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摘要 近年来，基于深度学习的无参考图像质量评价（No-Reference Image
Quality Assessment，NR-IQA）在多个开源数据集上取得了很高的性能。
然而，这类模型通常体量庞大、结构复杂，难以在真实场景中部署，在资
源和电量都受限的移动设备上尤其如此。为突破这一局限，我们提出一个
结构紧凑的轻量 NR-IQA 模型：它在 ECCV AIM UHD-IQA 挑战赛的验
证集和测试集上达到当前最优（state-of-the-art，SOTA）性能，同时比最
快的 SOTA 模型还快近 5.7 倍。该模型采用双分支架构，两个分支分别在
合成失真图像和真实失真图像上单独训练，从而增强模型对不同失真类型
的泛化能力。为提升模型在多样的真实视觉条件下的鲁棒性，我们在训练
过程中进一步引入多种色彩空间。我们还表明，用于最终质量回归时，新
近提出的 Kolmogorov-Arnold 网络（KAN）比传统的多层感知机（MLP）
更准确。在多个开源数据集上的评测凸显了所提轻量模型实用、高精度且
鲁棒的表现。代码：https://github.com/nasimjamshidi/LAR-IQA。
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1 引言

图像质量评价（Image Quality Assessment，IQA）任务要衡量人眼所感知的图
像质量，它至今仍是计算机视觉中最有意思也最具挑战性的方向之一。无参考
IQA（NR-IQA），又称盲 IQA（BIQA），关注的是在没有高质量参考图像可供比
对的情况下，估计退化图像的质量。图像中可能出现的失真种类繁多（压缩、模
糊、噪声等），这让该任务尤为困难。NR-IQA 在摄影、监控、医疗、汽车、社交
媒体、用户生成内容平台等诸多行业和应用中都举足轻重。每天都有数以百万计
的用户生成内容（user-generated content，UGC）图像被上传，并在 Instagram、
X、Flickr 等大量社交平台上传播。在真实场景中，用户拍摄的图像可能带有模
糊、噪声（来自相机传感器）、色彩失真、压缩伪影（块效应），或这些问题的组
合。自动检测低质量或不合适的图像，并据此指导必要的前处理与后处理（质量
增强、压缩系数选择、去模糊等），对提升用户体验乃至这些公司的成败都至关
重要。

NR-IQA 的一大挑战，是设计出更小、更快、更高效、适合实时质量评价
的方法。传统 NR-IQA 模型通常速度快、复杂度低，但精度往往不足 [20, 27–
30, 33, 44, 45, 47, 49]。另一方面，传统的基于深度神经网络（DNN）的模型精度
更高，却普遍复杂度更高、计算开销大 [3, 5, 11, 35, 39, 46, 48]。近来基于大型多
模态模型的 IQA 方法，在视觉和文本编码器上都采用了 Transformer 等复杂架
构 [43, 51]，导致模型体量和复杂度都很大，难以胜任大多数实时评价任务。
一些更新的 NR-IQA 方法以 Transformer 作为骨干网络 [11,46,48]，因为已

有研究表明 Transformer 能为 NR-IQA 提供更好的特征，从而带来更准确、更
鲁棒的结果。然而，基于 Transformer 的模型参数量庞大，训练和推理都需要
可观的计算资源，这限制了它们在低功耗设备上的部署。近来，视觉语言模型
（Vision Language Model，VLM），尤其是 CLIP [32]，在 NR-IQA 上取得了显
著成功。经 NR-IQA 任务微调后 [2, 12, 39]，CLIP 相比已有方法展现出良好的
精度、鲁棒性和泛化能力，能有效捕捉大规模数据集中形形色色的失真。不过，
我们并不采用基于 VLM 的预训练网络，而是着力于打造一个更省算力的准确
且鲁棒的模型——具体而言，以输入图像尺寸为 3840×2160 像素时一次前向传
播所需的乘累加（Multiply-Accumulate，MAC）运算次数来衡量算力。

1.1 贡献

本文围绕低复杂度、泛化能力和鲁棒性做出若干贡献，下面逐一展开。
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更低的复杂度。DNN 类方法能够捕捉复杂的模式和非线性失真，从而获得更高
的精度和鲁棒性；有鉴于此，我们选用轻量的 MobileNetV3 [16] 作为基线网络。
与其他基于 DNN 的 NR-IQA 方法 [2, 3, 35,39] 相比，我们的网络参数更少，复
杂度更低。

泛化能力。训练一个可泛化的 NR-IQA 模型，主要难点之一在于合成数据集缺
乏真实场景中那种多样的失真。已有若干方法尝试用预训练、自监督和新型损失
函数来弥合这一差距 [2, 3, 11, 39]。用对比损失做自监督学习、或在无标注数据
上预训练 [3,24]，对处理合成与真实两类退化都行之有效。而我们应对数据集不
够全面这一问题的做法，是训练两个独立的模型——一个在合成失真数据集上训
练，另一个在真实失真数据集上训练，再把两个单独训练好的模型组合起来，得
到一个泛化性更强的模型。
这类多分支架构此前已有人提出。例如，[12] 使用了语义、美学、技术三个

分支，再把它们的预测分数融合，得到最终质量分。相比之下，我们是首个提出
双分支架构、专门应对合成与真实两类不同失真的工作。考虑到实时应用的需
求，我们只采用 MobileNet [16, 22, 38, 50] 作为模型的骨干图像编码器，力求让
NR-IQA 模型既轻量又快速。

鲁棒性与精度。为提升轻量模型的鲁棒性和精度，我们综合采用几项策略：双分
支分别训练（分别对应合成失真和真实失真）、以 KAN [21] 作为回归头、以及
使用色彩空间损失函数。

总之，本文提出了一种面向低复杂度 NR-IQA 的新方法和新模型，同时利
用真实与合成失真来实现鲁棒且准确的评价。我们的主要贡献如下：

– 我们提出将真实与合成两个 IQA 分支相结合，各自在不同的数据集上训练，
以增强模型在各类失真上的鲁棒性和泛化能力。

– 我们比较了为合成分支和真实分支量身选择的不同骨干架构，为最优设计选
型提供依据。

– 我们做了一项消融实验，就质量回归模块对比 KAN 与 MLP。据我们所知，
这是首个在该场景下考察并比较 KAN 与 MLP 效果的研究。

– 我们提出一种新的损失函数，针对不同色彩空间之间的差异，以提升 IQA
模型的鲁棒性。

我们的方法得到一个轻量模型，在 ECCV AIM UHD-IQA 挑战赛3 的验证集和
测试集上超越了当前最优性能 [13]，同时保持了实际应用所需的高效率。
3 https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/19335

https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/19335
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本文其余部分组织如下：第 2 节讨论无参考图像质量评价、以及合成与真
实数据融合的相关前期工作；第 3 节详细描述我们的模型架构，并对不同骨干、
回归头和损失函数做对比分析；第 4 节给出消融实验结果，以及所提模型与
SOTA 的对比评测；最后，第 5 节总结全文，强调本研究发现的意义。

2 相关工作

2.1 无参考图像质量评价

多年来，学界提出了许多 NR-IQA 模型：从最初基于自然场景统计（Natural
Scene Statistics，NSS）和手工特征的传统方法，到基于深度学习的方法，再到
近来基于视觉语言模型（VLM）的模型。传统 NR-IQA 方法依赖于对特定失真
的检测和度量，如块效应、模糊、条带、噪声等。这类方法利用手工设计的自然
场景统计（NSS）特征来评价图像质量 [20,27–30,33,40,44,45,47,49]。然而，这
些针对特定失真、基于手工特征的模型，对含有多种失真类型的图像泛化能力不
佳。

近来，受深度神经网络（DNN）在计算机视觉中成功的推动，学界提出了
多种无需显式设计特征、泛化能力更好的 NR-IQA 方法。基于 DNN 的方法通
过学习复杂模式并兼顾图像中的多种失真，在各类数据集上都取得了很高的精
度 [3,5,46,48]。然而，受限于可用数据集规模有限，它们往往在训练数据上过拟
合，难以泛化到（训练数据中未出现的）新型失真；这一点在做跨数据集评价时
表现得很明显，正如 [11] 所讨论的。

更近一些，视觉语言模型（VLM）在 IQA 领域也取得了成功，它结合视觉
与文本信息来评价图像质量 [39]。由于 VLM 在融合视觉与语言两种模态的超大
规模数据集上训练过，它们能借助上下文对图像内容有更细腻的理解。语义信息
与文本描述/字幕相结合，使它们能更好地理解质量，其判断往往与人类评分相
近。类似地，面向 IQA 任务也发展出了大型多模态模型（MLLM） [43,51]，其
精度高于传统的基于 DNN 的方法。不过，复杂的训练配置和庞大的规模，使基
于 VLM 和 MLLM 的模型计算开销高昂。

2.2 跨多样数据集的泛化

训练大型视觉 Transformer（ViT）或 CNN 骨干网络，需要大量数据做预训练，
才能保证对新数据集的泛化。有些方法用对比学习做预训练 [3,24]，另一些则尝
试把多个带有主观评分的图像数据集合并起来 [26]。然而，由于每个数据集内部
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固有的主观偏差，合并数据集颇具挑战。正如 [26] 所述，这些偏差包括评分噪
声、主观测试的顺序效应、各数据集质量分数分布的差异，以及主观实验中的长
期依赖。此外还有一些偏差——尤其在使用众包时——源于不够受控的环境，例
如显示器观看距离、显示尺寸和设置（如伽马和亮度）的差异。这些偏差使得直
接合并来自不同测试的主观评分变得复杂。

为应对这些挑战，学界提出了各种替代方法，例如把主观偏差纳入损失函
数 [26]，或改用排序损失代替均方误差（MSE）损失——其依据是假设主观偏差
不会影响同一数据集内 MOS 的排序 [11]。而我们的做法是，用多任务训练的方
式，让模型的每个分支在多个真实和合成数据集上训练。对每个分支而言，每个
数据集都被当作一个带有独立回归头的单独任务。这样每个分支就能有效学到
各个数据集各自的主观偏差，使图像编码器获得更好的泛化。在最终模型中，我
们去掉这些独立的回归头，转而为两个分支各配一个 KAN 头作为下采样器，再
用一个更大的 KAN 头把得到的嵌入融合起来。

2.3 Kolmogorov-Arnold 网络（KAN）

以往通常用全连接的 MLP 作为回归头 [7, 12]，而近来 KAN [21] 作为 MLP 的
一种替代被提了出来。MLP 是把输入与权重相乘，KAN 则不同，它让输入经
过可学习的 B 样条函数处理 [5]。在中间层，MLP 使用固定的激活函数，即
σ(w.x+ b) 中的 σ；KAN 则采用基于参数化 B 样条函数的可学习激活函数，形
式为 ϕ(x) = silu(x)+

∑
i ciBi(x)，其中 B 是基函数，c 是可训练的控制点参数。

在这一组合中，不可训练的 silu(x) 分量与可训练的样条分量相加，使 ϕ(x) 成
为一个残差式激活函数。因此，KAN 由分布在网络各条边上的、基于样条的一
元函数构成，这些函数被设计成可学习的激活函数。这些特性同时提升了网络
的精度和可解释性。在我们的工作中，用 KAN 替换 MLP 头同样提升了模型精
度，详见后文第 4.2 节。

3 所提方法

本文的目标是开发一个轻量模型，同时兼顾乘累加运算（MAC）次数和参数量。
为此，我们在图像编码器中采用移动端架构 [22]。我们提出一个双分支架构，由
真实分支和合成分支组成，如图 1 所示。每个分支都包含一个预处理模块和一
个基于移动端的图像编码器。我们用一个 KAN 质量回归模块来融合两个分支
的特征并预测最终质量分。起初，两个分支被当作独立的模型，分别在真实和合
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图1: 所提模型架构。图像质量由两个分支评价：真实（Authentic）分支和合成（Synthetic）
分支。两个分支都以 MobileNetV3 [16] 作为轻量图像编码器。从两个分支提取的特征拼
接后，作为质量回归模块 KAN 的输入，由其输出最终预测的图像质量分数。

表 1: 本工作所用 IQA 数据集概况。

数据库 源图像
数量

失真
类型

失真图像
数量

失真类型
数量

图像
分辨率

KONIQ-10K [15] 10,073 真实 10,073 – 1024×768px
SPAQ [9] 11,125 真实 11,125 – 可变
BID [8] – 真实 585 – 1280×960px to 2272×1704px
UHD-IQA [13] 6,073 真实 – – 多为 3840×2160px
KADID-10k [19] 81 合成 10,125 25 512×384px
TID2013 [31] 25 合成 3,000 24 512×384px
PIPAL [18] 250 合成 + 算法 29,000 40 可变

成数据集上训练，每个分支各用一个 KAN 回归头独立预测图像质量。在各自数
据集上训练完成后，真实分支和合成分支的图像编码器被整合进双分支模型。

3.1 数据集与评价指标

本工作使用了七个公开的 IQA 数据集：两个含合成失真（KADID-10K [19]、
TID2013 [31]），四个含真实失真（KonIQ-10k [15]、SPAQ [9]、BID [8]、UHD-
IQA [13]），以及同时含合成与算法失真的 PIPAL [18]。实验所用数据集的概况
见表 1。

为评价模型性能，我们采用三种常用准则：衡量预测单调性的斯皮尔曼秩相
关系数（SRCC），以及衡量排序一致性的皮尔逊线性相关系数（PLCC）和肯德
尔秩相关系数（KRCC）。
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3.2 数据预处理

在训练阶段，我们对模型的每个分支采用了不同的预处理方法。真实分支中，图
像在预训练时被缩小到 224×224 像素、在 UHD-IQA 挑战赛中缩小到 384×384；
而合成分支中，图像保持原始尺寸，只做裁剪操作。真实分支之所以缩小图像，
是因为真实数据集的质量与其内容本身（如拍摄的物体、图像构图）密切相关，
改变图像尺寸并不影响感知质量 [36, 42]。然而在合成分支中，缩小图像会造成
高频细节丢失，进而损害合成失真图像的质量预测。因此，我们只在真实分支中
缩小图像。对于合成分支，我们用 224 尺寸的裁剪图像来训练模型。

3.3 质量回归模块

对于质量回归头，我们同时考察 MLP 和 KAN。KAN 采用 [1] 提供的实现。为
保证 MLP 与 KAN 的比较公平，我们做了两组对比。第一组中，两个模型采用
完全相同的架构，由两个全连接（FC）层构成：第一层把 1000 维特征降到 128
维，第二层再把 128 维降到 1 维。考虑到 KAN 的参数量和 FLOPs 更高，我们
还调整了 MLP 的复杂度以大致匹配 KAN 的 FLOPs——在 128 神经元层之前
再加一层 1125 个神经元、采用 ReLU 激活的层。评价在两种场景下进行：数据
集内评价和跨数据集评价，更多细节在第 4.2 节讨论。

3.4 图像编码器模块

对于图像编码器模块，我们考察了两种轻量的 CNN 架构和两种 ViT 架构。正
如 [22] 所示，MobileNetV2 [34] 和 MobileNetV3 [16] 参数更少、计算复杂度低，
是移动端 CNN 网络的绝佳选择。此外，我们还考虑了新近的移动端 ViT 模型
MobileCLIP-S2 [38]，以及以轻量著称的 MobileViT-S [25]。需要说明的是，尽
管 MobileCLIP-S2 是一个 VLM，但在第 4.3 节中我们只使用它的视觉编码器架
构，我们的模型并不采用 VLM 的训练方式。

3.5 损失函数

MSE 与 PLCC 损失（Lacc）。基于距离的损失（如 MAE 和 MSE）最小化预
测分数与真值标签之间的绝对差异，保证分数预测的准确性。相比之下，基于相
关性的损失（如 PLCC）保持图像质量的相对相关关系，与人类感知更契合 [6]。
在本工作的所有实验中，我们把基于距离的（MSE）和基于相关性的（PLCC）
两种目标组合成一个损失函数，以提升模型精度。
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Lacc = α ·MSE + β · PLCC (1)

色彩空间鲁棒性（Lrob）。正如传统的基于 NSS 的模型所展示的 [4, 10, 23, 37]，
在不同色彩空间中分析图像，能更深入地揭示影响图像质量的感知属性，从而提
升视觉质量评价的准确性。多色彩空间方法能捕捉单一色彩空间可能覆盖不到
的图像质量的多个方面。因此，我们提出一种色彩空间损失，在 RGB、YUV 和
LAB 色彩空间中评价图像质量，从而获得更准确、更鲁棒的评价。我们的色彩
空间损失（Lrob）定义为

M̂OScolor-space = Fϕ(Icolor-space) (2)∑
color-space

1

N
(M̂OScolor-space −MOS)2 (3)

其中 color-space ∈ {RGB,YUV,LAB}，Icolor-space 表示指定色彩空间下的输入
图像。我们用参数为 ϕ 的训练好的模型 F，为 Icolor-space 预测 MOS，记作
M̂OScolor-space。计算损失时，我们求它与真值 MOS 之间的均方误差。通过最
小化这个色彩空间损失，模型学会在各种色彩空间表示之间对齐其输出特征。这
一做法使模型无论使用哪种色彩空间，都能一致地预测图像质量，提升了模型对
不同失真的敏感度，并确保评价与人类视觉感知高度吻合（见第 4.4 节）。

4 评价方法与结果
第 4.1 节先讨论模型的实现细节。第 4.2 节给出合成模型和真实模型的初步结
果，并探索用 KAN 替换 MLP 回归头。第 4.3 节在固定回归头为 KAN 的前
提下，为合成模型和真实模型试验不同的骨干网络作为图像编码器。为增强鲁
棒性，第 4.4 节考察多种损失函数。最后，第 4.5 节综合上述实验的结论，讨
论合成分支与真实分支的配置与整合。第 4.6 节则从精度指标（SRCC、PLCC、
KRCC、RMSE、MAE）和计算复杂度（MAC）两方面，将最终模型与当前最
优方法作比较。

4.1 实现细节

模型的训练和测试在 PyTorch 上、单张 Nvidia A100 GPU 上完成。模型使
用 AdamW 优化器训练 100 个 epoch，初始学习率为 5 × 10−5，权重衰减为
1 × 10−4。我们使用自定义调度器，先线性预热，再进入余弦退火调度。输入
图像尺寸因分支而异：合成分支用原始尺寸，真实分支缩放到 224×224 像素。
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表 2: MLP 与 KAN 两种回归头的数据集内评价结果。合成模型在 KADID-10K 和
PIPAL 数据集上训练，并用 10 折交叉验证评价。结果表明，在两个数据集上 KAN 均
优于 MLP。

数据集 KADID-10K PIPAL

回归头 PLCC SRCC KRCC PLCC SRCC KRCC

MLP 0.961 0.946 0.825 0.868 0.845 0.680
KAN 0.965 0.941 0.857 0.887 0.860 0.692

表 3: MLP 与 KAN 作为回归头的跨数据集评价结果。合成模型在 KADID-10K 上训
练、在 TID2013 上测试；同样地，真实模型在 KONIQ-10K 上训练、在 BID 上测试。
结果表明 KAN 显著优于 MLP。

模型 回归头
PLCC SRCC KRCC

MLP KAN FLOPs

KADID-10K / TID2013

合成
✓ 0.26M 0.64 0.59 0.45
✓ 2.60M 0.67 0.63 0.48

✓ 2.31M 0.71 0.66 0.50

KONIQ-10K / BID

真实
✓ 0.26M 0.716 0.673 0.495
✓ 2.60M 0.726 0.673 0.501

✓ 2.31M 0.736 0.680 0.505

对于 UHD-IQA 数据集，由于图像分辨率很高，真实分支缩放到 384×384，合
成分支则采用 1280×1280 的中心裁剪。最终所提模型的图像编码器模块采用
MobileNetV3，两个分支保持一致。质量回归模块方面，我们引入 KAN 模型，
分别用于降低特征维度和预测图像质量。

4.2 质量回归模块：MLP 对比 KAN

在本实验中，我们用 MobileNetV2 训练，并采用标准损失函数——即在一个
batch 内图像之间计算的 MSE 与 PLCC 损失的加权组合。学习率等其他设置
保持不变。数据集内评价时，KADID-10K 和 PIPAL 各自单独用于训练和测试，
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表 4: 不同图像编码器的性能比较。在所考察的编码器中，MobileNetV3 在所有指标上
都稳定优于其他编码器。

模型 骨干 参数量 PLCC SRCC KRCC

KADID-10K / TID2013

合成

MobileViT-S 5.6M 0.61 0.59 0.42
MobileCLIP-S2 [38] 35.5M 0.69 0.65 0.46
MobileNetV2 [34] 3.5M 0.71 0.66 0.50
MobileNetV3 [16] 7.1M 0.72 0.68 0.50

KONIQ-10K / BID

真实

MobileViT-S 5.6M 0.71 0.65 0.47
MobileCLIP-S2 35.5M 0.78 0.75 0.57
MobileNetV2 3.5M 0.74 0.68 0.51
MobileNetV3 7.1M 0.79 0.78 0.60

采用 10 折交叉验证，性能指标按 10 折交叉验证结果的平均值报告。跨数据集
评价时，我们使用两组训练/测试对：合成模型用 KADID-10K / TID2013，真
实模型用 KONIQ-10K / BID。KADID-10K 和 PIPAL 上的数据集内评价结果
见表 2。这些结果表明，用 KAN 作回归头比 MLP 有所提升。如前所述，我们
用了两种 MLP 回归头：一种架构相同，另一种 FLOPs 相同。第二个实验中，
我们列出了每个 MLP 模型的 FLOPs，并与 KAN 对比。表 3 给出跨数据集评
价结果，显示 KAN 相比 MLP 有所提升，凸显了 KAN 更强的泛化能力。因此，
在后续实验中我们只用 KAN 来完成质量回归任务。需要说明的是，公平比较
KAN 与 MLP 颇具难度：网络拓扑和激活函数选择的差异会显著影响 MLP 的
性能；同样地，对 KAN 来说，样条的阶数、样条区间数等因素也会影响结果。
尽管如此，本文表明，将 KAN 作为回归头的一部分，其效果可以与使用 MLP
头相当。

4.3 图像编码器的比较

以 KAN 作为回归头，我们现在比较作为模型骨干网络的不同图像编码器。与
前面的实验类似，合成模型在 KADID-10K 上训练、在 TID2013 上测试，真
实模型在 KONIQ-10K 上训练、在 BID 上测试。PLCC、SRCC、KRCC 等性
能指标详见表 4。结果表明，两种基于 CNN 的模型都优于移动端 ViT 模型。
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表 5: 在不同色彩空间下，各种损失函数的性能比较。性能最佳的模型以粗体标出。

模型 损失 骨干 RGB YUV LAB

Lacc Lrob PLCC SRCC KRCC PLCC SRCC KRCC PLCC SRCC KRCC

KADID-10K / TID2013

合成 ✓ Mobile-
NetV3

0.72 0.68 0.50 0.41 0.34 0.25 0.47 0.39 0.28
✓ ✓ 0.73 0.70 0.53 0.49 0.47 0.35 0.55 0.52 0.37

合成 ✓ Mobile
CLIP-S2

0.69 0.65 0.46 0.44 0.38 0.29 0.46 0.40 0.29
✓ ✓ 0.69 0.66 0.48 0.58 0.54 0.39 0.59 0.55 0.40

KONIQ-10K / BID

真实 ✓ Mobile-
NetV3

0.79 0.78 0.60 0.59 0.58 0.42 0.59 0.57 0.42
✓ ✓ 0.82 0.79 0.61 0.69 0.68 0.51 0.76 0.74 0.56

真实 ✓ Mobile-
CLIP-S2

0.78 0.74 0.56 0.65 0.62 0.46 0.67 0.62 0.46
✓ ✓ 0.78 0.77 0.58 0.74 0.72 0.53 0.74 0.73 0.54

MobileCLIP-S2 性能下降可归因于训练数据有限，因为基于 ViT 的模型通常需
要大数据集才能有效学习其庞大的网络参数。不过，正如下一节所报告的，我
们发现使用多种色彩空间时 MobileCLIP-S2 有助于获得更好的泛化。不出所料，
MobileNetV3 的表现优于 MobileNetV2；因此，我们在后续的模型设计中采用
MobileNetV3。

4.4 各种损失函数的比较

表 5 给出了在不同色彩空间（RGB、YUV、LAB）下各种损失函数的性能。结
果表明，同时使用 MSE+PLCC 损失（Lacc）和色彩空间损失（Lrob）能提升模
型性能。虽然在 RGB 色彩空间下提升不明显，但在 YUV 和 LAB 色彩空间下，
各项性能指标都有大幅提升。采用 ViT 架构的 MobileCLIP-S2 [38] 更为鲁棒，
在不同色彩空间下都有更好的表现。这或许可归因于 ViT 模型的特性——它在
处理过程中会对像素值做多次归一化。

图 2展示了采用MobileNetV3的合成模型的MOS预测，该模型在 KADID-
10K 上训练、在 TID2013 数据集的样例图像上测试。尽管两个数据集在失真的
尺度和类型上存在差异，导致预测 MOS 与真值之间有出入，但用色彩空间损失
（Lrob）训练能增强鲁棒性，通过确保结果在不同色彩空间下保持一致，帮助模
型获得更好的泛化。
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RG
B

LA
B

YU
V

5.68 à 5.84 4.38 à 4.01 5.49 à	5.86 5.68 à	5.17

4.38 à 5.74 5.68 à	3.99 4.61 à	5.83 4.68 à	5.14

4.01 à 5.91 5.68 à	4.07 4.68 à	5.99 4.28 à	5.24

𝑀𝑂𝑆: 6.05 𝑀𝑂𝑆: 4.25 𝑀𝑂𝑆: 5.63 𝑀𝑂𝑆: 5.87

图2: 使用 MobileNetV3 的合成模型的 MOS 预测：该模型在 KADID-10K 上训练，并
在 TID2013 数据集的样例图像上、跨不同色彩空间测试。真实 MOS 分数以上方的粉色
条突出显示。在使用色彩空间损失（Lrob）预训练前后、跨各色彩空间预测 MOS 分数的
变化，以蓝色条显示。可以注意到，各图像在不同色彩空间下的预测 MOS 分数趋于收
敛，表明该指标对不同色彩空间具有鲁棒性。

4.5 整合合成分支与真实分支

上一节中，我们概述了合成分支用 KADID-10K 数据集、真实分支用 KONIQ-
10K 数据集的训练过程。然而，这些数据集在图像数量和失真类型上都比较有
限。为提升模型性能，我们按照多任务训练的方式，为每个分支扩充了多个数据
集。具体来说，合成分支在 KADID-10K、TID2013、PIPAL 数据集上训练，真
实分支在 KONIQ-10K、BID、SPAQ 数据集上训练。正如第 2.2 节所述，我们
通过整合两个在不同失真类型上训练的分支来缓解主观偏差，每个分支针对各
自的数据集各配一个独立的回归头。训练过程中，我们从每个数据集随机留出
10% 作为验证集，用于各分支的模型选择。关于 IQA 任务多任务训练过程的细
节，请读者参阅我们此前的论文 [17]。
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表 6: LAR-IQA 模型在 UHD-IQA 数据集验证集上、不同训练设置的性能比较。

分支 微调 KAN 神
经元 PLCC SRCC KRCC

合成 真实

✓ 128 0.492 0.463 0.333
✓ 128 0.512 0.496 0.348

✓ ✓ 128 0.726 0.722 0.532
✓ ✓ 512 0.744 0.734 0.545
✓ ✓ ✓ 512 0.809 0.803 0.611

预训练好的模型在去掉原回归头、加上新的 KAN 头之后被合并。如图 1 所
示，这些新头先对每个分支的嵌入下采样，再把两个分支拼接起来，最后接一个
回归头。

在 UHD-IQA 数据集上训练：我们分三步在 UHD-IQA 训练集上训练双
分支模型。第一步，冻结两个预训练分支（真实和合成），训练 KAN 头，将输
出从 1000 维降到 256 维（每个分支 128 维），再降到单个输出神经元。第二步，
改用一个更大的 KAN 头，把 1000 维嵌入映射为每个分支 512 维（共 1024 维），
再映射到一个神经元来完成回归任务。最后，我们在新数据集上，用真实分支和
合成分支的预训练权重连同这个更大的 KAN 头一起微调模型。

表 6 给出了在 ECCV AIM 挑战赛4 所用 UHD-IQA 数据集 [13] 上、各种
训练策略的结果。模型用训练集训练、在验证集上测试。可以看到，采用更大回
归头（512 维）的模型性能更好。此外，对模型做微调能显著改善结果，PLCC
达到约 0.81。总体而言，这些结果很有前景。需要说明的是，真实分支中我们把
图像缩放到 224×224×3，而合成分支中则使用全尺寸图像。

接下来，我们给出所提模型与各基线在验证集和测试集上的对比评价。基线
模型的结果取自原始文献 [13]。

4.6 与当前最优方法的比较

表 7 和表 8 分别给出了所提模型（LAR-IQA）与 SOTA 模型在 AIM UHD-IQA
验证集和测试集上的对比评价结果。可以看出，无论在验证集还是测试集上，我
们的 LAR-IQA 在所有性能指标和复杂度指标上都优于现有 IQA 模型。所提模

4 https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/19335

https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/19335
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表 7: 各方法在 UHD-IQA 验证集上的性能评价。↑ 表示越高越好，↓ 表示越低越好。最
优和次优分数分别以粗体和下划线标出。

方法 PLCC↑ SRCC↑ KRCC↑ RMSE↓ MAE↓ 参数量 ↓ MACs↓

HyperIQA [35] 0.182 0.524 0.359 0.087 0.055 27.3M 211G
Effnet-2C-MLSP [41] 0.627 0.615 0.445 0.060 0.050 - 345G
CONTRIQUE [24] 0.712 0.716 0.521 0.049 0.038 27.9M 855G
ARNIQA [3] 0.717 0.718 0.523 0.050 0.039 27.9M 855G
CLIP-IQA+ [39] 0.732 0.743 0.546 0.108 0.087 102M 895G
QualiCLIP [2] 0.752 0.757 0.557 0.079 0.064 102M 901G

LAR-IQA (MLP head) 0.797 0.791 0.601 0.042 0.033 21.2M ≤37G
LAR-IQA (KAN head) 0.809 0.803 0.611 0.040 0.031 21.1M ≤37G

型比最快的 SOTA 模型 HyperIQA 还快约 5.7 倍。此外，两个分支合计约 2100
万参数，适合在功耗和资源受限的移动设备上使用。

需要注意的是，两张表中的“MLP head”均指与 KAN 头 FLOPs 相近的
MLP 头。这样做是为了给读者提供在 UHD-IQA 数据集上 KAN 与 MLP 的性
能对比。

此外，我们建议读者参阅 UHD-IQA 挑战赛 [14]，其中比较了为 UHD-IQA
任务提出的各种轻量模型。在挑战赛排名中，LAR-IQA 获得第二名。为保证比
较公平，我们遵循了挑战赛的规则和数据集划分。

5 结论
针对缺乏兼具低复杂度、高精度和鲁棒性的 NR-IQA 指标这一问题，本工作提
出了一个轻量 NR-IQA 模型，它在精度上超越当前 SOTA 模型，同时更适合在
移动设备上部署。我们的模型采用双分支架构，分别处理真实失真和合成失真，
因而相比只在单一失真类型上训练的模型，对各类失真更为鲁棒。此外，我们观
察到，在多个数据集上分别训练有助于缓解各数据集固有的主观偏差，从而进一
步提升模型的整体泛化能力。

为确保模型在各种色彩空间下的鲁棒性，我们在训练过程中引入了 RGB、
YUV和 LAB。此外，我们在质量回归模块中探索了 KAN，以替代常用的 MLP。
实验结果表明，所提模型不仅在精度上超越 SOTA 的 NR-IQA 模型，复杂度也
低得多，非常适合真实世界的应用。
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表 8: 各方法在 UHD-IQA 测试集上的性能评价。↑ 表示越高越好，↓ 表示越低越好。最
优和次优分数分别以粗体和下划线标出。

方法 PLCC↑ SRCC↑ KRCC↑ RMSE↓ MAE↓ MACs(G)↓

HyperIQA [35] 0.103 0.553 0.389 0.118 0.070 211
Effnet-2C-MLSP [41] 0.641 0.675 0.491 0.074 0.059 345
CONTRIQUE [24] 0.678 0.732 0.532 0.073 0.052 855
ARNIQA [3] 0.694 0.739 0.544 0.074 0.052 855
CLIP-IQA+ [39] 0.709 0.747 0.551 0.111 0.089 895
QualiCLIP [2] 0.725 0.770 0.570 0.083 0.066 901

LAR-IQA (MLP head) 0.774 0.809 0.616 0.058 0.042 ≤37
LAR-IQA (KAN head) 0.787 0.836 0.642 0.061 0.041 ≤37
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