征图的长宽

维度，满足 hx × w x = hy × w y。使用双线性池化

对两个特征进行融合得到H x|y = H T
y H x，此时H x|y

维度为 d × d。对融合后的特征矩阵 H x|y 做矩归

一化和 L2 归一化，使得在黎曼流形上的表征 H x|y

变换到欧氏空间中：

H͂ x|y =
sgn ( H x|y ) ⊙ |H x|y |

‖ sgn ( H x|y ) ⊙ |H x|y |‖ 2

（6）

式中，⊙ 为元素乘积；sgn 为符号函数。将欧氏空

间中的 H͂ x|y 输入到一个全连接神经网络层 h ( )，通
过 逻 辑 回 归 的 方 式 得 到 图 像 质 量 分 数 sx|y =
h ( H͂ x|y )。

给定待测图像质量分数 s，使用 L2 损失函数

训练图像质量评估网络：

L 4 = ∑‖sx|y - s‖ 2
2 （7）

在 GAN 训练中，当退化图像为测试图像时，

其质量分数真值被设置为低，当理想图像为测试

图像时，其质量分数真值被设置为高。

图 3　基于协同学习的生成式伪参考图的图像质量评估示意图

Fig.  3　Diagram of Image Quality Assessment of Generative Pseudo Reference Image Based on Collaborative Learning
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GAN 训练结束后，在自建数据集上调优时，

使用 GAN 中的生成器网络 g ( )，对待测试的交通

监控图像 Ix 生成伪参考图 g ( Ix )，评估 Ix 的图像质

量 为 sx|g ( x ) = r ( x，g ( x ) )，计 算 损 失 函 数 L =

∑‖sx|g ( x ) - s‖ 2
2。在调优过程中，固定生成器网

络 g ( )参数，更新质量评估网络 r ( ，)的参数。

2　图像质量评估实验与分析

2.1　实验设置

数据集主要涉及自建质量评估数据集和一

些用于神经网络模型的预训练公开数据集。自

建质量评估数据集由多个交通监控摄像头捕获

的真实照片图像组成，累计 4 241 张图片，分辨率

从 1 920×1 080 像素到 4 096×2 208 像素不等，

每张图片包含多个目标和一个关键目标，并由 4
位经验丰富的专业标注人员对关键区域的图像

质量进行标注。LIVE 数据集［17］包含 779 张失真

图片，这些失真图片全部由 29 张参考图像加入

7~8 种退化程度和 5 种失真类型生成，图像质量

分数为百分制（0~100），值越高则说明质量越低；

CID2013 数据集［18］包含 3 000 张失真图像，由 25
张参考图像在 5 种退化程度和 24 种失真类型下

生成。对于特定区域识别模块，车辆检测采用了

基于 YOLOv4［19］的目标检测算法，特定区域检测

算法使用灰度调整、边缘轮廓检测和长宽比特征

等方法，车牌识别使用 RPnet算法［20］，车牌号匹配

算法使用字符串匹配方法［21］。

对于质量评估模块，使用两个常用的评估指

标， 斯皮尔曼秩相关系数（Spearman’s rank corre⁃
lation coefficient ， SRCC）和皮尔逊线性相关系数

（Pearson correlation coefficient，PLCC）［22］，前 者

用于评估预测的单调性，而后者描述了算法的客

观评价分与人眼主观打分之间的相关性，用于评

估预测的准确度。另外，在计算 PLCC 之前，预测

的 质 量 评 估 分 数 需 要 代 入
~
S = β1 ( 1

2 -

1
eβ2 ( ŝ - β3 )

)+ β4 Ŝ + β5，其 中 βi ( i = 1，2，3，4，5 ) 为

回归系数，Ŝ 为原始的图像质量评估分数，
~
S 为回

归操作的客观质量分数。

本文所有代码均在图形处理单元（graphics 
processing unit，GPU） 1080TI 服务器上进行训练

和测试，训练或调优过程全部使用 Adam 优化

器［23］，学习率分别为 1×10-3 和 1×10-5，并在第

0.5 倍、0.25 倍总迭代轮数时退变成原来的 1/10；
所有数据集被随机分成两部分，80% 用于训练或

调优，20% 用于测试，保证这两部分图像内容独

立。对于质量评估模块，输入图片大小统一为

80 × 80 像素，首先预训练 GAN，然后在自建数据

集上调优，调优过程中，GAN 中的参数保持不变。

超参数选择为 α1 = 0.5、α2 = 0.1 和 α3 = 0.5。生

成器的网络结构中编码器为 5 层下采样卷积神经

网络，解码器为 5 层上采样卷积神经网络，鉴别器

模块包含残差神经网络（residual neural network， 
ResNet）［24］特征提取器和一层全连接层的分类

器，特征提取器 ψ 为浅层的 ResNet。
2.2　图像质量评估实验结果

本文比较了一些先进的无参考图像的图像

质量评估方法，例如 BRISQUE、NIQE、DBCNN、

MUSIQ、PAQ2PIQ、GraphIQA 和 NLNet-IQA。

这些方法均使用官方提供的代码，首先在公开数

据集上预训练，再在交通监控场景下的数据集上

调优。在调优时，将图像中的汽车前挡风玻璃区

域缩放为统一尺寸作为模型的输入，结果如表 1
所 示 。 其 中 ，MUSIQ-AVA、MUSIQ-KONIQ、

MUSIQ-PAQ2PIQ 和 MUSIQ-SPAQ 分 别 指

MUSIQ 在公开数据集 AVA、KONIQ、PAQ2PIQ
（文献［11］中使用的数据集）、SPAQ 上预训练后，

再迁移到监控场景下的质量评估结果，其他方法

均 在 LIVE 和 CID2013 数 据 集 上 预 训 练 后 再

迁移。

由表 1 可知，本文方法的 SRCC 高于其他算

法，PLCC 也处于最优水平。这可能是因为：（1）公

开数据集和交通监控图像数据集之间的差异较

大，作为无参考图像质量评估方法，其他方法依

赖从公开数据集学到的知识，而本文方法能生成

伪参考图，通过与伪参考图的特征对比降低了对

从公开数据集学到的知识的依赖，更好地适应交

通监控场景。（2）其他方法中的网络结构复杂，在

调优时容易过拟合或陷入局部最优解，而本文

图 4　基于伪参考的图像质量评估模块

Fig.  4　Image Quality Assessment Module Based on 
Pseudo Reference Image
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方法仅包含浅层的特征提取网络和质量分数回

归器，结构简单，容易收敛到局部最优。

2.3　消融实验

2.3.1　特定区域识别模块的影响

为了评估所设计的基于单阶段的车辆前挡

风玻璃特定区域的识别算法在图像质量评估实

验中的重要性，进行了消融实验，结果如表 2 所

示，“×”表示不采用此步骤，而“√”表示采取此步

骤。特定区域识别模块包含感兴趣的车辆识别

（在表 2 中记作“车辆识别”）和前挡风玻璃区域识

别（在表 2 中记作“区域识别”），由于前挡风玻璃

区域的识别依赖于感兴趣的车辆识别，根据是否

采用这两种识别过程，产生额外两种方案。方案 1
为算法直接对原始图像做图像质量评估；方案 2
表示只进行感兴趣的车辆识别，评估整个车辆所

在区域，而不是前挡风玻璃的图像质量。

由表 2 可以看出，方案 1 在 SRCC 和 PLCC 上

表现均最差，方案 2 虽然也有提升，但是仍然落后

于本文方法。其中原因主要在于背景区域或汽

车非挡风玻璃区域图像质量优异，但是挡风玻璃

区域由于镜面光反射而图像质量低下，或者黑夜

等其他环境中背景区域图像质量差，但是挡风玻

璃区域由于交通监控探头补光而图像质量好。

由于背景区域和汽车非挡风玻璃区域占整幅图

像比例较大，所产生的负面影响也大，因此必须

提取前挡风玻璃区域，单独评估其图像质量。另

外，实验结果说明了本文所设计的特定区域识别

模块在交通监控场景下能准确识别前挡风玻璃

区域，为后续质量评估模块奠定了基础。

2.3.2　图像质量评估模块中组件的影响

为了验证图像质量评估模块中各个组件的

影响，本节研究了各个损失函数部分的效果。由

于损失函数包含 4 个部分，通过不同组合产生 4
种额外方案，实验结果如表 3 所示。其中方案 1
为使用像素损失和对抗损失，方案 2 使用特征损

失和对抗损失，方案 3 使用像素损失和特征损失，

方案 4 使用像素损失、特征损失和对抗损失。在

这些方案中，对抗损失均为一般的对抗损失，真

假样本标签的判断完全取决于是否为生成的样

本，不与图像质量评估任务协同学习，在图像质

量评估器的训练时，固定生成器，式（6）中的特征

提取器均使用预训练模型。

在表 3 中，方案 3 结果最差，方案 1 和方案 2
与其相比，结果有较大提升，说明对抗训练对于

交通监控图像的生成至关重要。对比方案 1 和方

案 2，在 SRCC 度量下，方案 1 表现性能较好，而在

PLCC 度量下，方案 2 表现性能较好。这是因为

一个关注像素级别的重建，而另一个关注特征级

别的重建，两者在不同角度的度量下更能体现出

优势。方案 4 同时考虑 3 种损失，在训练时能综

合 考 虑 特 征 级 别 和 像 素 级 别 的 重 建 ，最 终 在

SRCC 和 PLCC 度量下均取得了最优结果。

本 文 方 法 与 方 案 4 对 比 ，SRCC 提 升 了

0.060，PLCC 提升了 0.058。由此可以得出以下

结论：通过协同学习，融合图像质量评估任务判

断图像的真假样本标签，能够提升鉴别器的鉴别

能力和生成器对图像质量评估任务的图像生成

能力，进而产生更有帮助的伪参考图像，最终提

升图像质量评估任务的性能。

2.4　模型复杂度分析

本节研究模型中各个组件的运行时间复杂

度，计算在 4 000 张交通监控图像运行的平均时

间，结果如表 4 所示。

表 1　图像质量评估的 SRCC和 PRCC指标

Table 1　SRCC and PRCC Metrics for Image 
Quality Assessment

算法

BRISQUE
NIQE

DBCNN
PAQ2PIQ

MUSIQ-AVA
MUSIQ- KONIQ

MUSIQ- PAQ2PIQ
MUSIQ- SPAQ

GraphIQA
NLNet-IQA
本文方法

SRCC
0.313
0.451
0.764
0.719
0.595
0.787
0.767
0.789
0.785
0.781
0.792

PLCC
0.351
0.480
0.786
0.754
0.600
0.808
0.801
0.813
0.809
0.812
0.829

表 2　特定区域识别模块的影响

Table 2　Impacts of Specific Area Identification Module

方案

方案 1
方案 2

本文方法

特定区域识别模块

车辆识别

×
√
√

区域识别

×
×
√

评估指标

SRCC
0.513
0.602
0.792

PLCC
0.439
0.586
0.829

表 3　各个损失函数组件的影响

Table 3　Impacts of Each Component of Loss Function

方案

方案 1
方案 2
方案 3
方案 4

本文方法

L1

√
×
√
√
√

L2

×
√
√
√
√

L3

√
√
×
√
√

L4

×
×
×
×
√

SRCC
0.661
0.658
0.405
0.732
0.792

PLCC
0.654
0.699
0.593
0.771
0.829
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由表 4 可知，各个组件中，特定区域识别模块

的运行占了 81.9% 的总时间，这是因为道路交通

的平均输入图像的分辨率较大，例如本文中统一

输入分辨率为 640 × 640 像素，一方面，这意味着

卷积计算量较大，另一方面，模型将生成并筛选

更多的候选区域，因此运行速度较慢。另外，由

于前挡风玻璃区域识别使用的是传统方法，未使

用 GPU 加速， 速率较慢。对于图像质量评估模

块，由于交通监控输入图像经过特定区域识别模

块后输出的特定区域分辨率较低，例如本文中特

定区域的分辨率为 80 × 80像素，因此伪参考图的

生成和图像质量评估算法计算量小，运行速度快。

从总时间来看，模型的平均运行时间为 71.6 ms，
对道路监控图像能够较快地做出分析得到结果，

快于人的主观判断速率（人的平均速率为 2张/s）。

另外本节研究了本文方法和其他图像质量

评估模型 MUSIQ、GraphIQA 的参数量大小。由

于模型的输入均为车辆特定区域图像，不计算特

定区域识别模块的参数量，结果如表 5 所示，本文

模型参数量仅为 19.8 MB， GPU 占用资源较小，

能提高多路交通监控视频输入数量。

2.5　可视化实验结果

为了进一步验证本文针对监控场景下的质

量评估所提出的两阶段框架的可靠性，对每个阶

段的输出进行可视化验证，如图 5 所示。相较于

其他方法直接将整体图片作为图像质量评估的

输入，本文方法中特定区域识别模块能准确检测

监控图像中的所有车辆，在给定感兴趣的车辆目

标的车牌号后，其能输出所对应的感兴趣目标以

及其中的挡风玻璃处的特定区域。前挡风玻璃

区域图像输入到质量评估模块，回归得到图像质

量分数，与主观图像质量评分接近。由此可见，

本文的两阶段方法中，前一个阶段能为后一个阶

段提供稳定可靠的输入。

3　结     语

本文提出了一种两阶段的用于感兴趣车辆

中特定区域的图像质量评估方法。为了消除背

景等干扰因素的影响，使用目标检测、轮廓检测

和车牌识别提取感兴趣车辆的特定区域；为了弥

补参考图像的缺失，引入 GAN 用于生成伪参考

图，并通过新的损失函数设计协同训练 GAN 和

质量评估网络。为验证本文方法的有效性，在交

通场景下的图像质量评估数据集上进行了算法

测 试 。 实 验 结 果 表 明 ，本 文 方 法 在 SRCC 和

PLCC 上均取得最佳的结果；对算法进行了消融

实验，结果证实了本文方法中各个组件的有效

性；在图像质量评估模型的复杂度上，本文方法

模型参数比其他算法少，GPU 占用资源较小。实

验结果验证了本文方法的有效性，可以更好地满

足交通场景下的图像质量评估的实际应用要求。
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