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基于多模双线性池化和时间池化聚合的无参考
VMAF 视频质量评价模型

卓摇 力, 杨摇 硕, 张摇 菁, 李嘉锋
(北京工业大学信息学部, 北京摇 100124)

摘摇 要: 为了解决在实际应用过程中很难获取到原始视频信息的问题,提出了一种无参考的视频多方法评估融合

(video multimethod assessment fusion, VMAF)预测模型. 首先,采用一种基于多模双线性池化的卷积神经网络结构

建立视频帧级的无参考 VMAF 预测模型,用于对失真视频帧的 VMAF 分数进行预测;其次,采用 3 种不同的时间池

化方法对失真视频帧的 VMAF 预测分数分别进行聚合,将结果融合后得到一个质量特征向量;最后,采用 nu鄄支持

向量回归(nu support vector regression, NuSVR)的方法建立质量特征向量与视频 VMAF 分数之间的映射关系模型.
该模型不需要原始视频信息就可以预测失真视频的 VMAF 分数,具有应用价值. 实验结果表明,提出的模型可以

获得较高的预测精度.
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No鄄reference VMAF Video Quality Assessment Model Based on
Multi鄄mode Bilinear Pooling and Temporal Pooling Aggregation

ZHUO Li, YANG Shuo, ZHANG Jing, LI Jiafeng
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: To solve the problem that it is difficult to obtain the original video information in the practical
applications, a no鄄reference video multimethod assessment fusion ( VMAF) prediction model was
proposed in this paper. First, the VMAF scores of distorted video frames were predicted by adopting a
frame level no鄄reference VMAF prediction model, which was established by a convolutional neural
network based on multi鄄mode bilinear pooling operation. Second, the quality feature vector was obtained
by fusing the aggregation results of the VMAF prediction scores of the distorted video frames by three
different temporal pooling methods. Finally, the nu support vector regression (NuSVR) method was
adopted to establish the mapping relationship model between the quality feature vector and the VMAF
score of the video. The important application value is demonstrated that the proposed model can predict
the VMAF score of the distorted videos without the original video information. Experimental results show
that the proposed model can obtain higher prediction accuracy.
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摇 摇 视频质量评价是计算机视觉、图像处理等领域

的经典问题. 视频在压缩、传输等环节中会引入各

种失真,导致视频质量的下降,影响用户的观看体验

质量(quality of experience, QoE). 为了评估视频压

缩处理算法的性能,优化系统资源的配置,需要对视

频质量进行准确的评价.
视频质量评价可分为主观评价和客观评价[1] .

其中主观评价方法依靠人观看待测视频的打分去评

估视频质量,是最为准确、可靠的质量评价方法,但
是,该方法通常受测试环境和实验人员数量等客观

因素影响,具有很大的局限性,不能满足实际应用需

求. 客观评价则是通过建立数学模型对待测视频进

行打分,但是常常无法准确反映出用户观看视频的

主观体验. 近年来,能够与主观评价保持一致的客

观质量评价方法受到了工业界和学术界的广泛关

注,成为现阶段视频质量评价的研究热点.
视频 多 方 法 评 估 融 合 ( video multimethod

assessment fusion, VMAF) 是美国 Netflix 公司于

2016 年推出的一种视频质量客观评价指标[2] .
VMAF 采集了大量的主观打分数据作为训练集,采
用不同的质量评估方法对视频质量进行度量,然后

采用支持向量回归(support vector regression, SVR)
进行融合,使得 VMAF 可以保留每种质量评估方法

的优势. 相比于峰值信噪比 ( peak signal to noise
ratio, PSNR) 和结构相似性 ( structural similarity,
SSIM) [3]等视频质量客观评价准则,VMAF 指标更

加接近于主观感受,可以与用户的主观评价保持一

致. 实验结果表明,与 PSNR 相比,采用 VMAF 作为

视频质量评价指标,在人眼感知质量相当的情况下,
视频编码码率可以节约 30% 左右. 因此,VMAF 自

推出以来就受到了工业界的广泛关注.
虽然 VMAF 指标比较符合用户的主观感知,但

是现在的 VMAF 指标是一种全参考的评价方法. 在

实际应用中,人们往往很难获取到原始视频的信息.
为此,本文提出了一种无参考的 VMAF 预测模型.
该模型采用“帧级得分预测 + 时间池化聚合冶的方

式,分为两阶段进行建模:1) 利用自建的数据集,建
立了一种基于多模双线性池化[4] 的失真视频帧级

VMAF 预测模型,用于对视频帧的 VMAF 分数进行

预测;2) 采用 3 种时间池化方法对预测的视频帧

VMAF 分数分别进行聚合,构成质量特征向量,采用

nu鄄支持 向 量 回 归 ( nu support vector regression,

NuSVR)的方法建立质量特征向量与 VMAF 预测分

数之间的映射模型,用于对失真视频的 VMAF 分数

进行预测. 实验结果表明,采用本文提出的无参考

VMAF 评价指标,无需原始视频参考信息就可以对

视频质量进行准确的评价.

1摇 视频质量评价算法

目前视频质量评价建模普遍采用 2 种思路:
第 1 种是采用“时空特征提取 + 回归冶的思路.

该类方法首先提取视频的时空特征,然后采用

SVR、深度神经网络(deep neural network, DNN)等

方式建立特征参数与视频得分之间的映射关系. 文

献[5]在码流域采用整数余弦变换( integer cosine
transform, ICT)系数的统计信息表示视频的空间纹

理信息,采用运动向量的统计信息表示视频的时间

复杂度,结合量化参数(quantization parameter, QP)
形成特征向量,最后采用 DNN 的方法对特征向量进

行回归,得到视频打分预测模型. 文献[6]将相邻帧

的帧差图在离散余弦变换(discrete cosine transform,
DCT)域进行统计分析,提取运动一致性度量、全局

运动度量和视频抖动特征,并采用自然图像质量评

估(natural image quality evaluator, NIQE) [7] 方法对

图像质量进行评估,作为对空间信息的一种补充特

征,最后采用 SVR 的方法对特征进行回归. 文献

[8 ] 采用预训练的卷积神经网络 ( convolutional
neural network, CNN)提取视频的深度特征,设计了

手工特征来表示视频的清晰度变化,作为视频的时

间特征,最后采用 DNN 的方法进行特征回归.
第 2 种是采用“帧级得分预测 + 时间池化冶的

思路. 该类方法通常采用图像质量评价 ( image
quality assessment, IQA)方法预测每个视频帧的打

分,然后在时间维度上进行池化聚合,得到视频质量

打分模型. 文献[9]利用现有的深度无参考图像质

量 评 估 ( deep blind image quality assessment,
DeepBIQA)模型[10] 学习视频帧的时空视觉感知特

征,得到视频的单帧打分;然后利用卷积神经聚合网

络(convolutional neural aggregation network, CNAN)
学习每个视频帧得分的权重,通过各帧得分的加

权平均得到视频的质量打分. 文献[11]采用预训

练的 CNN 模型提取视频帧的空间特征,然后利用

门控循环单元(gate recurrent unit, GRU)网络学习

视频的长时间特征,进而获得视频的各帧打分,最
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后采用时间池化[12]将视频各帧分数聚合为视频质

量打分.
为了将视频的帧级得分合并,得到视频级得

分,目前研究人员已经提出多种时间池化策略. 总

的来说,目前的池化策略可以分为以下 3 种不同

的类型:
1) 基于数值统计的时间池化方法. 此类方法

是最简单有效的时间合并算法,在多个无参考 VQA
模型中得到广泛使用. 常见的有简单平均池化

(mean pooling, Mpooling) [13]、谐波均值池化[14] 等

等. 以 Q 表示视频级得分,N 表示视频的总帧数,qn

表示第 n 帧的帧分数,其中 Mpooling 的公式为

Q = 1
N 移

N

n = 1
qn (1)

2) 考虑质量较差的帧对视频感知质量的影响.
此类方法以公认的观念为基础,着重强调时间维度

质量差的帧的影响. 常见的有百分数池化[15] 和视

频质量池化( video quality pooling, VQpooling) [16] .
其中 VQpooling 是一种自适应的空间和时间池化策

略. 对于时间池化策略而言,其根据分数采用 k 均

值聚类将视频帧分为高质量 GH和低质量 GL两组,
然后采用

Q =
移
n沂GL

qn + 棕移
n沂GH

qn

| GL | + 棕 | GH | (2)

合并得到视频最终分数. 式中: | GL |和 | GH |分别是

GL和 GH的基数;权重占比 棕 = (1 - ML / MH) 2,ML和

MH分别是集合 GL和 GH中分数的平均值.
3) 考虑记忆效应对视频感知质量的影响. 由

于视频的最终接受者是用户,对于用户记忆效应

的考虑也是感知质量度量的重要方面. 常见的有

时 间 磁 滞 池 化 ( temporal hysteresis pooling,
THpooling) [12] 、首因效应和近因效应[17] . 其中

THpooling 是受用户对时变视频质量的判断中观察

到的磁滞效应启发而来. 将用户在第 n 帧对过去

的质量的记忆 ln 表示为过去视频帧分数的最小

值,即

ln =
qn, n = 1
min
k沂资prev

{qn}, n{ > 1 (3)

式中 资prev = {max(1,n - 子),…,n - 2,n - 1}表示要

考虑的视频帧的索引,子 是一个超参数. 对于当前

的质量记忆 mn表示为

mn = 移
J

j = 1
vj棕 j,J = | 资next | (4)

式中:资next = {n,n + 1,…,min(n + 子,N)}表示要考

虑的视频帧索引;棕 j表示高斯加权函数的下降部分;
vj表示 v = sort({qk},k沂Knext)的第 j 帧. 最后,将记

忆质量与当前质量合并,得到包含磁滞效应的实际

质量,并采用简单平均池化得到视频最终分数.
q忆n = 琢mn + (1 - 琢) ln (5)

Q = 1
N 移

N

n = 1
q忆n (6)

式中:q忆n 为包含磁滞效应的第 n 帧的帧分数;琢 为超

参数,用于平衡当前质量和记忆质量的权重.
时间池化策略可以有效地将视频帧分数聚合为

视频分数,但是现在常用的时间池化方法都只是针

对某一种时间感知效应所设计的. 文献[18]将多种

池化方式结合起来使用,充分发挥各种池化方法的

优势,取得了比单一时间池化方式更好的结果.

2摇 提出的无参考 VMAF 视频质量评价模型

本文采用“帧级得分预测 + 时间池化聚合冶的

方式建立无参考 VMAF 模型,整体结构如图 1 所示.
建模过程包括 2 个核心部分:首先,采用一种基于多

模双线性池化的 CNN 结构,用于建立帧级的无参考

VMAF 评价模型,在无参考视频信息的情况下,可以

对失真视频帧的 VMAF 分数进行预测;然后,采用 3
种不同的时间池化方法对失真视频帧的 VMAF 预

测分数进行聚合,得到视频的质量特征向量;最后,
采用 NuSVR 对质量特征向量进行回归,得到失真视

频的 VMAF 预测模型. 下面将分别介绍 2 个部分的

实现细节.
2郾 1摇 失真视频帧的 VMAF 打分预测模型

本文采用一种基于多模双线性池化的卷积神经

网络结构来建立帧级 VMAF 分数预测模型,如图 1
中步骤 1 所示. 网络的输入是失真视频帧,输出则

是该视频帧的 VMAF 预测分数. 通过训练该网络可

以建立失真视频帧与该帧 VMAF 预测分数之间的

映射模型,从而在无需参考视频信息的情况下,对失

真视频帧的 VMAF 分数进行预测. 其中整个网络结

构包括 VGG-16[19] 和 SCNN 两个 CNN,2 个网络的

层数分别是 16 层和 14 层. 失真视频帧分别被送入

2 个网络中,将每个网络最后一个卷积层的输出特

征提取出来,并将 SCNN 的输出进行上采样到与

VGG-16 的输出具有相同的尺寸,然后采用多模双

线性池化将 2 个特征进行融合,作为失真视频帧的

深度特征.
假设采用 VGG-16 和 SCNN 提取的失真视频帧
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图 1摇 提出的无参考 VMAF 预测模型整体框架

Fig. 1摇 Overall framework of proposed no鄄reference VMAF prediction model
摇

I 在位置 l 处的 2 个特征分别为 fA ( l, I)和 fB ( l,
I),双线性池化过程就是先把同一位置 l 处的 2 个

特征进行双线性融合(相乘)后,得到矩阵

b( l,I) = fTA( l,I) fB( l,I) (7)
对所有位置的 b( l, I)进行 Sum pooling 操作,得到

矩阵

孜(I) = 移
l

b( l,I) (8)

最后把矩阵 孜(I)张成一个向量,表示为

x = vec(孜(I)) (9)
对 x 进行矩归一化和 L2归一化操作,得到融合

后的特征

y = sign(x) | x | (10)
z = y /椰y椰2 (11)

众所周知,在处理复杂任务时,DNN 的层数越

多,则往往性能越好,但这是以大规模的训练样本数

据作为支撑的. 如果训练数据集的规模不足,在训

练层数较多的 DNN 时常会出现过拟合现象,导致网

络性能难以令人满意,而轻型 CNN 的结构简单,但
是特征提取表达能力往往不足.

考虑到本文自建的数据集规模有限,本文采用

一种基于多模双线性池化的 CNN 结构,可以充分利

用 2 个轻型 CNN 提取的特征,获得更具表达能力的

深度特征. 双线性池化融合后的特征 z 进一步用于

回归操作,建立无参考 VMAF 模型.
本文采用“预训练 + 微调冶的方式对网络进行

训练. 其中,VGG-16 在 ImageNet 数据集[20] 上进行

预训练, SCNN 则采用 Waterloo Exploration 数据

集[21]和 PASCAL VOC 数据集[22]合并的数据集进行

预训练. SCNN 的网络结构如图 2 所示. 整个网络

共有 14 层,包括 9 个卷积层、1 个池化层、3 个全连

接层和 1 个 Softmax 层,并且 9 个卷积层均使用了

3 伊 3 的卷积核尺寸.

图 2摇 SCNN 网络结构

Fig. 2摇 Structure of SCNN network
摇

为了对模型参数进行微调,本文采集了大量的

数据,自行建立了 VMAF 数据集. 首先,利用失真视

频和相应的原始参考视频获得各个失真视频帧以及

整个视频的 VMAF 真实分数. 然后,将失真视频帧

和相应的 VMAF 真实分数一一对应,作为一个训练

样本对,构成训练数据集. 利用该数据集对网络参

数进行微调,得到优化后的网络模型.
在对失真视频帧进行预测时,将失真视频帧输

入到训练好的网络中,输出即为该帧的 VMAF 预测

分数. 这样,在无需参考视频信息的情况下,就可以

对失真视频帧的 VMAF 分数进行预测,得到一种无

参考的 VMAF 打分模型.
2郾 2摇 失真视频的 VMAF 打分预测

现有的一些对于视频帧分数进行时间池化的方

法都是通过统计数据或先验知识驱动的,有多种实
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现方式,并且不同的方法可能会捕获到视频中包含

的不同信息. 比如:Mpooling 用于对视频帧的质量

进行平均;VQpooling 考虑了质量比较差的视频帧对

视频整体分数的影响;THpooling 则考虑的是用户在

观看视频时出现的磁滞效应等. 可以预期的是不同

的池化方法具有不同的性能,在不同的数据集上的

表现也会有所差异,不同的池化结果之间具有一定

的互补性. 因此,如图 1 中步骤 2 所示,本文将各个

失真视频帧的 VMAF 预测分数分别采用 3 种时间池

化方法进行聚合,将结果合并后形成一个质量特征

向量,然后利用 NuSVR 建立该特征向量与视频

VMAF 分数之间的回归模型,用于对视频的 VMAF
分数进行预测.

质量特征向量的构建可以表示为

F = C(q1,q2,q3) (12)
式中:C 表示 concat 级联操作;q1、q2、q3分别表示采

用不同时间池化方法对失真视频帧进行处理得到的

结果.
Mpooling、VQpooling 和 THpooling 分别针对视

频帧质量的波动程度、较差的视频帧对整体质量的

影响和用户观看视频时出现的磁滞效应等因素进行

表征,因此,F 可以看作是对失真视频的质量进行表

达. 接下来,本文采用 NuSVR 建立质量特征向量 F
和视频 VMAF 预测分数之间的回归模型,用于对失

真视频的 VMAF 分数进行预测.
2郾 3摇 失真视频帧的 VMAF 打分预测模型

NuSVR[23] 是 支 持 向 量 机 ( support vector
machines, SVM)中的一种回归模型. 对于给定的失

真视频集合{(xi, yi),i = 1, 2,…,n},其中:n 为失

真视频的数量;xi表示输入的每个失真视频的质量

特征向量;yi表示每个视频的真实的 VMAF 分数.
在实际操作中,NuSVR 的优化问题可以转变为一个

拉格朗日函数的鞍点求解问题,具体表述为

min
琢,琢*

1
2 移

n

i,j = 1
(琢*

i - 琢i)(琢*
j - 琢 j)k(xi,x j) -

移
n

i = 1
yi(琢*

i - 琢i)

s. t. 移
n

i = 1
(琢*

i - 琢i) = 0,琢*
i ,琢i [沂 0, c ]n ;

(13)

i = 1,2,…,n

移
n

i = 1
(琢*

i + 琢i) = cv

式中:k(xi, x j)为径向基核函数;c 为惩罚变量;v 用

于控制支持向量数量和训练误差. 上述问题的最优

解 琢、琢*和相应的偏置项 b,可以用于预测视频的

VMAF 分数. 对于输入的视频质量特征 X,VMAF 的

预测分数可以由

Q̂ = f(X) = 移
n

i = 1
(琢*

i - 琢i)k(Xi,X) + b (14)

计算获得.

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 数据集和性能评价指标

为了验证所提出的无参考 VMAF 视频质量评

价模型的有效性,本文在 2 个公开的视频数据集上

进行了实验,即 WaterlooSQoE鄄芋数据集[24] 和 LIVE鄄
NFLX鄄域数据集[25] . WaterlooSQoE鄄芋数据集包含

20 个原始高质量视频,其内容包括人物、植物、自然

风光等不同类型. 这些视频以 11 个固定码率进行

编码,在 6 种自适应码率算法和 13 种具有代表性的

网络环境下生成了 450 个失真视频. LIVE鄄NFLX鄄域
数据集则包含纪录片、动画、游戏等 15 个不同类型

的原始视频. 原始视频根据内容驱动的动态优化器

进行码率编码,在 4 种客户端码率自适应算法和 7
种不同移动网络条件下生成了 420 个失真视频. 利

用数据集中的失真视频和原始参考视频,分别计算

各个视频帧和视频的 VMAF 真实分数,构建 VMAF
数据集,用于进行模型性能的验证.

为了评估模型的性能,采用 2 个评估指标:皮尔

森 线 性 相 关 系 数 ( Pearson蒺s linear correlation
coefficient, PLCC ) 和 斯 皮 尔 曼 秩 相 关 系 数

( Spearman rank鄄order correlation coefficient,
SROCC). 采用 PLCC 表示预测精度,采用 SROCC
评估预测单调性. 2 个指标的数值越高,则表示模

型的预测性能越好,具体的计算公式分别为

VPLCC =
移

n

i = 1
(ypi - yp)(yi - y)

移
n

i = 1
(ypi - yp) 2 (yi - y) 2

(15)

VSROCC = 1 -
6移

n

i = 1
d2
i

n(n2 - 1)
(16)

式中:di为第 i 个视频的预测分数和真实分数之间

的等级差异量;ypi和 yi分别为第 i 个视频的预测分

数和真实分数;yp和 y 分别为预测平均值和真实平

均值;n 为测试集中视频的个数.
3郾 2摇 实验参数设置

本文方法包括失真视频帧级 VMAF 分数预测
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和视频级 VMAF 分数预测 2 个部分. 2 个部分训练

时采用的参数如下:1) 在失真视频帧级 VMAF 分数

预测阶段,为了获取更优越的性能,本文采用自建的

VMAF 数据集对网络进行了微调. 在微调过程中,
初始学习率设置为 1 伊 10 - 3,训练批次为 64,迭代次

数为 50. 2) 在视频级 VAMF 分数预测阶段,为了训

练 NuSVR 回归模型,将失真视频数据集随机切分为

2 个子集,其中,80%用于训练,20%用于测试. 采用

了 Mpooling、VQpooling 和 THpooling 三种池化方法

获取视频的质量特征向量,用于建立无参考 VMAF
模型.
3郾 3摇 时间池化方法对模型性能的影响

为了研究不同的时间池化方法对建模精度的影

响,本文分别对 Mpooling、VQpooling 和 THpooling 三

种时间池化方法进行了对比实验,如表 1 所示,可以

看出:
1) 对于 3 种时间池化方法来说,在 2 个数据集

上,Mpooling 均可以获得最优的性能,这与数据集中

大多数视频的质量波动不太剧烈有关.
2) 与采用单一的时间池化方法相比,采用 3

种时间池化方法相结合的方式可以获得更优的性

能,这也说明 3 种池化方法结合起来可以实现信

息互补.
3) 3 种池化方法的结果在 WaterlooSQoE鄄芋数

据集上的准确度低于在 LIVE鄄NFLX鄄域数据集上的

结果,其原因是 WaterlooSQoE鄄芋数据集中视频的失

真模式更加复杂.
4) 首先,不同的时间池化方法会捕获到视频中

包含的不同信息;其次,VSROCC衡量的是预测分数和

真实分数的秩序相关性,并不表示预测的准确度.
在 WaterlooSQoE鄄芋数据集上之所以采用 Mpooling
获得的 VSROCC略优于合并模型,原因在于该数据集

中的视频失真模式复杂,视频分数分布范围大,更容

易预测视频的秩序相关性,因此,可以获得最高的

VSROCC, 此 时, 在 合 并 的 模 型 中 VQpooling 和

THpooling 补充的信息不足以继续提升预测结果的

VSROCC,更多地是提升预测结果的准确度 VPLCC . 可以

看到,在 2 个数据集上合并模型的 VSROCC 相比于

Mpooling 分别提升了 - 0郾 01% 和 0郾 01% ,而准确度

指标 VPLCC分别提升了 2郾 01%和 0郾 75% .
由表 1 可知,在 3 种池化方法中 Mpooling 可以

获得最优的性能,这表明 Mpooling 适用于大多数情

况. 为了证明在合并模型中 VQpooling 和 THpooling
会对 Mpooling 方法有补充作用,给出了单独采用 3
种时间池化方法在 2 个数据集上的实验结果,如图

3、4 所示. 可以看出,在失真视频的真实 VMAF 分

数低于 40 时,VQpooling 或 THpooling 可以获得比

Mpooling 更好的性能. 这是由于在视频质量较差

时,VQpooling 仅考虑了质量较差的帧的影响,
THpooling 仅考虑了用户观看视频时的记忆效应,而
Mpooling 则没有对视频中质量较差帧的影响予以

考虑.

表 1摇 不同时间池化方法的性能比较

Table 1摇 Performance comparison of different temporal pooling methods

池化方法
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VPLCC VSROCC

VQpooling 0郾 855 8 0郾 912 0 0郾 900 8 0郾 903 6

THpooling 0郾 872 1 0郾 925 6 0郾 918 3 0郾 910 4

Mpooling 0郾 891 0 0郾 933 4 0郾 918 9 0郾 913 2

VQpooling + THpooling + Mpooling 0郾 911 1 0郾 933 3 0郾 926 4 0郾 913 3

3郾 4摇 不同建模方法的性能对比

为了验证不同建模方法对模型精度的影响,本
文分别采用决策树、NuSVR 等 8 种浅层机器学习方

法进行建模,其中质量特征向量是通过采用 3 种时

间池化方法相结合的方式得到的. 实验对比结果如

表 2 所示.
由表 2 可以看出,在 WaterlooSQoE鄄芋数据集

上,采用 NuSVR 可以得到更优的性能,而在 LIVE鄄

NFLX鄄域数据集上,采用随机森林进行建模可以得

到更优的性能,这在一定程度上与 2 个数据集包含

不同的失真模式相关. 折中考虑,本文选择 NuSVR
作为建模方法. 在 WaterlooSQoE鄄芋数据集上 VPLCC

和 VSROCC 分别达到了 91郾 11% 、93郾 33% ,在 LIVE鄄
NFLX鄄域数据集上分别达到 92郾 64% 、91郾 33% . 实

验结果充分说明,本文提出的无参考 VMAF 模型可

以获得较高的预测精度.

627



摇 第 7 期 卓摇 力, 等: 基于多模双线性池化和时间池化聚合的无参考 VMAF 视频质量评价模型

图 3摇 3 种池化方法在 WaterlooSQoE鄄芋数据集上的

实验结果

Fig. 3摇 Experimental results of three pooling methods
on the WaterlooSQoE鄄芋 dataset

摇

图 4摇 3 种池化方法在 LIVE鄄NFLX鄄域数据集上的实验结果

Fig. 4摇 Experimental results of three pooling methods
on the LIVE鄄NFLX鄄域 dataset

摇
表 2摇 不同建模方法的模型精度对比

Table 2摇 Comparison of model accuracy of different
modeling methods

建模方法
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VPLCC VSROCC

决策树 0郾 866 7 0郾 906 6 0郾 919 3 0郾 890 8

自适应增强回归 0郾 875 8 0郾 928 3 0郾 921 1 0郾 911 4

K 近邻回归 0郾 874 1 0郾 916 9 0郾 919 6 0郾 903 7

随机梯度下降 0郾 879 2 0郾 927 4 0郾 918 2 0郾 916 8

岭回归 0郾 880 2 0郾 929 1 0郾 919 1 0郾 914 0

套索回归 0郾 898 3 0郾 939 6 0郾 917 7 0郾 912 3

随机森林 0郾 882 8 0郾 919 0 0郾 941 4 0郾 916 9

NuSVR 0郾 911 1 0郾 933 3 0郾 926 4 0郾 913 3

4摇 结论

1) 提出了一种基于“帧级得分预测 +视频级时

间池化聚合冶的无参考 VMAF 预测模型. 首先,采用

一种基于多模双线性池化的 CNN 结构,用于对视频

帧的无参考 VMAF 得分进行预测;然后,分别采用 3
种时间池化方法对视频帧分数进行聚合,得到视频

的质量特征向量;最后,采用 NuSVR 对质量特征向

量进行回归.
2) 在实际应用中,由于很难获取原始视频的信

息,而提出的模型不需要原始视频信息就可以预测

出视频的 VMAF 分数,因此,具有重要的应用价值.
实验结果表明,本文提出的模型可以获得较高的预

测精度.
3) 在 QoE 建模过程中,视频的质量是一个重

要的影响因素. 因此,在下一步的工作中,将尝试把

无参考的 VMAF 模型应用于 QoE 建模,进而评估用

户观看视频的主观感受体验.
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