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一、图像质量评估方法（Image Quality Assessment，IQA） 

进行图像压缩之前，需要对图像压缩建立一套评价标准。而图像质量是非常主观的，所以，

需要有一套方法，以人类的主观感受出发，科学合理的对图像进行评估。因此，本文从图像

质量评估方法开始讨论。 

根据对原图的参考程度，图像质量评估可分为全参考（Full-Reference,FR），部分参考

（Reduced-Reference,RR）和无参考（No-Reference,NR）三种类型。考虑到普适性，本报

告使用全参考与无参考中几种经典的评估方法。 

1. 全参考（Full-Reference，FR） 

1.1 平均平方误差(Mean Squared Error，MSE) 
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S(x, y)表示原始图像在坐标(x, y)的像素值，T(x, y)为待评价图像在坐标(x, y)的像素值。W 代

表图像宽度，H 代表图像高度。D 代表待评估图像与原始图像质量区别（或称失真度），越

小越好。 

1.2 多层级结构相似性(Multi-Scale-Structural Similarity Index，MS-SSIM) 

均值： 
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其中 R、C 规定了每个局部区域的行列坐标范围，即 Rows、Columns； 

方差： 
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协方差： 
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中间方程组： 
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其中 L(X,Y)是亮度对比因子，C(X,Y)是对比度因子，S(X,Y)是结构对比因子。 

宽高以 2M−1 为因子进行缩小。当 M=1 时，表示原始图像大小；当 M=2 时，表示原始图

像缩小一半，以此类推。 

𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑋, 𝑌) = [𝐿𝑀(𝑋, 𝑌)]
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在文献[4]中，实验得出 β1=γ1=0.0448，β2=γ2=0.2856，β3=γ3=0.3001，β4=γ4=0.2363，

α5=β5=γ5=0.1333。这个评估算法相比之前的，更贴近主观质量评价方法的结果。 

 

1.3 梯度幅度相似性偏差(Gradient Magnitude Similarity Deviation，GMSD) 

使用 Prewitt（或 Sobel、Scharr）算子计算图像梯度： 
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计算参考图像与目标图像的梯度幅值mr和md： 
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md(𝑖) = √(𝑑 ⊗ ℎ𝑥)2(𝑖) + (𝑑 ⊗ ℎ𝑦)
2
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其中，⊗是卷积运算， r 是参考图像，d 目标图像，。 

梯度幅值相似性（GMS）如下： 
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c 是一个常数，作用是为了防止分母为 0。 

标准差池化： 
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2. 无参考（No-Reference，NR） 

2.1 基于自然场景统计的无参考图像质量评价方法（Blind/Referenceless Image 

Spatial Quality Evaluator，BRISQUE） 

局部归一化： 

𝐼(𝑖, 𝑗) =
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其中𝜇是局部均值，𝜎是局部方差。 

利用广义高斯分布拟合 MSCN 获得特征： 
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利用非对称广义高斯分布拟合 MSCN 相邻系数内积： 

𝐻(𝑖, 𝑗) = 𝐼(𝑖, 𝑗) ∗ 𝐼(𝑖, 𝑗 + 1) 

𝑉(𝑖, 𝑗) = 𝐼(𝑖, 𝑗) ∗ 𝐼(𝑖 + 1, 𝑗) 

𝐷1(𝑖, 𝑗) = 𝐼(𝑖, 𝑗) ∗ 𝐼(𝑖 + 1, 𝑗 + 1) 

𝐷2(𝑖, 𝑗) = 𝐼(𝑖, 𝑗) ∗ 𝐼(𝑖 + 1, 𝑗 − 1) 

零均值非对称广义高斯分布(AGGD)的定义如下： 
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3. 讨论 

1. Mean Square Error(MSE) / Peak Signal to Noise Ratio(PSNR)是图像/视频处理领域目前应

用最广的性能量化指标，简单易用速度快，在目前应用最广泛的视频编码标准 H.264/AVC 和

最新的 H.265/HEVC 中，PSNR 依然是最主要的客观评价方法。 

但是，MSE/PSNR 与主观感知的一致性很低，如下图中的情况，圆内是原始图像，圆外 6 幅

加入不同失真，明显主观质量相差很大，但它们的 MSE 完全一样，即 PSNR 也完全一样。

失真图像按照 SSIM 排列，SSIM 的表现要好得多。 

 
2. SSIM（Structural SIMilarity）认为人类视觉感知能高度自适应提取场景中的结构信息，主

要有三大创新：1) 虽然都是以逐点方式对比，PSNR 只对比当前点的像素值，而 SSIM 以每

个像素点为中心的小块(11 × 1)为单位，对比小图像块反映的结构信息；2) PSNR 只能对比

像素值，而 SSIM 对比图像块的三种统计特征，即亮度(均值)、对比度(方差)和结构(协方差)

信息；3) 对比方式的差异，PSNR 采用差的平方，而 SSIM 则为如下形式：q =
2𝑎𝑏+𝐶

𝑎2+𝑏2+𝐶
 

3. 2011 年的 FSIM（Feature SIMilarity）强调人类视觉系统理解图像主要根据图像低级特征，

以图像特征代替 SSIM 中的统计特征，选择了相位一致性和梯度(3 × 3)幅值两种特征建立



FSIM，又加入颜色特征建立 FSIMc，并用相位一致性信息做加权平均，评价准确性尤其在

TID2008 库上有大幅提升，但速度比较慢。 

12 年 TIP 的 GSM(Gradient SiMilarity)，强调梯度能传达重要的视觉信息，对场景理解至关重

要，梯度(5 × 5)特征和像素值结合就能达到不错的效果，虽然性能比 FSIM 差一点，但算法

计算速度快很多。 

14 年 TIP 的 GMSD（Gradient Magnitude Similarity Deviation）强调图像梯度对图像失真敏

感，失真图像中不同局部结构的质量下降程度不同，可以只用梯度作为特征，pooling 采用

标准差代替以前的均值。GMSD 比强调图像低级特征的 FSIM、强调图像梯度信息的 GSM 相

比，具有更好的时间效率并达到更大的人类主观一致性。至今仍在多个 IQA 数据库达到 

state-of-the-art 性能。 

5. 然场景统计(NSS)经常被应用于图像的质量评价。人们发现，用高质量设备采集的自然

图像(自然场景)有着一定的统计特征(如服从一些类高斯分布)，而图像的失真会使这些统计

特征发生改变，因此利用图像的一些统计特征作为图像特征，可以完成图像的无参考评

价。12 年的 BRISQUE 是一个经典的利用 NSS 进行 NR-IQA 的模型。观察到自然图像局部

归一化亮度系数(MSCN)，强烈趋向于单位正态高斯特性，因此作者假设失真会改变 MSCN

的分布状况，并基于此提取特征。 

无参考评估常用在缺失原图的图像压缩中，例如图传系统的接收端进行图像质量监控。 

二、图像压缩的矩阵方法 

1. K-means 

K-Means 算法的思想很简单，对于给定的样本集，按照样本之间的距离大小，将样本集划分

为 K 个簇。让簇内的点尽量紧密的连在一起，而让簇间的距离尽量的大。 

如果用数据表达式表示，假设簇划分为(C1, C2, . . . Ck)，则我们的目标是最小化平方误差 E： 
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其中μ
𝑖
是簇C𝑖的均值向量，有时也称为质心，表达式为： 

μ
i
=

1

|𝐶𝑖|
∑ x

𝑥∈𝐶𝑖

 

对于计算机来说，每种颜色都会有一个对应 RGB 值，比如黑色是[0,0,0]，白色是

[255,255,255]，所以 RGB 模式下，最多可以区分 16581375(255 的三次方)种颜色。 

另外我们知道，一张图片的大小与分辨率正相关，但其实也与图片颜色的复杂度是正相关

的，相同分辨率的情况下，一张纯色图片是比一张五彩斑斓的图片要小的。 

例如，一张分辨率为 640*480 的图片，其实就是由 307200 个 RGB 值组成。所以我们要做

的就是对于这 307200 个 RGB 值聚类成 K 个簇，然后使用每个簇内的质心点来替换簇内所

有的 RGB 值，这样在不改变分辨率的情况下使用的颜色减少了，图片大小也就会减小了。 



2. SVD 

对于图像，可以描述为一个矩阵（张量）M，由矩阵分析知识可知，可以对 M 进行奇异值分

解（singular value decomposition，SVD）： 

 
用数学公式表示： 

M = [u1, u2, … , um] [
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将矩阵 M 展开，可得： 

M = σ1𝑢1𝑣1
𝑇 + σ2𝑢2𝑣2

𝑇 +⋯+ σr𝑢𝑟𝑣𝑟
𝑇 

在上述奇异值分解M = UΣV∗中， 

V 的列（rows）组成一套对 M 的正交"输入"或"分析"的基向量。这些向量是M∗M的特征向

量。 

U 的列（rows）组成一套对 M 的正交"输出"的基向量。这些向量是MM∗的特征向量。 

Σ对角线上的元素是奇异值，可视为是在输入与输出间进行的标量的"膨胀控制"。这些是

MM∗ 及M∗M的特征值的非负平方根，并与 U 和 V 的行向量相对应。 

如果我们将展开的矩阵 M 看作为一个图像的矩阵，则展开式中的每一个分量按σi的大小排

序，σi越大，说明越重要（K-L 变换证明了，在只能取有限个分量时，这样可保证均方误

差最小）。而后面的权重很小，可以舍去。如果只取前面 k 项，则数据量为(m + n + 1)k ≪

mn(m+ n + 1)k ≪ mn。这些保留的数据代表了原始图像中最主要、最具代表性的信息。 

这也就是图像压缩的基本原理。 

三、实验 

实验图片为一张色彩丰富的人像摄像图： 



 
尺寸为 413x275 像素，PNG 格式，24 位深度；为合理度量压缩比（体积比），压缩存储格

式也设为 PNG。 

体积比 =
压缩图像比特大小

原始图像比特大小
= 1 −压缩比 

实验基于 Python3 语言完成，过程中使用到 PIL、OpenCV 图像开源库，numpy 数学函数

库，sklearn 机器学习库， numba 加速运算库以及一些 Python 标准库。 

1. K-means 

使用不同的簇（clusters），对图像进行压缩： 

   

n=8 n=16 n=24 

 

  

n=32 n=64 

表 1 不同簇的 K-means 压缩结果 

 n=8 n=16 n=24 n=32 n=64 

MSE 481.5031 235.2086 151.3340 113.0667 60.5863 

MS-SSIM 0.8390 0.9095 0.9376 0.9538 0.9760  

GMSD 0.0392 0.0281 0.0179 0.0129 0.0034 

BRISQUE 93.2349 84.6054 61.6590 50.0125 27.5767 

体积比 0.1227 0.1856 0.2551 0.3000 0.4280 



2. SVD 

使用不同的 k（主成分占比），对图像进行压缩： 

   

k=10% k=20% k=30% 

   

k=40% k=50% k=60% 

   

k=70% k=80% k=90% 

表 2 不 k 的 SVD 压缩结果 

 k=0.1 k=0.2 k=0.3 k=0.4 k=0.5 

MSE 2626.5766 2315.0750 1465.4628 951.7588 515.1741 

MS-SSIM 0.3301 0.4192 0.5634 0.6974 0.8360  

GMSD 0.0758 0.0607 0.0446 0.0350 0.0241 

BRISQUE 50.9457 48.8872 44.8513 42.9839 40.9860 

体积比 0.5376 0.5806 0.6667 0.7258 0.7957 

 k=0.6 k=0.7 k=0.8 k=0.9  

MSE 270.5524 136.7818 61.1140 17.1313  

MS-SSIM 0.9106 0.9570 0.9815 0.9947  

GMSD 0.0137 0.0050 0.0007 3.2296  

BRISQUE 35.2729 26.6558 13.8320 4.1117  

体积比 0.8763 0.9677 1.0483 1.0860  



四、分析 

1. K-means 更容易达到更高的压缩比； 

2. SVD 在主成分占比超过 0.8 时，出现了体积大于原图的现象，这主要是因为进行 PNG 保

存时（无损压缩）出现了信息冗余。 

3. K-means 的压缩损失主要体现在色彩丢失，对图像纹理、轮廓几乎没有影响； 

4. SVD 的压缩损失主要体系在边缘的变形、模糊方面，色彩丢失不明显； 

5. K-means 与 SVD 两者在达到 50%左右压缩比时（K-means n=64；SVD k=0.1），在目前

最符合人眼主观判决的 GMSD 图像质量评价指标下，K-means 达到最好成绩。同时，K-

means 对像素点 L2 距离的修改也更小（MSE 更小）。 

6. 从 K-L 变换推导到 PCA 和 SVD，可以知道，PCA/SVD 取从大到小排序的前σi分量对应

的特征向量作为主要信息，其原理是在 K-L 变换中取 MSE 作为损失函数，并使用

Lagrangian 乘子法构造代价函数，并令其倒数为 0 得到的结果。而应用在图像压缩领域，

“损失函数”可以是比较主观的东西，至少 MSE 与人眼主观一致性比较差，针对 IQA 开发出

了如 GMSD 等评估标准，用这些较好的 IQA 方法作为损失函数，寻找极值，可找到更合理

的压缩方法。 
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