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Assessment technologies regarding the perceptual quality of images and videos have 

been receiving significant attention, as they serve as essential tools for monitoring and 

improving the quality of various media services. In this paper, we review the technolo-

gy trends of recent studies on the perceptual quality assessment of images and videos, 

and discuss the future direction of this research field.
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Ⅰ. 론

지 상 득 단계에 시청 에게 도달하

지 다 한 단계 거 , 과 캡처 장비

리 한계 트워크 한 역폭 등

해 보가 실 거나 곡 다. 들

어, 득 단계에 는 라 잡 , 어,

라 모 등 해 상에 곡 고

득 후에는 장 용량 송 역폭 고 한 상

해 곡 생할 다. , 상 채

통해 송 는 과 에 도 보 실 어날

, 링 단 스플 장 한 곡

도 다.

상 다 한 단계에 생하는 곡 보 실

상 시청 질에 향 미 에, 티미 어

비스 공에 어 각 단계 곡 도 하고 개

하 한 매우 하다고 할 다.

ITU-T VCEG ISO/IEC MPEG 등 비

단체 경우 Mean Squared Error(MSE), Peak 

Signal-to-Noise Ratio(PSNR), Structural Similarity 

Index(SSIM) 등 포함한 다 한 질 지 상

능 평가 도 용하고

다. Netflix, Amazon, Hulu 등 OTT 사업 들 경우

학계 한 통해 트워크 스트리 경에

체감 질(QoE: Quality of Experience)

개 연 진행 에 다[1], [2]. ITS(Institute for 

Telecommunication Science) 산하 상 질 가 단

체 VQEG(Video Quality Experts Group) 비

색역 비 향상시킨 High Dynamic Range

(HDR)/Wide Color Gamut(WCG) 상 는 Aug-

mented Reality(AR)/Virtual Reality(VR) 등 차

몰 상 등에 한 질 연 진행 다. 처

럼 티미 어 비스 다 한 단계에 곡

지 질 향도 연 는 루어지고

, 연 동향 살펴보 사람 실 지하는 질

에 한 해 미 어 비스 질

는 근 루어짐 다.

본고에 는 상 상 지 질 연 본 개 에

해 보고, 다 한 지 상 동 상 질

동향 향후 향에 해 해보

고 한다.

Ⅱ. 인지 질 측정 기술 개요

지 질 상 한 다 한

시간 , 공간 특징 보(feature) 용하여 상

주 질 하는 다. MSE 

PSNR 등 객 질 지 경우 상 픽

값 곡 도라는 직 통해 질 량

하지만, 지 질 하는 에는 한계

가 었다[3]. 에 UT Austin, Tampere University, 

Shizuoka University, VQEG 등에 는 여러 상에

한 규모 주 질 평가 행하여 각 상에 한

지 질 집하고 해당 베 스 공개하

다[4]-[11]. 상 베 스들 토 다 한

지 상 동 상 지 질 지 들 연 었 ,

들 상 베 스들 학습 진행하

거나 도 검 한다. 지 질

, 용 가능한 베 스 , 능

상 사항 래에 후 다.

1. 지 질 측정 기술 류

지 질 크게 (FR: Full 

Reference), (RR: Reduced Reference), 그리고

(NR: No Reference) 할 다.

곡 상과 어 원본 상 함께 가지

고 는 경우, 원본과 곡 상 직 비 하는 식

에 차용하는 식 다.
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하지만 원본 상 체 가지고 지 경우에는

사용 한 는 단 다. 경우 상

특징만 송하여 토 상 질

하는 , 상 질 해 필 한

어 비용 효 다. 경우 곡 상만

가지고 질 해 하므 도가

만들 가 매우 어 지만, 보다 용

에 용 다는 에 장 가진다.

2. 지 질 터베 스 종류

지 상 동 상 지 질 연 에 주 용 는

베 스는 < 1>, < 2> 같다.

베 스들 곡 트워크 한 송 에

러(TE: Transmission Error)가 포함 상 질

다루 , 각 상에 한 지 질 Mean Opinion

Score(MOS) Differential Mean Opinion Score

(DMOS) 등 태 나타낸다. 여 MOS/DMOS 는

여러 사람 질 평균 한 것 , MOS

경우 가 질 미하 , DMOS

경우 원본 상 비 MOS값 차 나타내는

므 , 가 낮 질 미한다.

베 스에 는 각 상 MOS/DMOS값과

어 편차 도 함께 공하고 므 , 각 상

에 한 사람들 질 평가 향 얼마나 다 했는지

가늠할 다. 질평가 는 크게 Absolute 

Category Rating(ACR), Double Stimulus Impairment 

Scale(DSIS), Subjective Assessment Methodology for 

Video Quality(SAMVIQ) 등 많 사용 는

각 에 한 간략한 다 과 같다. ACR 경

우 평가 상 상 한 만 보여주 , 그에 한 질

매 게 하는 식 다. ACR 식 차용하

도 DMOS 태 경우가 는 , 는 원본

상 평가 상들 사 에 어 평가한 후,

원본 상과 평가 상 차 계산한 경우 다.

DSIS는 상 연 에 쓰 는 주

질 , 원본 상 실험참가 에게

보여 후, 평가 상 보여주 원본 비 질 평

가하게 하는 식 , 사용 가 원본 상 질

에 해 고 는 상태에 평가 상 질

한다는 특징 다. SAMVIQ는 원본 상 시

후 다 한 평가 상 상 질 하

는 , 상 지하거나 재시청할 ,

재 할 는 것 특징 다. 상 주 질 평

가 상 사항 [3], [12] 에 내 어 다. 

<표 1> 정지 상 지 질 터베 스

데 베 스 원본영상 왜곡종류 화질평가 방법 점수 형태

LIVE Image[4] 29개

JPEG, JPEG2000, Gaussian blur, 

white noise(WN), 
transmission error(TE)

ACR DMOS(0~100)

TID 2008[5] 25개 Custom MOS(0~9)

TID 2013[6] 25개 Custom MOS(0~9)

CSIQ Image[7] 30개 Custom DMOS(0~1)

<표 2> 동 상 지 질 터베 스

데 베 스 원본영상 해상도 왜곡종류 화질평가 방법 점수 형태

LIVE Video[8] 10개 768×432 AVC, MPEG2, TE ACR DMOS(0~100)

CSIQ Video[9] 12개 832×480 AVC, HEVC, WN, TE SAMVIQ DMOS(0~100)

NFLX Public[10] 9개 1,920×1,080 AVC, resizing DSIS DMOS(0~100)

VQEG HD3[11] 9개 1,920×1,080 AVC, MPEG2, TE ACR DMOS(0~5)
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3. 지 질 측정 기술 능 지표

지 상 동 상 질 능 < 1>, 

< 2> 등 베 스에 공 는 실 지 질

얼마나 연 지 통해 계산한다.

쓰 는 지 는 Pearson Linear Correla-

tion Coefficient(PLCC), Spearman’s Rank Ordered 

Correlation Coefficient(SROCC), Root Mean Squared 

Error(RMSE) 등 다, 각 지 미에 해 살펴

보 , PLCC는 질 과 실 지 질

간 계 평가하 , SROCC는 질

과 지 질 간 지 도 평

가한다. 지 경우 값 0에 1 사 값

가지 , 값 1에 가 울 실 지 질

통계 사 미한다. RMSE 경우

질 한 MOS/DMOS값과 실 MOS/

DMOS 값 차 도 계산하므 0에 가 울

능 미한다[3]. 지 상

동 상 질 들 경우 상 지 모

용하여 실 지 질 통계 사

평가하는 편 다.

Ⅲ. 정지영상 인지 질 측정 기술 동향

본 에 는 지 질 , 지 상 질

동향 보도 하겠다. 지 상 질

에는 MSE PSNR 등

찍 었는 , 해당 지 들 가지는 직

미 계산 용 등 해 직도 보편 쓰

고 나, 여러 연 들 통해 진 같

상 지 질 하는 에는 한계가 는

지 들 다[3]. UT Austin에 는 단 한 픽 값

차 뿐만 니라 상 내 보 도가

지 질과 게 연 어 에 착 , 상처리

에 리 진 SSIM 지 개 하여 지 질

도 에 미한 개 끌어 냈고, 

필 하여 지 지 다 한 지 상 질

지 들 연 었다. 근에는 다 한 계학습

들 상처리 에 용 , 지

상 질 에도 계학습 용 사 들

볼 다[13], [14].

특 지 상 질 경우, 동 상보다 다

루어 할 보량 편 에 별도 도

지식 용하지 고도, 지 상과 지 질

만 용하여 신경망 스스 그 상 계 학

습하게끔 하는 -드리븐(Data-Driven) 많

었 , 해당 들 능 해

-드리븐 도 엄연 하나 고리 리

잡게 었다. 본 에 는 상 신 처리 지식

직 한 특징 보(Hand-Crafted Feature)

용하여 질 하는 모 (Model-Based) 

과 -드리븐 들 보고, 각

특징에 해 살펴보도 하겠다. 

1. 모 기반(Model-Based) 기법

모 상 다 한 공간 특징 보

하고, 용하여 곡 도 하는

다. 모 에도 Support Vector Regression

(SVR), 공 신경망(Neural Network) 등 계학

습 들 사용 는 사 가 나, 상처리 사

람 시각시스 (HVS: Human Visual System) 등

지식 한 특징 보에 계학습 용한

다는 에 -드리븐 과 차별 가

진다. 모 가지 살

펴보 , Multiscale SSIM(MS-SSIM), Most Apparent

Distortion(MAD), 그리고 Blind Image Integrity Notator

(BLIIND) 등 다.
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MS-SSIM SSIM 스플 해상

도 시청 거리 등 시청 경에 한 고 가 없

에 주목하여, 티스 (Multi-scale)에 SSIM

하고 시청 경에 라 가 합하여

질 할 도 만든 지 다[15].

MS-SSIM 용하는 특징 보는 SSIM과 동

하게 상 블 , , 사도 모

공간 도 (Spatial domain) 상에 계산 가능한 특징

보들 , 복잡도가 크게 지 도

도가 하여 다 한 지 상 질 연 비

상 용 다.

MAD는 HVS 특 극 고 한

지 , 상 체 질에 라 사람 질 평

가하는 략 다 것 라는 가 지 계하

다[16]. 들어 고 질 역에 는 HVS가 상

에 재하는 곡 도에 라 질 평가할 것 ,

질 역에 는 HVS가 산개해 는 곡 가운

상 내용 어느 도 식별 가능한가 통해 질

평가할 것 다. 고 질 역에 는, 상 지

/ (Perceived luminance/Contrast) 변 한

뒤 상 곡 도 계산한다. 식 는 래 같

다.

�� ≈ (��.�)
�
� × ���.

지 상 각 픽 8bit 16bit

할 는 태 가지고 는 , �란 러한

지 상 미하 , �에 용 는 2.2승 실

스플 에 도 해주 한 sRGB

스플 감마(gamma)값 다. 스플 에

값 그 뒤에 용 는 1/3승 계산 통해 사람 눈에 들

어 는 지 변 다. 그 후 CSF(Contrast

Sensitivity Function) 함 용 통해 사람 비

(contrast)별 민감하게 느끼는 주 역 별한

다. 게 계산 ��는 지 상 � 사람 실

지하는 상 보 변 한 것 , 원본 상과

곡 상 간 지 값 ��에 한 차 도 계산

함 지 에 곡 도 계산 한다. 상

과 통해 계산 고 질 역에 곡 도

는 ddetect라고 한다. 질 역에 는 (그림 1)과 같

계산 행하는 , 주 상 곡 산재해 는

가운 도 상 등 식별 가능한지 등 보

해 향 Gabor 필 다 해상도 단계에 해

용하 , 용 결 값에 해 는 블 별

편차, 비 도(Skewness), 첨도(Kurtosis) 등 계산하

여 원본 곡 상 간 특 차 한다.

게 계산 차 값 dappear라고 한다. MAD값

ddetect dappear 함께 고 하여 계산하 , 상 체

질 , ddetect에 큰 가 주는 식

계산한다. MAD 지 한 MS-SSIM 과 어

지 상 질 에 (Anchor) 는

, HVS에 심 는 질 들 근간

는 다.

BLIIND 는 개 들과는 다

식 , 원본 상과 비 없 곡

상 주 포가 얼마나 연스러운 상 같 지

단하여 질 하는 식 다[17]. 본
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비 한 다 한 질 들 경우

Natural Scene Statistics(NSS)라는 가 한

다. NSS 가 란, 연스러운(Natural) 상 주

포는 특 한 통계 특 것 , 여 어

나는 상 연스러운, 질 지 상 것

라는 가 다. BLIIND 경우, (그림 2) 같

상 블 단 나누고, 각 블 별 DCT 계

체 , 향별(Orientation) , 주 역별(Sub-

band) 나누어 계 포 특 한다. ,

DCT 계 포는 주 에 몰 는 태 므 , 

Generalized Gaussian Distribution(GGD)라는

첨도가 포 모 에 피 (Fitting) 한 후, 그

GGD 식 라미 특징 보 용한다[17].

집 DCT 계 포 특징 보들 Support 

Vector Machine(SVM) 타 모 용하여

MOS 에 매핑 다. 본 상 공간 역

에 가 닌 주 역에 보 한다는 과

원본 상 없 도 주 계 포 용하여 질

한다는 에 매우 미가 는

다. 상 개 모 들 LIVE Image 

베 스에 능 < 3>에 시 어 다.

2. 터-드리븐(Data-Driven) 기법

-드리븐 상에 한 특징 보 없

러닝 용하여 상과 MOS 간 상

계 학습하는 다. -드리븐

Fraunhofer HHI에 한 Convolu-

tional Neural Network(CNN) 들[13], [14]

다. CNN IQA v1[13]

었 , 그 후 CNN IQA 

v2[14] 연 통해 능 폭 상승시 다.

CNN IQA v1 도는 (그림 3)과 같다. 본

도 지식 용 고리 특징 보

<표 3> LIVE Image 터베 스에 능수준

화질 지 SROCC PLCC

PSNR 0.866 0.856

SSIM 0.913 0.906

MS-SSIM[15] 0.953 0.945

MAD[16] 0.956 0.949

BLIIND[17] 0.930 0.931

CNN IQA v1[13] 0.972 0.960

CNN IQA v2[14] 0.980 0.970
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없 , 계학습 에 리 용 는 Visual 

Geometry Group(VGG) 신경망 [18] 질

만 용하여 동 특징 보 하 ,

지 상 체 보 용하는 것 니라

개 상 들 질 한다. 참고

LIVE Image 비 한 다 한 지 상 질 베

스 경우, 지 상 체에 한 질 는 공하

나, 지 상 루는 상 에 한 는 공하

지 는다. 하지만 CNN IQA v1 경우 각 상

특징 보 용하여 상 질 하

고, 어떻게 가 합해 지 상 체 MOS

값 매핑 는지 학습하 에, 학습 진행

질 에 각 상 도(Patch 

weight) 단할 게 다. 는 지 상과 그

질 만 용하여 역 상 주 역(Saliency 

map) 할 시사하므 , 매우 미 는

근 라고 할 겠다. (그림 3)에 같

CNN IQA v1 상 질 평가하

, 상 합하는 단계에 상

Patch weight 용하는 과 단 평균 취하는

모 용해보 그 결과, 단 평균 취하

는 경우 질 도가 게 나타났다. 하지만

사 프 워크 식 용한 CNN 

IQA v2[14] 경우에는 Patch weight 용함

도가 라감 하 다. 상 개

는 768×512 사 지 상 , 32×32

32개 상 도가 함 하

다. CNN IQA v1과 CNN IQA v2 능

< 3>에 어 다. 상 한 같

-드리븐 경우 능 장 도 가지고

지만, 지 상과 질 만 가지고

단 질 평가 상 내 역 별 등 매우

용 보들 할 는 장 가지므

향 는 연 다. 

Ⅳ. 동영상 인지 질 측정 기술 동향

동 상 질 평가 경우, 지 상 질 평가

단 여러 장 장한 것 생각할 겠지만,

동 상 지 질 하게 하 해 는 공간

특징 보뿐만 니라 시간 특징 보에 한 고

가 매우 해진다. 에 다 한 연 에 는

개 우 한 지 상 질 상에 각

시간 가하는 향 연 진행

하고 다. 동 상 질 에 도 계학습

용 고 는 , 지 상 경우 는 달리

-드리븐 차용하는 시도는 고

모 차용한다. 동 상 지 상 비

보량 매우 많 신경망 용하 에는

는 모리 큰 가 , 지 상과 비

하 마스킹(Masking) 효과도 훨 크 에

모 용하여 주 역 특징 보

가 드 할 필 에 그런 것

단 다.

동 상 질 들 크게 가지

는 , 상 체 시청 후 하나 질

하는 시청 후(Retrospective) 질

상 간 간 질 지 하는 연

(Continuous-time) 질 나뉜다. 연

질 들 경우, 주 스트리 경에 비

어 링(Stall)과 같 벤트 한 시청 경험

하 한 연 가 , 처럼 평가 상

상에 링 포함 는 경우, 상 질 라고 보

든 도 에 질 신 체감 질(QoE)

라는 용어 쓰는 경우도 다. 본 에 는 각

들 보고, 각 특징에 해

살펴보도 하겠다. 
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1. 시청 후(Retrospective) 질 측정

시청 후 질 하는 들 10 가량 상

체 시/공간 특징 보 한 후, 토

상 체에 한 하나 MOS값 한다.

들 는 Spatiotemporal MAD(ST-MAD), Video 

BLIINDS(V-BLIINDS), VQM-VFD, VMAF(Video Mul-

timethod Assessment Fusion) 등 다.

ST-MAD 경우, 지 상 질

MAD[16] 한 , 상 하나 체

볼 (volume) 간주하고 다 한 향에 슬라

스(slice)하여 그 단 에 나타난 곡 도 한다

[19]. 단 우리가 통상 고 는 상 프

경우에는 MAD 동 하게 곡 도 하고

Spatial MAD(S-MAD) 라고 한다. , 단

각 프 행 열 모 평 경우에는

각 행 열 시간 개에 라 어떻게 변

해가는가 보여주는 시간 보 간주, 해당 평 에

한 dappear값만 계산하여 곡 도 한다. 그

후 각 평 dappear값에 한 가 합 행하는

, 사람 주 프 에 어나는 모 에

집 함 고 하여 프 심 에 하는 행

열에 가 용한다. 게 계산 값

Temporal MAD(T-MAD)라고 하 , S-MAD T-

MAD 합함 동 상 질 나타내는 ST-

MAD 계산할 다. ST-MAD 경우 시간

향 단 통해 시간 곡 도 고 하

고, 통해 동 상 지 질 보다 할

했다는 에 미가 는 다.

V-BLIINDS 경우 지 상 질

BLIIND[17] 한 , 시간 특 고

하 해 한 상 프 간 차 값(Frame-

difference) 용하는 비 간단한

용 동 상 지 하 다[20]. BLIIND 

과 사하게, Frame-difference 상에 한 체

, 향별, 그리고 주 역별 DCT 계 포

GGD 식에 피 하고, 그 라미 값 동 상

MOS값에 매핑하는 과 거 다. BLIIND 마찬가지

에 원본 상 없 도 동 상

질 할 다는 에 용

라고 할 다.

VQM-VFD VMAF는 동 상

질 , 한 특징 보에 계학습 용

하여 MOS값 한다는 , 시간 특 고

해 Temporal Information(TI) 특징 보 다룬다는

등에 사 는 들 다. 여 TI란

V-BLIIND에 사용했었 Frame-difference 상

원본 상과 곡 상 각각에 해 한 후, 그 간

차 도 한 것 미한다. VQM-VFD는 미

NTIA에 연 동 상 질 지 , 상 내

엣지 그리고 직 평 강한 엣지 등

하여, 상 내 블러(Blur) 블 티 트(Block 

Artifact) 등 한 질 효과 보고 하 , 

마지막 단에는 Fully Connected(FC) 신경망 어 상

공간 특징 보 TI 하나 MOS 매핑

한다. 참고 VQM-VFD에 본 탑재 는 FC 신경망

weight 경우, 83 실험 참가 가 다 해상도

11,255 비 에 평가한 규모 베 스

학습 었다[21]. VMAF 경우 Netflix사에

USC, UT Austin 등 학 연 통해 개

동 상 질 , 상 특 에 라 재

하는 여러 질 지 합하는 Multi-

Method Fusion(MMF) 식 사용한다. (그림 4)에

보 는 같 VMAF는 Visual Information Fidelity 

(VIF), Detail Loss Measure(DLM), TI 등 재하

는 지 가 합하여 계산 , 가 합 식

SVR 용하여 학습한다[1]. VMAF는 특 JVET 등
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에 고 고 , 시간 특 등 욱

고 하도 개 지 루어지고 어

주목 는 다. 상 개 동 상 질

들 LIVE Video 베 스에 능

< 4>에 시 어 다.

2. 연 적(Continuous-Time) 질/QoE 측정

연 질/QoE 트워크 스트리

경에 동 상 링 한 체감 질

하 한 연 , 재 과거 상태(State)

시청 가 느끼는 질 가늠하는 ,

체감 질 공 한 상 해상도

어 등에 용 는 다.

연 질/QoE 연 에 용 는 베 스

는 LIVE Mobile Stall Video Database-II[22], Waterloo 

QoE Database[23], LIVE-Netflix Video QoE Data-

base[24] 등 , 상 베 스들 경우 동

상에 한 하나 질값만 공하는 통상

베 스들과는 달리 상 각 프 에 한 질

보 공한다. 동 상 각 프 에 한 주 질

집한 살펴보 , 실험참가 에게 동

상 시청하게 한 후, 그 래 스 어 (Score 

bar) 실시간 할 도 한다[22].

연 질/QoE 들 다 한 특징 보들

용해 연 각 프 질/QoE 하

실 주 통계 사 통해 그 능

평가한다. 용 는 능 지 는 시청 후

질 과 마찬가지 SROCC PLCC 등 다.

연 질/QoE 에 용 는 특징 보는 주

링과 연 것 많 , 여러 에 공통

용 는 특징 보 는 (그림 5) 같 링 지 시

간, 재 지 링 생 횟 , 상 재생 지 시간 등

다. 에도 각 프 에 한 지 상 질

결과 등 특징 보 용 도 한다. (그림 5)에

나타나는 같 , 연 질/QoE 에 용

는 특징 보는 각 프 에 한 가지고 는

연 보 , 특 시 에 질/QoE

행하고 할 주어진 보는 재 그 시

특징 보 값들 다. 특 사람 지 억(Memory)

효과 고 하 , 재 상태 과거 상태 보들 어떻

게 합하여 재 시 체감 질 할지에 한

<표 4> LIVE Video 터베 스에 능수

화질 지 SROCC PLCC

PSNR 0.416 0.453

SSIM 0.688 0.641

VMAF[1] 0.667 0.664

MS-SSIM[15] 0.696 0.639

ST-MAD[19] 0.825 0.833

V-BLIIND[20] 0.722 0.824

VQM-VFD[21] 0.761 0.763
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고민 매우 하다고 할 다[25].

상 , [25]에 는 Hammerstein Wiener

(HW)[26] 모 라는 과거 재 상태 가

합하는 모 용하여 연 질/QoE 하

, 연 [2]에 는 상 HW 모 과 어

Recurrent Neural Network(RNN)[27] Non-linear 

Autoregressive Neural Network(NARX)[28] 신경망

용하고 각 능 비 하 다. 그 결과 HW

NARX 용하 연 질/QoE 

도가 우 하 , RNN 용하 가 능

떨어 보 다[2].

연 질/QoE 들([2], [22], [24], 

[25]) 살펴보 특 근 들어 연

, 본 OTT 같 미 어 비스 질

는, 산업 가 가 매우 큰

에 향 욱 다.

Ⅴ. 결론

지 지 본고에 는 상 지 질 개

, 그리고 지 상 동 상 질 동향

에 해 살펴보 다. 근 지 상 동 상 질

동향 보 , 신 곡 도 계산

하는 어 사람 실 지한 상 질

하고 하 , 과 에 주 질

계학습 용하 도 한다. 한, 상

내 , 티 트, 트워크 링 등 다

한 체감 질 하고 하는 등, 미 어

비스 다 한 단계에 지 질 향도 하

고 개 하고 하는 루어지고 다.

는 상 공간해상도 프 가뿐만 니라,

HDR/WCG AR/VR 상과 같 새 운 에

실감 향상 상들 개 고 비스 것 ,

에 하여 질 는 지 질뿐만

니라, 몰 경에 시각 피 도 등 다 한

들 합 고 하는 향 할 것

망 다.

약어 정리

AVC Advanced Video Coding

CNN Convolutional Neural Network

CSF Contrast Sensitivity Function

DMOS Differential Mean Opinion Score

HEVC High Efficiency Video Coding

HVS Human Visual System

ITS Institute for Telecommunication Science

JPEG Joint Photographic Experts Group

MAD Most Apparent Distortion

MOS Mean Opinion Score

MPEG Moving Picture Experts Group

MSE Mean Squared Error

MS-SSIM Multi Scale SSIM

NARX Non-linear Autoregressive Neural Network

PLCC Pearson Linear Correlation Coefficient

PSNR Peak Signal to Noise Ratio

RMSE Root Mean Squared Error

RNN Recurrent Neural Network

SROCC Spearman's Rank Order Correlation 

Coefficient 

SSIM Structural Similarity

SVR Support Vector Regression

VCEG Video Coding Experts Group

VGG Visual Geometry Group

VMAF Video Multimethod Assessment Fusion

VQEG Video Quality Experts Group
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