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基于感知和记忆的视频动态质量评价
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摘　要：　由于网络环境的多变性，视频播放过程中容易出现卡顿、比特率波动等情况，严重影响了终端用户的体

验质量 . 为优化网络资源分配并提升用户观看体验，准确评估视频质量至关重要 . 现有的视频质量评价方法主要针对

短视频，普遍关注人眼视觉感知特性，较少考虑人类记忆特性对视觉信息的存储和表达能力，以及视觉感知和记忆特

性之间的相互作用 . 而用户观看长视频的时候，其质量评价需要动态评价，除了考虑感知要素外，还要引入记忆要素 .
为了更好地衡量长视频的质量评价，本文引入深度网络模型，深入探讨了视频感知和记忆特性对用户观看体验的影

响，并基于两者特性提出长视频的动态质量评价模型 . 首先，本文设计主观实验，探究在不同视频播放模式下，视觉感

知特性和人类记忆特性对用户体验质量的影响，构建了基于用户感知和记忆的视频质量数据库（Video Quality Data⁃
base with Perception And Memory，PAM-VQD）；其次，基于 PAM-VQD数据库，采用深度学习的方法，结合视觉注意力机

制，提取视频的深层感知特征，以精准评估感知对用户体验质量的影响；最后，将前端网络输出的感知质量分数、播放

状态以及自卡顿间隔作为三个特征输入长短期记忆网络，以建立视觉感知和记忆特性之间的时间依赖关系 . 实验结

果表明，所提出的质量评估模型在不同视频播放模式下均能准确预测用户体验质量，且泛化性能良好 .
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Abstract:　Due to the variability of the network environment, video playback is prone to lag and bit rate fluctuations, 
which seriously affects the quality of end-user experience. In order to optimize network resource allocation and enhance us⁃
er viewing experience, it is crucial to accurately evaluate video quality. Existing video quality evaluation methods mainly fo⁃
cus on the visual perception characteristics of short videos, with less consideration of the ability of human memory charac⁃
teristics to store and express visual information, and the interaction between visual perception and memory characteristics. 
In contrast, when users watch long videos, video quality evaluation needs dynamic evaluation, which needs to consider both 
perceptual and memory elements. To better measure the quality evaluation of long videos, we introduce a deep network 
model to deeply explore the impact of video perception and memory characteristics on users' viewing experience, and pro⁃
poses a dynamic quality evaluation model for long videos based on these two characteristics. Firstly, we design subjective 
experiments to investigate the influence of visual perceptual features and human memory features on user experience quali⁃
ty under different video playback modes, and constructs a video quality database with perception and memory (PAM-VQD) 
based on user perception and memory. Secondly, based on the PAM-VQD database, a deep learning methodology is utilized 
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to extract deep perceptual features of videos, combined with visual attention mechanism, in order to accurately evaluate the 
impact of perception on user experience quality. Finally, the three features of perceptual quality score, playback status and 
self-lag interval output from the front-end network are fed into the long short-term memory network to establish the tempo⁃
ral dependency between visual perception and memory features. The experimental results show that the proposed quality as⁃
sessment model can accurately predict the user experience quality under different video playback modes with good general⁃
ization performance.

Key words:　visual perceptual properties; memory effect; quality of experience (QoE); deep learning; attention mech⁃
anism
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1　引言

随着网络服务的快速发展以及智能设备数量的显

著增长，视频业务已经广泛应用于人类生产和生活的

各个方面，如网络直播、远程视频会议和短视频等［1］.
然而，在实际应用中，由于网络带宽、自适应流媒体技

术等限制，视频播放过程中会产生初始缓冲、卡顿和比

特率波动等多种播放事件 . 这些播放事件降低了视频

播放的流畅性和清晰度，严重影响了用户的视频体验

质量（Quality of Experience，QoE）［2］. 为了提供符合用户

感知需求的视频服务，在视频播放过程中准确评估用

户QoE已成为视频质量评价（Video Quality Assessment，
VQA）领域的研究热点 . 因此，许多国内外专家学者致

力于与 QoE 相关的视频质量评价研究，并取得了许多

创新性的成果 . 对现有的视频质量评价方法进行总结，

可分为以下两类：

（1）主观质量评价

主观质量评价是一种直接可靠的评价方法，能够

准确地评估在不同视频场景和设置下的用户 QoE［3］.  
文献［4］研究证明了初始缓冲和卡顿事件与 QoE 的下

降之间存在线性关系，且高质量视频产生的卡顿事件

对 QoE 的影响更大 . 文献［5，6］的实验结果表明，卡顿

事件会对用户 QoE 产生显著影响，用户对视频的不满

意程度也会相应增加 . 为了测试 VQA 算法的通用性，

并促进 QoE 指标的实际应用，文献［7］采用不同的网络

条件和自适应算法构建了大规模 QoE 视频数据库，并

通过主观实验对用户 QoE 进行评估和对比 . 实验结果

表明，流媒体视频的 QoE 评估需要采用比传统 VQA 模

型更复杂的建模方式 .
主观质量评价方法虽然提供了真实可靠的QoE评

估结果，但对实验环境和设备的要求较高，无法在应用

系统中大规模部署 . 因此，客观质量评价方法是学者们

重点研究的方向 .
（2）客观质量评价

在过去，衡量视频质量的指标体系侧重于服务质

量（Quality of Service，QoS），其可以评估网络满足用户

服务需求的能力 . Sawabe 等人［8］提出了一种网络视频

服务的QoS分析模型，该模型使网络运营商能够估计所

需的 QoS，以提供用户所需的视频质量，并降低网络稳

定运行的维护成本 . Wahab等人［9］将延迟和抖动作为网

络QoS指标，建立了QoS与用户感知质量之间的映射关

系 . 由于 QoS 指标是从网络传输层的角度客观反映用

户对服务的满意程度，与用户的主观感受仍有一定差

距 . 因此，以用户主观感受为核心的QoE逐渐成为VQA
的研究重点 .

综上，通过对现有的视频质量评价研究工作进行

总结，本文发现主要存在以下不足：

（1）大多数现有的 QoE 数据库在时长设置和视频

播放类型方面相对有限，并且公开数据库较少 . 目前，

QoE数据库大多使用 10 s到 1 min的视频序列进行主观

实验，这些视频序列的时长较短，无法有效分析长期记

忆效应对用户QoE的影响 . 此外，即使存在持续时间较

长的视频序列，但其考虑的视频播放类型也相对单一，

无法充分反映不同播放事件对用户QoE的影响 .
（2）现有的基于记忆特性的 VQA 算法性能仍待提

升 . 目前QoE数据库中的视频序列时长较短，无法充分

反映用户的长期记忆特性 . 因此，在此基础上构建的基

于记忆特性的VQA算法无法有效建立长期记忆效应与

用户QoE之间的映射关系 .
为此，本文重点研究基于视觉感知特性和人类记

忆特性的视频质量评价方法，通过构建基于用户体验

质量的视频主观数据库探究视觉感知和记忆特性对用

户 QoE 的影响，并构建基于感知和记忆的视频质量评

价模型，以提高QoE的预测精度 .
2　构建基于用户体验质量的视频主观数据

库PAM-VQD
为了研究视觉感知特性和记忆特性对用户QoE的

影响，首先，本文选取场景分布广泛的高质量视频作为

实验源视频；其次，模拟网络带宽的波动，设计具有不

同播放模式的测试序列，用于观测记忆效应对用户QoE
的影响；最后，通过主观实验获取用户在不同播放模式
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下的视频主观质量评分，从而建立基于感知和记忆的

视频主观数据库（Video Quality Database with Percep⁃
tion And Memory，PAM-VQD）.
2. 1　源视频选择

目前，许多成功的研究使用了 10~15 s的短视频序

列［10~14］，如 LIVE（Laboratory for Image and Video Engi⁃
neering） Video Quality Database［10］、 LIVE Mobile VQA 
Database［11］和 CSIQ（Categorical Subjective Image Qual⁃
ity） Video Quality Database［12］数据集 . 然而，这些研究

并不能反映典型的视频流情况，即用户观看的视频可

能长达几分钟 . 因此，为了进一步研究视频播放过程中

用户记忆效应对 QoE 的影响，本次实验将采用 10个时

长为 2 min 的源视频，其视频内容示例如图 1 所示 . 以

上 10个视频内容均来自用户经常访问的在线视频网站

YouTube，空间分辨率为1 920×1 080，帧率为24~50 fps，
视频内容包括：动物（Animal）、火山（Volcano）、溪水

（Brook）、风景（Scene）、绘画（Painting）、足球（Football）、

海洋（Ocean）、建筑（Architecture）、人类（Human）以及交

通（Traffic）.
为保证视频内容的时空复杂性，本文以空间信息

（Spatial Information，SI）和时间信息（Temporal Informa⁃
tion，TI）作为视频序列特征值［13］，计算方式如下：

SI =maxtime{stdspace [sobel(Fn )]} （1）
TI =maxtime{stdspace [Fn (ij)-Fn - 1 (ij)]} （2）

其中，Fn (ij)为第 n帧的第 i行和第 j列的像素，stdspace为

经 Sobel滤波器滤除后的帧中像素的标准差，maxtime 为

时间序列的最大值 . 一般而言，视频的 SI值越高，空间

场景越复杂；TI 值越高，场景时域变化越明显 . 如图 2
所示，本次实验选取的源视频具有不同的时空复杂度，

且广泛跨越SI-TI空间，因此具有一定代表性 .
2. 2　测试序列构建

本实验主要通过设计不同的视频播放模式，以分

析不同的记忆特性对用户 QoE 的影响 . 测试序列的构

建步骤如下 .
（1）源视频处理

为模拟视频播放过程中出现的比特率切换事件，

本文将 2 min的源视频按照表1中显示的分辨率和视频比

特率进行编码 . 本次实验设置了3种常见的视频播放比特

率，分别为一般网络条件下的最佳视频比特率（6 000 kbps）
以及2种较低的比特率（1 000 kbps和750 kbps），用于模拟

可用带宽不足时产生的比特率适应事件 .

在实际观看过程中，不同分辨率的视频经过播放

器的渲染之后会自动适应于屏幕分辨率的高低 . 因此，

本文将不同空间分辨率的视频统一利用双线性插值算

法上采样至 1 920×1 080进行播放，以还原用户的真实

观看体验 . 为模拟视频播放过程中的初始缓冲和卡顿

事件，本文采用Adobe Premiere Pro软件制作卡顿效果，

随后覆盖到指定的视频帧，并设置所需的卡顿时长，最

终生成的卡顿效果如图3所示 .
（2）构建测试序列

经过上述处理后，本文可进行测试序列的构建 . 如

图 4所示，本次实验设置了八种视频播放模式，每种模

式下有 10个视频，因此数据库PAM-VQD测试序列的总

数为80个 . 不同播放模式的设置依据如图4所示 .
测试序列 1：视频稳定播放 . 该序列用于获取用户

在不受各类播放事件干扰下的记忆情况，共有 10个视

频，每个视频的持续时间为 2 min视频比特率设置为一

图1　源视频内容示例图

图2　视频的空间和时间信息

表1　测试序列的分辨率及比特率设置

视频名称

分辨率

视频比特率/kbps

360P
640×360

750

480P
854×480

1 000

1080P
1 920×1 080

6 000
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般网络条件下的最佳视频比特率（6 000 kbps），同时并

未设置初始缓冲、比特率切换和卡顿事件 .
测试序列2：在视频播放开始时设置初始缓冲事件 .

初始缓冲是指视频开始播放前的等待时间［14］. 为了研究

视频播放初期产生的缓冲事件对用户记忆的影响，本文构

建了一组在视频播放前存在3 s缓冲时间的测试序列，共有

10个视频，视频的比特率为6 000 kbps. 由于插入3 s的初

始缓冲事件，每个视频的持续时间为123 s.
测试序列3：在视频播放过程中设置卡顿事件 . 为了

研究视频播放过程中的卡顿事件对用户记忆的影响，本

文构建了一组视频播放过程中存在3 s卡顿时延的测试

序列，共有10个视频，视频的比特率为6 000 kbps. 由于

插入3 s的卡顿事件，每个视频的持续时间为123 s.
测试序列 4：在视频播放过程中设置两次的卡顿事

件 . 在预实验中，本文发现视频播放过程中的卡顿事件

容易被测试人员遗忘 . 因此，本文在视频播放过程中设

置了两次的卡顿事件，以观察不同数量的卡顿事件是否

会对用户QoE产生更大的影响 . 该测试序列共有 10个

视频，视频的比特率为 6 000 kbps，由于插入两个时长

为 3 s的卡顿事件，每个视频的持续时间为126 s.
测试序列 5：在视频播放过程中设置三次的卡顿事

件 . 该测试序列共有 10 个视频，视频的比特率为

6 000 kbps. 由于插入 3 个时长为 3 s 的卡顿事件，每个

视频的持续时间为129 s.
测试序列 6：在视频播放结尾设置卡顿事件 . 为了

研究视频播放结尾产生的卡顿事件对用户记忆的影响，

本文构建了一组视频播放结尾存在3 s卡顿事件的测试

序列，共有10个视频，视频的比特率为6 000 kbps. 由于

插入3 s的卡顿事件，每个视频的持续时间为123 s.
测试序列 7：在视频播放结尾设置比特率向下切换

事件 . 比特率切换是指客户端测量当前的带宽和/或缓

冲区状态，并以适当的比特率请求视频的下一部分，以

维持视频播放的流畅度［15］. 为了研究视频播放结尾产生

的比特率切换事件对用户记忆的影响，本文构建了一组

在视频播放结束前 15 s存在比特率向下切换事件的测

试序列，共有 10个视频，每个视频的持续时间为 2 min，

测试序列前 105 s的视频比特率为 6 000 kbps，最后 15 s
的视频比特率为1 000 kbps.

测试序列 8：在视频播放过程中设置连续的比特率

波动事件 . 为了研究网络条件不稳定时的用户记忆状

态，本文构建了一组视频播放过程中存在多个比特率

切换事件的测试序列，共有 10个视频，每个视频的持续

时间为 2 min. 每个测试序列的前 30 s将维持原始比特

率（6 000 kbps）进行播放；当视频播放至 30 s时，视频比

特率将向下切换至 750 kbps，模拟可用带宽不足时产生

的比特率适应事件，持续时间为 20 s；当视频播放至 50 
s时，恢复原始比特率进行播放，持续时间为 20 s，随后

比特率再次切换至 750 kbps，持续时间为 20 s，直至最

后30 s视频才恢复原始比特率进行播放 .
2. 3　主观实验

本文按照 ITU-R BT.500［16］标准进行室内场景的布

置，并确保实验过程中无外部噪声干扰 . 实验中使用的

液晶显示器的分辨率为 1 920×1 080像素，测试序列的

播放软件为 potplayer. 所有测试序列均以 1 920×1 080
的分辨率在液晶显示器上进行播放 .

参与本次实验的测试人员共有 18 名，包括 9 名

男性和 9 名女性，年龄在 20~30 岁之间，满足 ITU-R 
BT.500标准中测试人员不少于 15人的要求 . 所有的测

试人员的视力和色觉均正常，且大部分没有视频质量

评价的研究经历 . 本次实验采用单激励法对测试序列

进行主观评分，评分范围为 0~10 分［17］. 实验分为预实

验和正式实验两个阶段 .
预实验阶段，为了确保正式实验时能获得相对稳

定的实验结果，首先，向参与测试的人员介绍评分流程

以及相关事宜；其次，向测试人员展示 8个测试序列集

以外的视频序列，并模拟视频评分过程，以确保测试人

员熟悉整个实验流程 .
正式实验阶段，首先，测试人员对所有源视频进行

评分 . 所有源视频均单独且随机播放，每个源视频的持

续时间为 2 min，且相邻视频之间会出现 10 s的黑屏时

间供测试人员进行评分记录 . 源视频总数为 10 个，观

看总时长为 1 300 s；其次，参与测试的人员对所有的测

试序列根据实验要求进行打分 . 所有测试序列将随机

显示，每个测试序列的持续时间至少为2 min，且相邻视

频之间有 10 s的黑屏时间供测试人员进行打分 . 测试

序列的总数为 80个，每个测试人员的观看总时长约为

2.5 h. 为了将视觉疲劳对测试人员评分结果的影响降

至最低，实验过程共分为 5个实验阶段，每个实验阶段

的时长限制在 30 min 以内，相邻阶段之间设置 10 min
的休息时间 .
2. 4　数据库构建

本文收集每名测试人员对所有测试序列的评分结

图3　存在卡顿事件的测试序列
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果，并进行相应的统计处理，即通过计算每个测试人员

对于视频的评分结果与平均主观意见分（Mean Opinion 
Score，MOS）之间的相关系数，以验证获得的 MOS值的

可靠性 . 图 5 的实验结果表明此次主观实验所得到的

视频MOS值具有很高的准确度与真实性 .
此外，为获得有效的实验数据，本文对所有测试

人员的评分结果进行数据筛选 . 筛选过程依据 ITU-R 
BT.1788［13］标准进行，剔除了 3 组不可靠数据，共获得

15 组有效数据，满足 ITU-R BT.500 建议书中测试人员

数量不少于 15的要求 . 虽然实验获取的 15名测试人员

的数据均有效且可靠，但仍有必要验证测试人员的数

量是否符合实验需求 . 数据饱和度是判断样本数量是否

充足的有效方法［18］. 本文计算了实验数据之间的相关

性，其结果如图6所示 . 从图中可以看出，所有测试人员

的相关性在测试人数达到13人时趋于稳定 . 因此，本次

实验选择15名测试人员具有合理性 .
综上，本文所构建的数据库PAM-VQD的视频包括

8种视频播放模式，每种模式下有10个视频，总的测试序

列 80个，加上 10个源视频，即PAM-VQD数据库有 90个

视频 . 不同模式下的视频持续时间和比特率因设置初

始缓冲、比特率切换和卡顿事件不同而不同 . PAM-

VQD的构成如表2所示 .
3　基于注意力机制和长短期记忆网络的质

量评价模型

由于人眼视觉感知特征是复杂且多样的，通过所

提取到的手工特征虽能取得较好的预测结果，但在实

际应用中可能缺乏普适性，即只能反映特定视频类型

的失真 . 同时，人类的记忆是连续的，且具有复杂的时

间依赖关系 . 这意味着视频观看过程中，记忆对用户

QoE的影响是始终存在的，不仅会受到当前播放事件的

影响，用户自身记忆特性也会对其产生影响 . 残差网络

在提取视频多层次的感知特征方面表现出优越的性

能 . 通过深层感知特征的捕获，以更好地描述感知对用

户QoE的影响 . 此外，文献［19］研究表明人类的记忆能

力随着物体显著性的增加而增强，这表明视觉显著性

较强的信息会优先进入人类记忆 .
因此，本文提出参考感知与记忆的深度视频质量

(a) 稳定播放

(e) 中期三次卡顿

(b) 初始缓冲

(f) 结尾卡顿

(c) 中期一次卡顿

(g) 比特率向下切换

(d) 中期二次卡顿

(h) 比特率波动

图4　8种视频播放模式

图5　每个测试人员与MOS值的相关性

图6　MOS值饱和度变化曲线
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评价模型（Deep Video Quality Index with Perception And 
Memory，PAM-DVQI），该模型提取深层感知特征并反映

记忆的时间依赖关系，以提升用户QoE的预测精度，总

体框图如图 7所示 . 首先，将待测视频的所有视频帧依

次输入本文所提出的感知特征提取网络，以生成显著

区域增强后的特征图；接着，通过全局池化操作（Global 
Pooling，GP）获得感知聚合特征，并通过全连接层（Full 
Connection，FC）建立感知特征与用户 QoE 之间的映射

关系，以获得用户的瞬时感知质量（Instantane-ous Per⁃
ceptual Quality，IPQ）；最后，将瞬时感知质量 IPQ、播放

状 态（Playback Status，PS）以 及 自 卡 顿 间 隔（Time 
elapsed since last Stall，TS）共三个特征输入长短期记忆

网络（Long Short-Term Memory，LSTM）［20］后端网络，对

记忆效应的作用进行建模 . 通过上述两个模型的统合，

输出用户QoE的预测值 .
3. 1　基于ECA-ResNet的感知特征提取

为了获取视频的深层感知特征，并充分发挥深层

网络模型的优势，本文以残差网络（Residual Network，
ResNet）［21］为前端网络，并嵌入有效通道注意力（Effi⁃
cient Channel Attention，ECA）模块［22］，增强特征图中的

视觉显著特征，以进一步提升特征的表达能力［23］. ECA-

ResNet网络对输入的视频帧采取数据归一化预处理，

4 个残差单元共同作为 ECA-ResNet 网络的特征提取

器，从视频帧中提取各类有助于用户 QoE 预测的感知

特征 . ECA-ResNet网络的具体框架如图 8所示，主要分

为输入层、4个残差单元和1个ECA模块 .

输入层的主要作用是对原始数据进行简单的预处

理，从而促进网络的训练 . ECA-ResNet网络对输入的视

频帧采取数据归一化预处理，该操作能有效防止由于

输入数据范围大、单位不统一等原因，导致网络训练时

间长、收敛速度慢 .
4个残差单元共同作为ECA-ResNet网络的特征提取

器，从视频帧中提取各类有助于用户QoE预测的感知特

征 . 每个残差单元包含两个残差模块，而残差模块主要由

卷积层、正则化层和ReLU激活函数构成. 残差模块是ECA-

ResNet的核心功能模块，可以显著降低网络优化的难度，

从而使网络的深度能够更深，计算式如下：

y = F(x{Wi })+ x （3）
其中，x和 y表示残差模块的输入和输出特征图，W为卷

积层的参数，函数 F(x{Wi })表示待学习的残差映射 .
在每个残差模块中，输入特征图 x经两次卷积操作、2次

正则化操作以及一次 ReLU 操作后会学习到残差映射

F(x{Wi })，随后通过跳跃连接的方式，将输入 x 直接向

后传递，并与残差映射F(x{Wi })逐元素相加，从而得到

特征图 y. 通过 4个残差单元共 8个残差模块的特征提

取后，可以获得每个视频帧的感知特征图 Xt，其中，

t = 12T，T为视频帧的总数 .

图8　ECA-ResNet网络框架图

图7　PAM-DVQI框架图

表2　PAM⁃VQD的构成

参考

视频

10个

失真

视频

80个

播放

类型

8种

播放事件

初始缓冲、

卡顿、

比特率波动

视频

时长

2 min

视频

分辨率

1 920×1 080

评价

尺度

11
分制
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ECA模块首先对残差单元输出的尺寸为H ´W ´C

的特征图 Xt 进行分通道全局平均池化（Global Average 
Pooling，GAP）. 接着，将全局平均池化后获得的聚合特

征Zt，输入卷积核大小为 k的 1D快速卷积层，并利用以

sigmoid函数 σ(×)为激活函数的全连接层，生成每个通道

特征图的权重Wt. 最后，对原始特征图Xt进行加权操作

Fscale (×)，得到最终特征图
~
Xt，其模块结构图如图 9所示，

计算过程如式（4）~（6）所示 .
Zt =

1
W ´H∑∑Xt （4）

Wt = σ (C1Dk (Zt )) （5）
~
Xt = Fscale (Xt Wt ) （6）

本文将 ECA 模块放置于 4 个残差单元之后，可以

选择性地强调有意义的特征通道，并抑制不重要的特

征通道，进而优化网络的特征表达能力 . 接着，对ECA-

ResNet 网络输出的特征图
~
Xt 进行空域的 GAP 操作，计

算式如下：

ft =GAP(
~
Xt ) （7）

其中，ft 表示第 t 个视频帧的感知特征 . 通过对所有视

频帧的特征图执行上述操作，可获得所有视频帧对应

的感知特征 .
3. 2　基于LSTM的长短期记忆建模

研究表明，QoE不仅取决于视频感知质量，还取决

于视频播放过程中不同时刻的卡顿事件和比特率波动

等因素的影响 . 由于这些事件，HVS会产生滞后效应，

即卡顿或比特率波动等事件产生的不良影响仍然保留

在用户记忆中，即使视频后期质量得到提升，用户 QoE
也不会有明显改善 . 滞后效应的存在意味着 QoE 具有

非马尔可夫性［24~26］，这是因为用户 QoE 不仅受到当前

播放事件的影响，还会受到用户自身记忆特性的影响 .
在以往的研究中，LSTM网络已被证明能够模拟序列数

据中的长短期依赖关系［24］. 这是因为 LSTM 中具有特

殊的门控结构和记忆单元，能使其有效捕获复杂的依

赖关系，并解决了循环神经网络中梯度消失等问题 . 因

此，为了捕获用户的记忆特性，本文采用 LSTM 网络对

QoE进行建模，以捕获用户QoE的长期依赖关系 . 假设

用户在 t时刻的QoE实际值和预测值分别为 y(t)和 ŷ(t)，

x(t)为输入特征集 . 特征集 x(t)的选择对于用户 QoE 的

预测至关重要 . 所输入的特征需要能够有效描述控制

用户QoE变化的重要影响因素 . 为此，本文根据上述所

提数据库PAM-VQD中视频播放模式的设置方式，选择

以下3种特征对用户QoE进行建模 .
（1）IPQ：IPQ是指用户对当前视频内容的瞬时感知

质量 . 在以往的研究中，IPQ 已成功应用于 QoE 预

测［27］. 为了获取用户的瞬时感知质量，本文首先采用

ECA-ResNet 网络进行感知特征的提取 . 接着，通过 FC
层建立感知特征与感知质量分数之间的映射关系，计

算式如下：

IPQ =Wft + b （8）
其中，ft 为感知特征，W 和 b 为 FC 层中的参数 . 通过上

述计算，可输出视频帧的预测质量分数，即用户的瞬时

感知质量 .

（2）PS：PS 是一个二进制变量，用于显示视频当前

是处于播放状态还是处于卡顿状态 . 具体而言，当视频

出现卡顿事件时，PS 将显示为 1. 当视频正常播放时，

PS 则显示为 0. 此前的研究已经证明了 PS 对 QoE 预测

的有效性［24］.
（3）TS：TS是一个用于记录两次卡顿事件之间时间

间隔的变量 . 具体而言，该变量在每次卡顿事件结束后

会开始进行时间的累加，直至下一次卡顿事件发生时

才会归零重新开始记录 . 由于在测试序列中设置了不

同频率的卡顿事件，本文考虑采用 TS特征来描述卡顿

事件之间的时间间隔对用户 QoE 的影响 . 该特征也被

成功用于QoE预测［25］.
综上，对于任意给定时刻 t，本文使用特征向量

x(t)= (IPQ(t) PS(t) TS(t))来预测用户当前的QoE，表达

式如下：

p ( y(t)|y(t - 1)y(t - 2)y(1)) ¹ p ( y(t)|y(t - 1)) （9）
其中，条件概率 p ( y(t)|y(t - 1)y(t - 2)y(1))表明用户

QoE 具有高阶时间依赖关系 . 由于上述依赖关系较为

复杂，单个 LSTM可能无法对其进行有效建模 . 通过实

验表明，当 LSTM 网络配置为 2个 LSTM 层和 11个单元

时，能够达到最佳的QoE预测性能 . 因此，本文将LSTM

图9　ECA模块结构图
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的层数设置为 2，单元数设置为 11. 整体网络 LSTM ld

由多个LSTM单元串联而成，共同堆叠形成LSTM层，其

中 l表示 LSTM 层数，d 表示 LSTM 单元数 . 通过特征向

量 x(t)的输入，LSTM ld 可以在每个时刻 t计算QoE的预

测值 ŷ(t). 每个LSTM单元通过保持内部记忆状态 c(t)来

描述用户 QoE 中的长期依赖关系，并且记忆状态转换

由输入特征向量 x(t)进行驱动 . 通过多个 LSTM单元的

建模，LSTM ld 网络可以学习控制用户记忆状态转换的

潜在分布，并预测每个时刻的用户QoE，其表达式如下：

p ( y(t)|y(t - 1)y(t - 2)y(1)) = p ( y(t)；g(c(t)))（10）
其中，g(×)是一个可微函数，可以将LSTM单元中的记忆

状态 c(t)映射到潜在的 QoE 分布 . 记忆状态的整体更

新，可由下式进行计算：

c(t)=LSTMc
ld (c(1：t - 1)ŷ(1：t - 1)) "t > 1 （11）

其中，c(1：t - 1)为 t - 1时刻的记忆状态，ŷ(1：t - 1)为 t - 1

时刻的QoE预测值，将上述两个值输入LSTMc
ld网络可

确定 t 时刻的记忆状态 c(t). 最后，用户 QoE 的预测值

ŷ(t)可表示为

ŷ(t)=LSTMo
ld (x(t)c(t - 1)) （12）

其中，LSTMo
ld 为 t 时刻的 QoE 预测值，x(t)为输入特征

向量，c(t - 1)为 t - 1时刻的记忆状态 . 通过上述计算过

程，可以构建感知和记忆与用户QoE之间的映射关系 .
3. 3　模型训练

（1）ECA-ResNet网络的训练

基于本文提出的 PAM-VQD 数据库训练 ECA-

ResNet网络，将所有视频样本以 8：2的比例按视频内容

进行划分，80％的数据用于训练，其余 20％用于测试 .
为了获取用户的瞬时主观质量，本文将所有视频都以

视频帧的形式输入ECA-ResNet网络进行训练 . 每个视

频帧的训练标签为所属视频的 MOS 值 . 由于 PAM-

VQD中原始视频和测试序列的总数为 90个，视频样本

数量较少，本文利用了图像资源丰富的 ImageNet 图像

数据库，在该数据库的基础上预先训练好的 ResNet 模
型，通过迁移学习的方法，使用数量较少的视频样本将

获取到的权重参数进行微调训练，避免 ECA-ResNet网
络在训练时产生过拟合的现象［26］. ECA-ResNet网络的

优化目标：最小化 MOS 值与视频帧预测得分之间的误

差，并采用带有 L2正则项的均方误差（Mean Square Er⁃
ror，MSE）函数对该目标进行约束 . 计算式如下：

Loss =
1
N∑

i = 0

N

||yi - y′i||
2 + λ||θ||2 （13）

其中，yi表示输入视频帧的MOS值，y′i表示第 i帧的预测

分数，N为输入视频帧的总数，λ为正则化系数，大小设

置为0.000 5.
本文采用 SGD 优化器对该目标函数进行优化，并

引入动量优化算法加速梯度的下降，将动量最大值设

定为 0.9. 其中，SGD的初始学习率设为 0.001，并采用回

调函数进行学习率的优化，即当损失值超过 10轮都没

有得到改善时，该函数会自动降低学习率，从而使模型

达到最优状态 .
（2）LSTM网络的训练

LSTM 网络在 PAM-VQD 数据库上进行训练和测

试 . 以 8：2的比例按视频内容进行数据划分，80%用于

训练，20% 用于测试 . 将所有视频对应的 IPQ、PS和 TS
特征输入 LSTM 网络进行训练 . 每个视频的训练标签

为该视频的 MOS 值 . 在训练过程中，输入特征需要通

过输入层，并以适当的时间步长输入到网络中 . 本文参

照文献［28］中使用的三阶时间依赖关系，将时间步长

设置为 4. 视频的采样率设置为 1 s. 因此，在测试过程

中，用户 QoE 预测值 ŷ(t)将以每秒的方式动态输出，即

时间步长为 1，并在时间密集分布层的末端获得 . 在

LSTM 网络的训练过程中，采用 MSE 函数和 Adam 优化

器进行目标约束 .
4　实验测试与分析

4. 1　与VQA算法的性能比较与分析

为了验证PAM-DVQI模型在预测用户QoE方面的准

确性，本文在数据库 PAM-VQD 以及 LIVE［10］、Waterloo 
SQoE-Ⅰ［7］和LFOVIA QoE［29］视频数据库上分别进行对比

实验 . 对比算法包括通用的全参考视频质量评价（Full-
Reference VQA，FR-VQA）算法：PSNR、SSIM和MS-SSIM，

半参考视频质量评价（Reduce-Reference VQA，RR-VQA）
算法：SpEED-QA［30］和STRRED［31］，无参考视频质量评价

（No-Reference VQA，NR-VQA）算法：TLVQM［32］、BRISQUE［33］、
NIQE［34］和BIQI［35］，以及基于深度学习的算法：HSTVQA［36］

和DeepVQA［37］. 在本次实验过程中，网络的基本参数、结

构的设定、训练集和测试集的分配比例、相关性的计算方

法等方面都保持一致 . 在表3~表6分别列出了各VQA算

法的皮尔逊线性相关系数（Pearson Linear Correlation 
Coefficient，PLCC）、肯德尔等级相关系数（Kendall Rank-

Order Correlation Coefficient，KRCC）和斯皮尔曼等级相关

系数（ Spearman Rank-order Correlation Coefficient，SRCC）
性能 .

由表 3 至表 6 可知：第一，基于 PAM-VQD 数据库，

本文提出的PAM-DVQI模型的PLCC、KRCC和 SRCC性

能均高于其他 VQA 对比算法，表明 PAM-DVQI 模型在

不同播放事件下的QoE预测性能与用户保持了较高的

一致性 . 此外，基于深度学习的 HSTVQA 和 DeepVQA
算法也取得了较好的性能，这是由于这两种算法都提

取了视频多层次的感知特征，与其他VQA算法相比，能

够更好地反映视频的内容信息 . 然而，这两种算法无法
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描述不同播放事件对用户 QoE 的影响，因此与本文提

出的 PAM-DVQI 模型性能仍有一定差距 . 第二，对于

LIVE视频数据库，由于LIVE数据库中只包含压缩失真

和传输失真，不存在卡顿或比特率波动等播放事件，此

时的PAM-DVQI模型仅通过ECA-ResNet网络计算当前

视频的感知质量 . 从表 4 中可以看出，本文提出的

PAM-DVQI模型以及基于深度学习的HSTVQA和Deep⁃
VQA 算法的 PLCC、KRCC 和 SRCC 性能均优于其他对

比算法，能够较好地预测视频感知质量 . 此外，NR-

VQA 算法的预测性能较弱，这是由于 NR-VQA 算法没

有原始视频的信息加以参考，而直接利用失真视频的

特征预测用户的感知质量，因此评估结果的稳定性较

弱 . 第三，对于Waterloo SQoE-Ⅰ数据库，由于该数据库

中测试序列的时长较短，视频复杂度不高，且播放事件

出现的位置和数量都较为固定，因此各个 VQA 算法的

预测性能都有显著提升 . 第四，对于 LFOVIA QoE数据

库，由于该数据库包含多种视频类型，且播放事件出现

的位置和时长较为随机，使得用户 QoE 的准确评估具

有一定难度 .

由表 6 可知，各类 VQA 算法的性能都出现了不同

程度的下降 . 与其他算法相比，本文提出的PAM-DVQI
模型保持了较好的预测性能，这表明通过视觉注意力

模块提取的感知特征以及时域中时间依赖关系的捕

获，能够适应变化类型多样的视频序列，从而实现对用

户QoE的有效预测 .
为进一步评估本文提出的 PAM-DVQI 模型在 4 个

数据库上所表现出来的整体性能，在表 7给出各个算法

在 4个数据库的加权平均PLCC、KRCC和 SRCC. 从表 7
可以看出，本文提出的 PAM-DVQI 模型的性能优于其

他的 VQA 对比算法，这表明本文提出的 PAM-DVQI 模
型对不同的视频数据库都体现出高相关性，因此对于

用户QoE的评估具有显著优势 .
4. 2　与QoE算法的性能比较与分析

为了进一步验证本文提出的PAM-DVQI模型在预测

用户 QoE 方面的准确性，本文在 LFOVIA QoE、LIVE 
NETFLIX［6］和LIVE QoE［38］视频数据库上与现有的主流视

表6　各VQA算法在LFOVIA QoE数据库上的评价性能

算法类型

FR

RR

NR

本文算法

算法

PSNR
SSIM

MS-SSIM
SpEED-QA
STRRED
TLVQM

BRISQUE
NIQE
BIQI

HSTVQA
DeepVQA

PAM-DVQI

PLCC
0.434 7
0.604 8
0.667 5
0.746 0
0.776 7
0.592 4
0.409 1
0.386 7
0.368 5
0.733 8
0.801 2
0.868 5

KRCC
0.326 8
0.513 9
0.571 5
0.614 1
0.638 5
0.582 5
0.290 8
0.265 1
0.254 9
0.729 2
0.640 9
0.727 2

SRCC
0.384 0
0.567 4
0.612 6
0.693 0
0.708 1
0.542 9
0.348 4
0.321 4
0.298 7
0.676 2
0.739 6
0.804 5

表3　各VQA算法在PAM⁃VQD上的评价性能

算法类型

FR

RR

NR

本文算法

算法

PSNR
SSIM

MS-SSIM
SpEED-QA
STRRED
TLVQM

BRISQUE
NIQE
BIQI

HSTVQA
DeepVQA

PAM-DVQI

PLCC
0.611 7
0.700 7
0.698 4
0.596 1
0.626 7
0.567 7
0.522 2
0.594 1
0.600 5
0.625 5
0.760 2
0.883 4

KRCC
0.357 6
0.455 5
0.384 5
0.369 0
0.335 4
0.577 4
0.283 5
0.198 3
0.433 1
0.530 6
0.547 8
0.678 2

SRCC
0.493 3
0.585 3
0.502 9
0.468 3
0.463 7
0.525 7
0.398 1
0.289 9
0.579 8
0.574 7
0.711 4
0.812 6

表4　各VQA算法在LIVE数据库上的评价性能

算法类型

FR

RR

NR

本文算法

算法

PSNR
SSIM

MS-SSIM
SpEED-QA
STRRED
TLVQM

BRISQUE
NIQE
BIQI

HSTVQA
DeepVQA

PAM-DVQI

PLCC
0.575 0
0.621 2
0.744 0
0.811 6
0.826 3
0.576 5
0.196 5
0.230 4
0.304 5
0.749 2
0.881 2
0.896 4

KRCC
0.448 8
0.458 8
0.532 5
0.609 8
0.628 5
0.565 5
0.106 7
0.069 2
0.189 7
0.753 9
0.710 9
0.733 6

SRCC
0.531 2
0.593 6
0.695 6
0.772 9
0.792 1
0.542 7
0.160 5
0.103 0
0.187 5
0.732 9
0.894 6
0.918 4

表5　各VQA算法在Waterloo SQoE⁃Ⅰ数据库上的评价性

算法类型

FR

RR

NR

本文算法

算法

PSNR
SSIM

MS-SSIM
SpEED-QA
STRRED
TLVQM

BRISQUE
NIQE
BIQI

HSTVQA
DeepVQA

PAM-DVQI

PLCC
0.660 1
0.841 3
0.812 7
0.831 6
0.846 3
0.548 9
0.526 5
0.310 2
0.438 9
0.716 4
0.854 1
0.910 8

KRCC
0.521 8
0.668 4
0.643 4
0.690 1
0.718 5
0.547 1
0.390 5
0.223 5
0.308 6
0.713 1
0.728 7
0.775 9

SRCC
0.654 3
0.811 6
0.798 6
0.802 9
0.812 1
0.467 5
0.471 8
0.263 4
0.382 0
0.677 7
0.823 1
0.892 3
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频QoE预测模型进行对比实验，如表8所示 . 对比算法包

括SVR-QoE［37］、NLSS-QoE［39］、LSTM-QoE［28］、NARX［40］和
HW［38］. 在本次实验过程中，网络的基本参数、结构的设定、

训练集和测试集的分配比例、相关性的计算方法等方面

都保持一致 . 在表8中，分别列出了各QoE算法和VQA算

法的PLCC和SRCC性能 . 实验结果表明，与其他算法相

比，本文提出的PAM-DVQI模型保持了较好的预测性能，

这表明通过视觉注意力模块提取的感知特征以及时域中

时间依赖关系的捕获，能够适应变化类型多样的视频序

列，从而实现对用户QoE的有效预测 .
4. 3　消融实验

为了分析所提出的 PAM-DVQI模型中相关模块的

性能增益，消融实验是必要的 . 消融实验结果如表 9至

表13所示，其中加粗形式表示最佳的性能 .

（1）ECA模块的性能增益

为了进一步验证 ResNet 网络的优越性能，本文引

入流行网络 VGG［41］、AlexNet［42］替换 ResNet 网络 . 表 9
给出了其性能对比 . 实验结果表明，以 ResNet 作为前

端网络的总体性能均更高，证明了本文所选取的

ResNet更加有效地提取视频的感知特征，从而提高QoE
的预测性能 .

为了验证注意力模块对 PAM-DVQI模型的增益效

果，表 10 给出了本文所提出的 PAM-DVQI 模型在加入

ECA模块前后在 4个视频数据库上的 PLCC和 SRCC性

能 . 同时，表中最后一列给出了PAM-DVQI模型在这4个
视频数据库上的总体性能，用加权平均 PLCC 和 SRCC
表示，每个数据库的权重取决于该数据库中包含视频

的数量，最优性能以加粗形式给出 . 结果显示，与未加

入 ECA 模块的算法性能比较，嵌入 ECA 模块的 PAM-

DVQI模型的总体性能均更高，证明了ECA模块能够模

拟显著信息对用户视觉记忆的引导作用，从而提升

PAM-DVQI模型对用户QoE的预测性能 .

为了进一步证明ECA模块使用的合理性，本文在表11
中给出嵌入ECA模块与其它注意力模块后的PLCC、KRCC
和SRCC性能对比以及在不同注意力模块下的总体性能

对比 . 实验结果表明，在嵌入不同的注意力模块后，模型

表7　各VQA算法在四个数据库上的总体性能对比

算法类型

FR

RR

NR

本文算法

算法

PSNR
SSIM

MS-SSIM
SpEED-QA
STRRED
TLVQM

BRISQUE
NIQE
BIQI

HSTVQA
DeepVQA

PAM-DVQI

PLCC
0.604 6
0.723 0
0.757 4
0.775 7
0.794 6
0.546 4
0.405 3
0.340 5
0.417 0
0.715 5
0.842 1
0.897 6

KRCC
0.452 1
0.547 2
0.553 9
0.599 4
0.613 1
0.568 1
0.267 8
0.170 4
0.286 6
0.706 7
0.683 2
0.740 2

SRCC
0.562 2
0.678 0
0.695 9
0.723 9
0.734 5
0.519 7
0.343 9
0.218 9
0.345 3
0.640 4
0.829 7
0.879 7

表8　各QoE算法在三个数据库上的评价性能

VQA 算法

STRRED
MS-SSIM

NIQE
STRRED
MS-SSIM

NIQE
STRRED
MS-SSIM

NIQE
STRRED
MS-SSIM

NIQE

QoE Model

SVR-QoE

NLSS-QoE

LSTM-QoE

PAM-DVQI

LFOVIA QoE
PLCC
0.686
0.737
0.797
0.767
0.781
0.825
0.800
0.786
0.858
0.873

0.791
0.685

SRCC
0.648
0.683
0.750
0.685
0.680
0.794
0.730
0.712
0.808
0.815

0.724
0.628

QoE Model

NARX

NLSS-QoE

LSTM-QoE

PAM-DVQI

LIVE NETFLIX
PLCC
0.621
0.598
0.605
0.655
0.583
0.527
0.802
0.745
0.683
0.831

0.802
0.615

SRCC
0.557
0.549
0.537
0.483
0.420
0.300
0.714
0.689
0.609
0.793

0.736
0.578

QoE Model

HW

NLSS-QoE

LSTM-QoE

PAM-DVQI

LIVE QoE
PLCC
0.742
0.727
0.511
0.723
0.883
0.211
0.892
0.344
0.473
0.915

0.832
0.697

SRCC
0.732
0.705
0.509
0.707
0.871
0.189
0.893

0.417
0.475
0.887
0.811
0.639

表9　不同骨干网络嵌入ECA模块的PLCC、KRCC和SRCC性能对比

相关性

PLCC

KRCC

SRCC

前端网络

VGG
AlexNet
ResNet
VGG

AlexNet
ResNet
VGG

AlexNet
ResNet

PAM-

VQD
0.783 5
0.753 1
0.883 4

0.563 2
0.538 4
0.678 2

0.728 5
0.698 7
0.812 6

LIVE
0.863 1
0.890 4
0.896 4

0.681 7
0.726 3
0.733 6

0.867 0
0.902 3
0.918 4

Waterloo 
SQoE-Ⅰ
0.876 2
0.867 8
0.910 8

0.740 1
0.734 6
0.775 9

0.857 4
0.834 6
0.892 3

LFOVIA 
QoE

0.808 5
0.794 1
0.868 5

0.643 6
0.639 3
0.727 2

0.740 4
0.728 0
0.804 5
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的性能均有所提升，这说明注意力机制在人类视觉认知

中具有重大影响 . 此外，与其他注意力模块相比，ECA模

块的PLCC、KRCC和SRCC性能均更高，总体性能提升幅

度更大 . 通过上述实验，证明了ECA模块的有效性以及

对HVS的作用，也表明嵌入ECA模块能有效改善PAM-

DVQI模型评估用户QoE的性能 .

（2）IPQ、PS 和 TS 特征对 PAM-DVQI 模型的性能

增益

为了评估 IPQ、PS和TS特征对PAM-DVQI模型的性

能增益，本文研究了各个特征对QoE预测的贡献 . 具体来

说，本文将上述3个特征输入到LSTM-QoE网络，并在所

提数据库上验证其对用户QoE的预测性能 . 本文采用实

验所证明的最佳网络配置进行实验，即2层11个单元的

LSTM网络. IPQ特征采用的是本文上述提出的ECA-ResNet
网络输出的视频感知质量预测值 . 表12给出了不同特征

组合下的QoE预测值与真实值之间的PLCC相关性 . 各种

特征组合如下：（a）IPQ，（b）PS，（c）TS，（d）IPQ+PS，（e）IPQ+
TS，（f）PS+TS，（g）IPQ+PS+TS. 实验结果表明，当所有特征

都用于QoE预测时，PLCC性能最佳 . 因此，采用 IPQ、PS
和TS特征进行用户QoE预测是合理有效的 .

（3）LSTM参数对QoE预测性能的影响

为了评估LSTM的层数和单元数对QoE预测性能的

影响，图10显示了LSTM层数和单元数在不同配置下的

预测性能 . 实验结果表明：第一，在增加LSTM网络的单

元数和层数后，用户QoE的预测性能得到了显著提升，这

说明单个LSTM网络无法有效捕获QoE过程中复杂的时

间依赖关系；第二，当LSTM层数在两层或以上，且LSTM
单元数达到11个时，网络的预测性能趋于饱和；第三，当

LSTM层数达到两层时，性能仅产生了微小提升，当超过

3层时，网络性能则开始下降 . 这是由于随着LSTM层数

和单元数的增长，网络会变得越来越庞大，容易产生过拟

合的问题，导致网络训练变得更加困难，从而降低预测性能.
图上结果显示，当LSTM网络配置为2个LSTM层和11个单

元时，能够达到最佳的QoE预测性能 . 因此，本文将LSTM
的层数设置为2，单元数设置为11.

（4）跨数据集验证

为了进一步验证本文所提算法的泛化性能，本文

进行跨数据集验证，分别在 LIVE、Waterloo SQoE-Ⅰ、

LFOVIA QoE 和本文所构建的 PAM-VQD 数据库上训

练，对于在每个数据集上训练的模型，分别以其他 3个

数据集为测试集，测试其性能，结果如表 13所示，其中

“—”处为同数据库实验，相关实验结果请看表 3~表 6，
表13　PAM⁃DVQI跨数据集验证结果

测试库训练库

LIVE

Waterloo SQoE-Ⅰ

LFOVIA QoE

PAM-VQD

PLCC
SRCC
PLCC
SRCC
PLCC
SRCC
PLCC
SRCC

LIVE
—

—

0.619 8
0.621 3
0.651 2
0.669 7
0.723 2
0.731 5

Waterloo SQoE-Ⅰ
0.453 6
0.468 2

—

—

0.633 9
0.646 7
0.703 2
0.713 5

LFOVIA QoE
0.476 3
0.465 8
0.597 8
0.602 3

—

—

0.687 4
0.693 8

PAM-VQD
0.357 4
0.449 5
0.574 3
0.587 9
0.602 3
0.623 6

—

—

表10　ECA模块嵌入前后的PLCC、KRCC和SRCC性能对比

相关性

PLCC

KRCC

SRCC

含ECA
模块

否

是

否

是

否

是

PAM-

VQD
0.8643
0.883 4

0.651 6
0.678 2

0.788 0
0.812 6

LIVE
0.876 2
0.896 4

0.719 1
0.733 6

0.887 6
0.918 4

Waterloo 
SQoE-Ⅰ
0.899 8
0.910 8

0.758 5
0.775 9

0.872 3
0.892 3

LFOVIA 
QoE

0.824 5
0.868 5

0.678 0
0.727 2

0.775 2
0.804 5

表11　不同注意力模块的性能增益对比

相关性

PLCC

KRCC

SRCC

模块

名称

无

CBAM
SE

ECA
无

CBAM
SE

ECA
无

CBAM
SE

ECA

PAM-

VQD
0.864 3
0.881 2
0.870 8
0.883 4

0.651 6
0.682 5
0.671 8
0.678 2

0.788 0
0.792 5
0.801 5
0.812 6

LIVE
0.876 2
0.872 4
0.889 2
0.896 4

0.719 1
0.724 1
0.735 1

0.733 6
0.887 6
0.901 6
0.913 8
0.918 4

Waterloo 
SQoE-Ⅰ
0.899 8
0.918 8

0.907 9
0.910 8
0.758 5
0.777 8

0.767 1
0.775 9
0.872 3
0.906 4

0.882 6
0.892 3

LFOVIA 
QoE

0.824 5
0.855 8
0.844 7
0.868 5

0.678 0
0.722 3
0.713 5
0.727 2

0.775 2
0.797 8
0.782 4
0.804 5

表12　不同特征组合方式下的性能对比

特征

IPQ
PS
TS

IPQ+PS

PLCC
0.801 8
0.624 5
0.543 2
0.753 6

特征

IPQ+TS
PS+TS

IPQ+PS+TS
—

PLCC
0.746 4
0.691 0
0.883 4

—
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在此不再赘述 .
跨库验证实验结果表明，PAM-VQD算法对于不同

的数据库具有较为良好的泛化能力 . LIVE数据库中测

试序列不存在卡顿或比特率波动等播放事件，Waterloo 
SQoE-Ⅰ数据库中测试序列时长较短且具有较为固定

的播放事件位置和数量，因此在这两个库上训练的模

型表达能力不足 . 而对于具有多种视频类型的

LFOVIA QoE 和 PAM-VQD 数据库，播放事件出现的位

置和时长较为随机，算法的性能相对更好 .
5　结论

本文通过主观实验探究了视觉感知和记忆特性对用

户QoE的影响，构建了基于用户QoE的视频主观数据库，

该数据库为后续研究提供数据支撑 . 基于所提出的PAM-

VQD数据库，本文将视觉注意力机制和记忆的时间依赖

关系应用于视频质量评价中，实现对用户QoE的高精度

预测；最后，本文利用与传统VQA算法和基于深度学习的

VQA算法的对比实验和消融实验验证PAM-DVQI模型性

能的优越性 . 实验结果表明，本文提出的PAM-DVQI的总

体性能优于所有的VQA对比算法，且在4个不同的视频

数据库均表现出高预测性能，具有良好鲁棒性 . 该模型可

实现用户QoE的高精度预测，对相关VQA算法的性能评

估和优化具有指导作用，有较高的实际应用价值 . 此外，

本文工作为基于感知和记忆的视频质量特别是长视频质

量评测提供了新的方法和思路 .
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