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摘摇 要: 考虑到卡顿、质量切换、内容特征等因素对用户体验质量的影响都会直接体现在客户端的失真视频里,提
出了一种客户端的移动视频感知质量评价模型。 该模型无须对每种影响因素均进行表征和度量,而是基于深度特

征提取 +回归的思路,直接建立失真视频与平均意见分数之间的映射模型。 首先,构建了 ResNet鄄TSM 网络结构,
提取失真视频片段的深度时空特征;为了避免维度灾难,采用 LargeVis 算法对提取的深度特征进行降维,同时提升

特征的表达与区分能力。 然后,采用双向门控循环单元网络对视频的长时间依赖关系进行建模,得到各视频片段

的打分,再利用时间平均池化方法将各片段分数进行聚合,得到整个视频的打分结果。 在WaterlooSQoE鄄芋和 LIVE鄄
NFLX鄄域数据集上的实验结果表明,提出的模型可以获得更高的预测精度。
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Abstract: Considering the effects of stalling, quality switching, content characteristics and other factors,
which will be directly reflected in the distorted video, a client鄄oriented mobile video perceptual quality
assessment model was proposed. The mapping model between the distorted video and the mean opinion
score (MOS) was established based on the idea of “ deep feature extraction + regression冶 instead of
characterizing and measuring each influencing factor. First, ResNet鄄TSM network was constructed to
extract the deep spatial鄄temporal features of each distorted video segmentation. Second, LargeVis
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algorithm was used to reduce the dimensionality of the extracted deep features, and simultaneously
improving the representation and discriminative capabilities of the features. Afterward, the score of each
video segment was obtained by modeling the long鄄term dependence of the video by using the bidirectional
gated recurrent unit. The temporal mean pooling was adopted to aggregate the scores of each segment to
obtain the overall video score. The experimental results on the WaterlooSQoE鄄芋 and LIVE鄄NFLX鄄域
datasets show that the proposed model can achieve a higher prediction accuracy.
Key words: video perception quality assessment; mean opinion score; convolutional neural network;
time shift module; bidirectional gated recurrent unit; deep spatial鄄temporal features

摇 摇 近年来,随着移动网络和智能终端的发展,尤其

是 5G 技术的出现,移动视频业务出现了迅猛的增

长。 思科视觉网络指数 ( visual networking index,
VNI) [1]指出,到 2022 年全球移动数据流量的近 4 / 5
将来自视频业务,从 2017 年至 2022 年移动视频流

量将增长 9 倍。 对于移动视频业务供应商而言,有
效利用可用资源进行视频流的传输,同时保证用户

的体验质量(quality of experience, QoE)是在激烈的

市场竞争中取得成功的关键。
目前移动视频流传输普遍采用基于 HTTP 的自

适应流媒体协议 ( dynamic adaptive streaming over
HTTP, DASH) [2]。 根据 DASH 协议,在服务器端,
视频被切分为多个视频片段,每个片段分别采用不

同的码率进行编码并存储。 在客户端,视频播放器

可以根据网络可用带宽、缓冲区状态等因素自适应

确定下一个要播放的视频片段的码率。 但是当上述

因素发生剧烈波动时,会导致视频质量频繁切换甚

至会导致视频播放出现中断,从而严重影响用户的

QoE[3]。 因此,如何对 QoE 进行评价打分,以准确反

映出用户观看视频的主观体验,就受到工业界和学

术界的广泛关注。
QoE 建模的实质在于找到一种映射关系Y =

f(X),其中 X 是影响用户 QoE 的各种因素,Y 是用

户的主观感受质量,通常用平均意见得分 (mean
opinion score, MOS)来度量。 近年来,人们提出了

各种 QoE 预测模型[4鄄9],主要考虑的影响因素有视

频编码码率、卡顿、质量切换、内容特性等,首先分别

对每种影响因素进行量化和表征,然后采用各种机

器学习的方法建立 Y 和 X 之间的关系模型。
考虑到视频编码码率、卡顿、质量切换、内容特

征等对用户 QoE 的影响都直接体现在用户观看的

失真视频里,本文提出了一种客户端的移动失真视

频感知质量评价模型。 该模型采用 MOS 对视频的

感知质量进行度量,无须对各种影响因素分别进行

度量和表征,而是基于“深度特征提取 + 回归冶的思

路,直接建立失真视频与 MOS 之间的映射模型,用
于对失真视频的感知质量进行预测。

本文将提出的模型在 2 个公开的视频数据集上

进行评估,并将其与其他最新的视频感知质量评价

模型进行比较,对比结果可以验证本文方法的有

效性。

1摇 相关工作

对于移动视频业务来说,影响用户 QoE 的因素

有很多,既包含主观因素,如兴趣偏好、习惯等,又包

含客观因素,如网络状况、卡顿、缓存状态等。 这些

影响因素相互作用,给 QoE 评价带来了极大的难度

和挑战。
近年来,人们提出各种 QoE 评价模型,考虑的

影响因素 X 主要有视频质量、卡顿、质量切换、内容

特征等,然后采用各种机器学习的方法建立 Y 和 X
之间的关系模型。 比如,文献[4鄄5]考虑码率、卡顿

因素和质量切换因素,分别采用线性回归和对数回

归的方法建立了模型;文献[6鄄7]采用全参考的结构

相 似 指 数 ( structural similarity index plus,
SSIMplus) [10]度量视频质量,同时考虑了视频的卡

顿因素,建立了线性回归模型;P. 1203[8] 考虑视频

码率、分辨率、卡顿和质量切换等因素,采用随机森

林建立了评价模型;Duanmu 等[9] 以全参考的视频

多 方 法 评 估 融 合 ( video multimethod assessment
fusion, VMAF) [11]度量视频的质量,同时考虑卡顿

因素和质量切换,采用线性回归的方法建立了模型。
总地来看,现有的 QoE 评价模型往往需要分别

提取每个影响因素的特征参数,用于对各种影响因

素进行量化和表征,然后将多个特征参数组合后形

成影响因素特征向量,并采用机器学习的方式建立

特征向量和 MOS 之间的映射关系模型。 由于各种

影响因素之间存在复杂的关联关系,这种方式很难

对影响因素进行有效的量化和表征。
就建模方法而言,需要强调的是用户在观看视
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频时的记忆效应也会对感知质量的评估造成影响。
Bampis 等[12]指出,首因效应和近因效应会在一定程

度上影响用户的观看体验,也就是说在视频感知质

量评价过程中还应该考虑视频流的长时间依赖关

系。 文献 [13鄄14] 已经证明了长短期记忆 ( long
short鄄term memory, LSTM) [15] 网络可以在连续性视

频感知质量度量中获得更好的性能。 由于 LSTM 的

复杂结构会导致训练的困难,Cho 等[16] 采用门控循

环单元(gated recurrent unit, GRU)网络很好地解决

了这一问题。
考虑到 QoE 的各种影响因素之间存在复杂的

关联关系,而视频编码码率、卡顿、质量切换、内容特

征等对用户主观感知质量的影响都直接体现在用户

观看的失真视频里。 因此,本文提出了一种客户端

的移动视频感知质量评价模型。 该模型无须对 QoE
的每种影响因素均进行表征和度量,而是直接建立

失真视频与 MOS 之间的映射模型。 实验结果表明,
与现有的 QoE 评价模型相比,本文提出的模型无须

其他的信息,还可以获得更好的性能。

2摇 失真视频感知质量评价模型

本文提出的失真视频感知质量评价模型整体框

架如图 1 所示。 为了降低存储和计算压力,将失真

视频切分成等长的片段,对每个视频片段分别进行

特征提取,然后对各个片段的深度特征进行回归,并
进一步聚合得到整个视频的感知质量打分结果。

图 1摇 视频感知质量评价模型框架

Fig. 1摇 Framework of video perceptual quality assessment model
摇

摇 摇 本文提出的模型主要包括 2 个核心部分:1)失
真视频片段的深度特征提取。 本文采用 ResNet鄄
50[17]作为骨干网络,将时间移位模块( temporal shif
module,TSM) [18] 引入其中,构建了 ResNet鄄TSM 网

络结构,用于提取视频片段的深度时空特征,然后采

用 LargeVis 算法[19]对深度特征进行降维,减轻后续

的计算和存储压力。 2)对视频片段之间的长时依

赖关系进行建模,建立视频片段的感知质量评价模

型,用于对MOS 进行预测。 最后将每段视频的MOS
打分结果进行时间平均池化,获得整个视频的感知

质量评价打分结果。 下面将分别介绍每个部分的实

现细节。
2郾 1摇 基于 ResNet鄄TSM 网络的深度时空特征提取

2郾 1郾 1摇 深度时空特征提取

目前提取视频深度时空特征普遍采用三维卷积

神 经 网 络 ( three鄄dimensional convolutional neural

network,3D CNN),其计算复杂度高,所需存储空间

大。 为了实现计算效率和性能之间的良好折中,本
文构建了 ResNet鄄TSM 网络结构,用于提取视频的深

度时空特征,深度时空特征提取框图见图 2,在 TSM
中,T 表示提取的特征图的时间维度,C 表示特征图

的通道维度,H 和 W 分别表示特征图的高和宽。
TSM 核心思想是将特征图的部分通道沿时间

维度进行前后的移位,因此在某一时刻的特征图中

会包含相邻帧的信息,可以表达视频的时间特性。
另外,由于通道的移动会损害视频帧的空间信息,为
了保证空间信息的完整性,TSM 通常采用残差的结

构 插 入 二 维 卷 积 神 经 网 络 ( two鄄dimensional
convolutional neural network,2D CNN)中。 本文采用

ResNet鄄50 作为骨干网络,在每个残差单元中都加入

了 TSM, 构 建 了 ResNet鄄TSM 网 络 结 构。 由 于

ResNet50 提取的特征图只能表示空间特征,而 TSM
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图 2摇 基于 ResNet鄄TSM 网络的深度特征提取框图

Fig. 2摇 Framework of deep feature extraction with ResNet鄄TSM
摇

会将 t 时刻视频帧的特征图和 t - 1、t + 1 时刻的特

征图进行部分通道的移位操作,因此 t 时刻的特征

图包含 t - 1 和 t + 1 时刻视频帧的信息。 虽然移位

操作会影响二维空间维度的特征信息,但是通过残

差操作可以使原始的二维空间特征得到保留;由于

移位运算基本不消耗计算资源,因此能够以 2D
CNN 的复杂度实现 3D CNN 的性能。

为了提升网络训练性能,本文采用了预训练 +
微调的策略对 ResNet鄄TSM 网络进行训练。 首先利

用 ImageNet 数据集[20] 对 ResNet 网络进行预训练,
训练后的网络参数作为 ResNet鄄TSM 网络的初始模

型参数。 然后,采用失真视频数据集对初始模型参

数进行微调,得到优化后的 ResNet鄄TSM 网络模型。
在训练过程中, 本文根据失真视频片段的

VMAF 分数,将其分为 5 个等级:0 ~ 20 分为难以接

受,20 ~ 40 分为较差,40 ~ 60 分为一般,60 ~ 80 分

为较好,80 ~ 100 分为优秀[13]。 属于一个等级的视

频帧为一类,整个数据集共有 5 个类别,用于微调网

络参数。 在微调过程中,对于每个视频片段,从中随

机抽取 8 帧,然后将各帧归一化为 224 伊 224 大小,
输入到网络中进行训练。

对于卷积神经网络而言,通常低卷积层可以提

取边缘、纹理之类的低层视觉特征,因此本文首先提

取了 ResNet鄄TSM 网络中 Conv4_1 层输出,用于表征

视频的纹理特征,其维度为 8 伊 14 伊 14 伊 256。 由于

每次插入 TSM 后网络的时间感受野都会扩大 2 个

单位,故整个框架最后的时间感受野会很大。 为了

获取足够的时间信息,本文提取 ResNet鄄TSM 网络中

全连接(fully connected,FC)层之前的 8 伊 2 048 维输

出,用于表征该视频片段的时间特征。 2 个特征级

联起来形成特征向量,用于表征视频片段的时空内

容特性。
2郾 1郾 2摇 LargeVis 算法特征降维

从 ResNet鄄TSM 网络中提取的时空特征维度分

别是 8 伊 14 伊 14 伊 256 和 8 伊 2 048,如此高的特征维

度会造成维度灾难。 为此,本文采用了 LargeVis 算

法对其进行降维。 LargeVis 算法是 Tang 等[19] 提出

的一种基于概率的降维算法,该算法是面向大数据

可视化设计的,其基本思想是在高维空间中距离接

近的数据点投影到低维空间后也要保持这种近邻关

系,而数据点之间的距离通过条件概率来度量。 该

方法不仅能有效去除数据中的冗余信息,还可以有

效地拉大原来在高维空间中相距较远的不同类别簇

之间的距离,缩小类内样本之间的距离,能够有效提

升特征的区分能力。
本文将提取的视频片段的时空特征维度首先从

8 伊 14 伊 14 伊 256 和 8 伊 2 048 展平为 401 408 和

16 384,然后利用 LargeVis 算法将两者的特征维度

降至 128 维,获得一个紧凑的特征表达。 最后,本文

将降维后的特征级联起来,得到视频片段的深度时

空特征表示向量 F,可以表示为

F = C( f1,f2) (1)
式中:C 表示级联操作;f1 和 f2 分别表示降维后的视

频片段的空间和时间特征;F 的维度是 256。
2郾 2摇 视频长时间依赖关系建模

用户在对视频质量进行评判时会受到时间记忆

的影响,这意味着在对视频感知质量进行建模的过

程中需要考虑复杂的时间依赖关系。 Cho 等[16] 提
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出了一种 LSTM 网络的变体,称为 GRU 网络,其结

构比标准 LSTM 网络的简单,可以在保证精度基本

不变的同时减少参数量,加快训练速度。 考虑到单

向的 GRU 网络仅考虑前向依赖性,很可能会丢失或

无法转发一些有用信息,因此本文采用了 BiGRU 网

络来建模视频的长时依赖关系,其网络框架如图 3
所示。 将视频片段的深度特征向量 Fk送入 BiGRU
网络,并将 BiGRU 网络的输出作为集成特征。 其

中,当前 BiGRU 单元的输出 Yk的公式为

Yk = BiGRU(Yk - 1,Fk,Yk + 1) (2)
式中:Fk是当前视频片段的深度时空特征;Yk - 1 和

Yk + 1分别表示前一个和后一个 BiGRU 单元的输出。
本文中,单个 GRU 单元的输入和输出维度被分别设

置为 256 和 32,即输入 Fk为 256;输出 Yk为 64。 然

后将集成的特征 Yk送入 2 个 FC 层,进而得到每个

视频片段的感知质量打分结果,其中,第 1 个 FC 层

(FC1)中的神经元数为 32 个,第 2 个 FC 层(FC2)
中的神经元数为 1 个。

图 3摇 BiGRU 网络结构

Fig. 3摇 Architecture of BiGRU network
摇

为了将视频片段的分数进行聚合,本文对各个

片段的感知质量打分结果进行时间平均池化操作,
得到视频整体的感知质量。 时间平均池化可用公式

表示为

Q = 1
N 移

N

k = 1
qk (3)

式中:N 表示视频片段的数目;qk表示第 k 个视频片

段的 MOS。

3摇 实验结果与分析

为了验证所提出评价模型的有效性,本文在

WaterlooSQoE鄄芋[21]和 LIVE鄄NFLX鄄域[22]2 个公开的

视频数据集上进行了实验。 下面介绍实验结果。

3郾 1摇 数据集和性能评价指标

WaterlooSQoE鄄芋数据集包含 20 个不同内容类

型的原始高质量视频,采用 H. 264 编码器对原始视

频分别以 11 个固定码率等级(235 ~ 7 000 kbit / s)进
行编码,之后将其存储于服务端,客户端根据 DASH
协议采用 6 种具有代表性的 ABR 算法在 13 种网络

环境下进行仿真,获得了 450 个具有不同失真程度

的视频,失真视频的平均持续时长为 13 s。 最后,根
据国际电信联盟主观打分标准,采用单激励方法,经
由 34 个测试人员的打分获取了每个失真视频的

MOS。 LIVE鄄NFLX鄄域数据集则包含 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(150 ~ 1 000 kbit / s),同时采用 4 种码

率自适应算法在 7 种不同移动网络条件下进行仿

真,生成了包含连续性和回顾性得分的 420 个失真

视频,平均视频时长为 25 s。 上述 2 个数据集均采

用 MOS 作为整个视频感知质量的度量指标,其中

LIVE鄄NFLX鄄域数据集还进一步提供了每个失真视

频帧的 MOS。
为了评估算法的性能,本文采用了最常用的 3

个性能评估指标:皮尔森线性相关系数( Pearson蒺s
linear correlation coefficient, PLCC)、斯皮尔曼秩相

关系数 ( Spearman rank鄄order correlation coefficient,
SROCC)和肯德尔秩次相关系数(Kendall rank鄄order
correlation coefficient, KROCC)。 3 个指标的数值越

高,则表示模型的预测性能越好。 PLCC、SROCC 的

定义分别为

VPLCC =
移

n

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

移
n

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

(4)

VSROCC = 1 -
6移

n

i = 1
d2
i

n(n2 - 1)
(5)

式中:ypi和 y i分别表示第 i 个视频的预测分数和真

实分数;yp和 y 分别表示预测平均值和真实平均

值;n 表示测试集中视频的个数;d i表示第 i 个视频

的预测分数和真实分数之间的差异量。 KROCC 的

定义为

VKROCC = (S - R) / N (6)
对于 KROCC,将预测分数 ypi和真实分数 yi组

成 n 个数据对,从 n 个数据对中任取 2 个数据对

{(ypi,yi),(ypj,y j)},( i屹 j),共有 N = n( n - 1) / 2
种可能。 对任取的 2 个数据对,若 ypi > yi,ypj > y j 或
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者 ypi < yi,ypj < y j,则这样的数据对被称为同序数据

对;若 ypi > yi,ypj < y j 或者 ypi < yi,ypj > y j,则这样的

数据对被称为逆序数据对;S 表示同序数据对的个

数,R 表示逆序数据对的个数。
3郾 2摇 参数设置

本文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。 在分段视频特

征提取阶段,本文将视频切分成长度为 3 s 的若干

个视频片段。 WaterlooSQoE鄄芋数据集中的失真视频

被切分为 4 个片段,LIVE鄄NFLX鄄域数据集的视频则

被切分为 8 个片段。 模型的训练分为两部分进行,
其相关参数设置如下:

1) 在特征提取阶段。 利用切分后的失真视频

片段对预训练后的 ResNet鄄TSM 网络进行微调。 在

选择特征通道进行移位的过程中,为了避免移位

操作对空间特征造成过多的损伤,同时获取更多

的时间特征,本文选择将特征图中 1 / 8 的通道进

行前向移位,1 / 8 的通道进行后向移位,从而获取

视频帧之间的前后向时间依赖关系。 微调时训练

时迭代次数设置为 70,初始学习率为 1 伊 10 - 3,批
次大小为 12。

2) 在视频的长时依赖关系建模阶段,本文选择

将 LargeVis 算法降维后获得维数为 256 的深度时空

特征作为每个 BiGRU 网络单元的输入,输出为

MOS。 在训练过程中迭代次数、初始学习率和批次

大小分别设置为 3 000、6 伊 10 - 4和 16。
3郾 3摇 LargeVis 算法降维对模型精度的影响

如前所述,每个视频片段提取的特征维度分别

为 8 伊 14 伊 14 伊 256 和 8 伊 2 048,这么高的维度会给

后续的计算和存储带来极大的压力。 为了避免维度

灾难,本文采用 LargeVis 算法对视频的深度特征进

行降维。 为了研究不同特征维度对模型性能的影

响,本文将每个特征的维度分别降维至 32、64、128、
256 和 512,然后再进行建模,实验结果如表 1 所示。
可以看出,当特征维度降至 128 时,所提出的模型在

2 个数据集上均能获得较好的性能。 综合考虑模型

复杂度和模型的性能,本文选择将 LargeVis 算法降

维后的维度设置为 128。

表 1摇 LargeVis 算法降维对模型性能的影响

Table 1摇 Influence of LargeVis dimensionality reduction on QoE model accuracy

特征维度
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VKROCC VPLCC VSROCC VKROCC

32 0郾 892 3 0郾 852 5 0郾 669 9 0郾 948 4 0郾 939 3 0郾 791 2

64 0郾 877 9 0郾 850 1 0郾 674 4 0郾 943 1 0郾 937 6 0郾 795 2

128 0郾 906 0 0郾 862 2 0郾 700 4 0郾 958 3 0郾 955 9 0郾 819 3

256 0郾 906 6 0郾 852 3 0郾 679 4 0郾 957 7 0郾 947 3 0郾 806 4

512 0郾 901 2 0郾 861 5 0郾 691 7 0郾 960 0 0郾 947 8 0郾 815 3

未降维 0郾 869 1 0郾 833 4 0郾 674 1 0郾 912 2 0郾 903 7 0郾 789 6

3郾 4摇 不同网络提取的特征参数对模型性能的影响

为了进一步研究 ResNet鄄TSM 网络和 ResNet 网
络提取的特征对于模型性能的影响,本文提取了

ResNet鄄TSM 网 络 和 ResNet 网 络 中 Conv2 _ 1 到

Conv4_1 的特征,并采用 LargeViS 算法将维度降到

128,分别建立了视频感知质量评价模型。 在 2 个数

据集上的实验结果如表 2 所示。 对比表中 2 个网络

Conv2_1、Conv3_1 与 Conv4_1 的结果可以看出,提取

Conv4_1 特征建立的模型性能最优。 同时,提取 2 个

网络低层特征建立的模型性能相差较小,这是由于

ResNet鄄TSM 网络主要增加了模型对于时间特性的表

达能力,而空间表达能力则与 ResNet 网络相近。

3郾 5摇 不同特征参数对模型性能的影响

本文分别提取了 ResNet鄄TSM 网络的低层输出

f1 和高层输出 f2,分别表示视频片段的空间纹理特

征和短时时间特征。 为了研究 f1 和 f2 对模型性能

的影响,本文对其进行了组合,分别建立了视频感

知质量评价模型。 在 2 个数据集上的实验结果如

表 3 所示。
摇 摇 通过表 3 的结果可以看出:只考虑低层空间纹

理特征 f1 的情况下,模型准确度最低,这是由于缺

乏视频片段的时间信息。 相比而言,深层的特征 f2
可以很好地表征视频片段的时间信息,与 f1 相比,
在 WaterlooSQoE鄄芋数据集上 VPLCC、VSROCC 和 VKROCC
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摇 摇 摇 表 2摇 不同特征参数对模型性能的影响

Table 2摇 Influence of the combination of different influencing factors on model performance

网络结构 特征参数
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VKROCC VPLCC VSROCC VKROCC

Conv2_1 0郾 681 3 0郾 665 1 0郾 483 0 0郾 798 1 0郾 783 6 0郾 562 6
ResNet鄄TSM Conv3_1 0郾 714 2 0郾 687 3 0郾 507 2 0郾 820 5 0郾 812 1 0郾 617 8

Conv4_1 0郾 750 5 0郾 722 2 0郾 540 1 0郾 868 0 0郾 856 7 0郾 678 1
Conv2_1 0郾 663 8 0郾 644 1 0郾 462 2 0郾 770 4 0郾 760 6 0郾 546 3

ResNet50 Conv3_1 0郾 678 5 0郾 668 9 0郾 479 4 0郾 788 1 0郾 788 1 0郾 563 1
Conv4_1 0郾 691 1 0郾 687 6 0郾 497 1 0郾 795 2 0郾 783 3 0郾 570 4

表 3摇 不同影响因素组合对模型性能的影响

Table 3摇 Influence of the combination of different influencing factors on model performance

特征参数
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VKROCC VPLCC VSROCC VKROCC

f1 0郾 750 5 0郾 722 2 0郾 540 1 0郾 868 0 0郾 856 7 0郾 678 1
f2 0郾 874 4 0郾 817 7 0郾 650 9 0郾 948 2 0郾 937 4 0郾 794 6
f1 + f2 0郾 906 0 0郾 862 2 0郾 700 4 0郾 958 3 0郾 955 9 0郾 819 3

分别提升 12郾 39% 、 9郾 55% 和 11郾 08% , 在 LIVE鄄
NFLX鄄域数 据 集 上 3 个 指 标 分 别 提 升 8郾 02% 、
8郾 07%和 11郾 65% 。 而 f1 和 f2 组合起来可以很好地

表征视频片段的时空内容特征,与仅利用 f1 或者 f2
相比,模型可以获得最优的预测精度。
3郾 6摇 不同建模方法的性能对比

为了验证不同建模方法对于模型性能的影响,
本文以组合后的深度时空特征向量作为输入,分别

采用 决 策 树、 支 持 向 量 回 归 ( support vector
regression, SVR)等 8 种浅层机器学习的方法和 4 种

可以建模长时间依赖关系的方法来建立感知质量预

测模型。 对比实验结果如表 4 所示。 从表 4 的结果

可以看出:
1) 浅层机器学习方法中,随机森林方法可以获

得最优的性能。
2) 相比于浅层机器学习方法,LSTM 等 4 种对

长时依赖关系进行建模的网络可以获得更优的

性能。
3) 相比于 LSTM 网络,采用 GRU 进行建模,模

型的预测准确度更高,在 WaterlooSQoE鄄芋数据集上

VPLCC、VSROCC和 VKROCC分别提升了 0郾 45% 、0郾 74% 和

0郾 75% ,在 LIVE鄄NFLX鄄域数据集上 3 个评估指标分

别提升 0郾 85% 、1郾 11%和 2郾 19% 。
4) 通过分别对比 LSTM、BiLSTM 网络,GRU、

BiGRU 网络可以看出,相比于单向网络,双向网络

的表现更加出色。 这是由于单向网络仅考虑前向依

赖,可能会丢失或者无法转发一些重要的信息。 但

是需要指出的是,双向网络的结构复杂度、参数规模

也要明显高于单向网络。
3郾 7摇 与不同 QoE 模型的性能比较

为了评估本文提出的模型性能,本文将其在

WaterlooSQoE鄄芋和 LIVE鄄NFLX鄄域数据集上与现有

的各种 QoE 评价模型进行了比较。 在实验过程中,
本文采用 LargVis 算法将视频片段的深度特征 f1、f2
的维度均降至 128,级联后深度特征的维度为 256,
并采用 BiGRU 网络进行长时依赖关系的建模。 参

与对比的模型有 7 种,分别是:
1) Yin 2015[4] 和 Spiteri 2016[5]。 采用编码码

率作为视频质量表示,同时提取了卡顿和质量切换

的特征参数,最后分别采用线性回归和对数回归的

方法建立了预测模型。
2) Bentaleb 2016[6] 和 SQI[7]。 以 全 参 考

SSIMplus 度量视频质量,同时考虑了视频的卡顿因

素,建立了线性回归模型。
3) P. 1203[8]。 提取了编码码率、分辨率、卡顿

因素和质量切换因素等方面的特征形成影响因素向

量,并采用随机森林的方法建立了预测模型。
4) KSQI[9]。 以全参考 VMAF 指标来度量视频

质量,结合卡顿因素和质量切换等方面的特征参数,
采用线性回归方法建立了预测模型。

5) CGNN[23]。 提取了图像空间质量、卡顿时

长、帧率、质量切换等多种影响因素,采用 CNN 和

GRU 网络构建了深度神经网络,建立了预测模型。
参与对比的模型在 2 个基准数据集上预测结果均引

用自文献[9,23],各个模型的对比结果如表 5 所

示。 可以看到:
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表 4摇 采用不同建模方法得到的模型性能比较

Table 4摇 Comparison results of the performance with different modeling methods

建模方法
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VKROCC VPLCC VSROCC VKROCC

Decision Tree 0郾 681 2 0郾 650 2 0郾 484 8 0郾 891 2 0郾 885 3 0郾 708 2
Bagging Regressor 0郾 862 3 0郾 800 0 0郾 626 5 0郾 917 1 0郾 897 0 0郾 736 7
Bayesian Regressor 0郾 876 6 0郾 813 7 0郾 634 0 0郾 901 5 0郾 894 3 0郾 718 6
KNeighbors Regressor 0郾 825 7 0郾 747 8 0郾 604 0 0郾 884 9 0郾 873 9 0郾 681 4
SVR 0郾 869 0 0郾 816 8 0郾 644 4 0郾 902 1 0郾 886 2 0郾 706 2
Ridge Regressor 0郾 889 1 0郾 820 6 0郾 644 9 0郾 919 5 0郾 907 5 0郾 742 4
LassoCV 0郾 876 3 0郾 809 4 0郾 625 5 0郾 905 8 0郾 899 2 0郾 731 1
Random Forest 0郾 872 6 0郾 829 0 0郾 658 4 0郾 920 0 0郾 907 8 0郾 752 5
LSTM 0郾 903 1 0郾 837 9 0郾 672 4 0郾 948 7 0郾 939 0 0郾 787 1
BiLSTM 0郾 906 2 0郾 841 4 0郾 677 9 0郾 955 1 0郾 946 2 0郾 807 8
GRU 0郾 907 6 0郾 845 3 0郾 679 9 0郾 957 2 0郾 950 1 0郾 809 0
BiGRU 0郾 906 0 0郾 862 2 0郾 700 4 0郾 958 3 0郾 955 9 0郾 819 3

表 5摇 不同 QoE 模型的性能比较

Table 5摇 Modeling methods performance comparison with other state鄄of鄄the鄄art QoE models

QoE 模型
WaterlooSQoE鄄芋 LIVE鄄NFLX鄄域

VPLCC VSROCC VKROCC VPLCC VSROCC VKROCC

Yin2015[4] 0郾 722 0郾 714 0郾 543 0郾 673 0郾 686 0郾 482
Spiteri2016[5] 0郾 809 0郾 798 0郾 597 0郾 731 0郾 711 0郾 712
Bentaleb2016[6] 0郾 625 0郾 718 0郾 521 0郾 898 0郾 883 0郾 712
SQI[7] 0郾 673 0郾 690 0郾 496 0郾 910 0郾 906 0郾 735
P郾 1203[8] 0郾 769 0郾 797 0郾 604 0郾 817 0郾 821 0郾 619
KSQI[9] 0郾 794 0郾 776 0郾 584 0郾 905 0郾 893 0郾 722
CGNN鄄QoE[23] 0郾 890 0郾 881 0郾 707 0郾 935 0郾 927 0郾 778
本文方法 0郾 906 0 0郾 862 2 0郾 700 4 0郾 958 3 0郾 955 9 0郾 819 3

摇 摇 1) 相比于其他模型,本文提出的模型获得了

性能上的大幅提升,这是由于本文的方法提取的

深度时空特征可以更有效地表示视频的内容特

性,对于视频质量、卡顿、质量切换等因素对视频

失真造成的影响可以很好地进行表征,同时也在

一定程度上缓解了分别提取不同影响因素特征参

数时难以有效表示不同特征之间的复杂关系这一

问题。 另外,本文采用的 BiGRU 网络非常适合从

时变的视频中学习到长时依赖关系信息,从而获

得更高的模型精度。
2) 各个模型在 WaterlooSQoE鄄芋数据集上的预

测准确度普遍低于 LIVE鄄NFLX鄄域数据集,这与

WaterlooSQoE鄄芋数据集的失真情况比较复杂有关。

4摇 结论

1) 采用 ResNet鄄TSM 网络提取的深度时空特征

可以有效地表示视频的内容特性。
2) LargeVis 算法可以有效地对高维特征进行

降维,在避免维度灾难的同时有效提升了特征的表

达与区分能力。
3) BiGRU 网络具有同时学习视频的前向依赖

和后向依赖关系的能力,可以有效表征视频片段间

的长时间依赖关系,同时结构更加简单、参数更少且

收敛性更好。
4) 相比于其他模型,本文提出的模型获得了性

能上的大幅提升。
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