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基于三维卷积神经网络的无参考视频质量评价
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摘要　为了在不借助参考视频的条件下准确评价失真视频质量,提出一种应用三维卷积神经网络提取失真视频时

空域特征的通用型无参考视频质量评价算法.在视频质量库上训练卷积神经网络模型３DConvNets,使３D
ConvNets学习到与视频失真程度相关的特征;应用３DConvNets对输入的失真视频进行特征提取,对提取得到的

质量特征先后进行L２范数规则化和主成分分析以防止过拟合并去除冗余特征;使用线性支持向量回归根据视频

质量特征预测失真视频的质量分数.实验结果表明,本文算法能够较为准确地评价多种视频失真类型,并且在更

换测试视频库后依然保持较高的评价准确度,同时算法评价视频质量的计算复杂度极低.
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networkstoextractingspatiotemporalfeaturesofdistortedvideos敭Firstly theconvolutionalneuralnetworkmodel
３DConvNetsistrainedonthevideoqualitydatabase andthenthefeaturesrelatedtovideodistortiondegreeare
learned敭Then ３DConvNetsisusedtoextractfeaturesoftheinputdistortedvideo afterwhichL２Ｇnormalization
andprincipalcomponentanalysisareperformedtopreventoverfittingandeliminateredundancy敭Finally linear
supportvectorregressionisusedtopredictqualityscoreofthedistortedvideobasedonvideoqualityfeatures敭The
experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanassessvideoqualityaccuratelyacrossdifferentkindsof
distortion anditstillmaintainsahighlevelofaccuracywhenthetestvideodatabaseischanged敭Lastbutnotleast 
thecomputationalcomplexityofqualityassessmentprocessisextremelylowfortheproposedalgorithm敭
Keywords　imagingsystems videoqualityassessment noＧreference threeＧdimensionalconvolutionalneural
networks spatiotemporalfeatures linearsupportvectorregression
OCIScodes　１１０敭３０００ １００敭２０００ １００敭４９９６

　　收稿日期:２０１７Ｇ１１Ｇ２７;收到修改稿日期:２０１７Ｇ１２Ｇ１７
作者简介:张淑芳(１９７９—),女,博士,副教授,硕士生导师,主要从事图像处理方面的研究.

EＧmail:shufangzhang＠tju．edu．cn
　∗通信联系人.EＧmail:zhipengguo＠tju．edu．cn

１　引　　言

由于视频压缩技术和视频传输信道的限制,视
频中会不可避免地引入编码失真和传输失真,严重

影响了视频服务用户的观看体验.主观评价方法对

于测试人群、测试环境及统计方法等有非常严格的

规定,实施难度较大.而客观评价方法中,无参考质

量评价因为其不需要参考视频的优点,实用性较高.
由于在实际系统中,视频往往包含多种失真类型[１],
因此研究一种能够评价多种视频失真类型的通用型

无参考视频质量评价算法逐渐成为热点.
无参考评价方法需要抓住反映视频质量的最本

质特征[２].Saad等[３]分别在像素域和离散余弦变

换(DCT)域对失真视频提取参数的统计特征,再通

０７１１０１Ｇ１
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过运动矢量计算整体运动特征和运动相干性特征,
结合空间域和时间域特征评价视频质量,大大提高

了仅使用图像质量评价方法评价视频质量的准确

度.Li等[４]对失真视频按视频块作三维DCT(３DＧ
DCT),提取变换后参数的分布形状、子带间比例和

方向等时空域特征,以评价视频的失真程度.Li等

首先对失真视频块进行三维剪切波变换[５],提取变

换后参数的初级统计特征,然后将特征输入一维卷

积神经网络(CNN)中,得到性能更好的高层次特征

评价视频质量[６].王春峰等[７]将３D卷积神经网络

引入视频质量评价中,并对模型进行修改与适配,使
新网络在评价视频质量时取得了较好的效果.

上述算法虽然取得了与主观评价结果较高的一致

性,但是在特征提取过程中都需要进行DCT或小波变

换等域变换,计算复杂度较高,提取特征耗时很长.基

于此,本文提出了一种基于三维卷积神经网络的通用

型无参考视频质量评价算法,算法包含两部分:在模型

训练阶段,通过在视频质量库上对３DConvNets进行

训练,完成３DConvNets对质量特征的学习,建立质量

评价模型;在质量评价阶段,失真视频被直接输入３D
ConvNets中,使用L２范数规则化和主成分分析优化提

取出的特征向量,利用线性支持向量回归(SVR)[８]建立

特征向量与视频质量分数的映射关系模型,从而预测

得到输入视频的质量分数.实验结果表明,本文算法

对于多种视频失真类型的评价准确度均较高,对于不

同测试视频库的评价性能保持稳定,同时算法质量评

价过程的计算复杂度很低,评价速度快.

２　模型介绍及训练

２．１　３DConvNets介绍

作为深度学习模型的一种,卷积神经网络已成

为语音分析和图像识别领域的研究热点.然而,二
维卷积神经网络只适用于提取图像级别的特征,对
于视频来说,由于二维卷积只发生于视频空间域的

每一帧图像上,得到的输出也仅仅是图像级别的二

维结果,因此网络在每一次卷积操作之后都会丢失

视频的时域信息.基于此,Tran等[９]提出了三维卷

积神经网络模型３DConvNets,该模型使用的都是

三维的卷积和池化算子,卷积和池化操作都发生于

每一个视频块上,相较于二维卷积神经网络,３D
ConvNets更适用于提取视频的时空域特征.Tran
等通过大量实验,证明了３DConvNets能够在训练

过程中学习到高性能的时空域特征,从而出色地完

成 一 系 列 视 频 处 理 任 务.因 此,本 文 将 ３D

ConvNets应用于算法的特征提取过程中,使得输入

的失真视频可以不经过域变换等复杂度高的计算就

提取出高性能的质量特征.

２．２　模型训练过程

本文算法对３DConvNets模型的训练过程如

图１所示,其中convＧ表示的是卷积层,poolＧ表示的

是池化层,fcＧ表示的是全连接层,softmaxwithloss
层是用来计算机器学习算法softmax根据模型学习

到的特征对训练视频分类的结果与视频自带标签的

差,卷积层中的数字表示卷积层中滤波器的个数,全
连接层中的数字表示这一层的特征输出维数.所有

卷积层的卷积算子大小都是２×２×２,移动步长在

时间域和空间域上都是１;除了第一层池化层的池

化算子大小是１×２×２外,其余所有池化层的池化

算子大小都是２×２×２,所有池化层的池化算子移

动步长在时间域和空间域上都是１.
具体训练方法描述如下.

１)根据视频质量库中训练视频的主观评价分

数,将训练视频按失真程度的不同分为１０组,并且

为这１０组视频分配０,１,２,,９共１０个不同的标

签,将这些带有标签的视频输入３DConvNets中.

２)随机初始化３DConvNets中卷积、池化和全

连接层的各个权重及偏置参数,第一次迭代开始.
输入视频在３DConvNets中按视频块进行卷积和

池化运算.前两个卷积层和池化层提取出的都是视

频的低等级特征,比如边缘等,后面卷积、池化以及

全连接层提取的是视频的高等级抽象特征.

３)在３DConvNets中经过一系列运算后,最后

一层输出的１０维特征向量及其对应的标签被输入

softmaxwithloss层中.在这一层中,首先利用

softmax根据特征向量对输入视频分类,得到预测

标签,然后将预测标签与输入的标签进行比较,计算

损失.

４)第一次迭代结束,通过反向传播根据损失调

整３DConvNets中卷积、池化以及全连接层中的各

个权重及偏置参数,之后开始第二次迭代.

５)不断进行迭代和反向传播调整权重及偏置

参 数,直 到 输 出 的 损 失 足 够 小 为 止,此 时 ３D
ConvNets成为已经训练好的能够有效提取失真视

频质量特征的卷积神经网络模型.
对３D ConvNets模 型 的 训 练 过 程 就 是 ３D

ConvNets自身的特征学习过程.通过这一过程,

３DConvNets借助视频质量库学习到能够有效反映

输入视频失真严重程度的特征.

０７１１０１Ｇ２
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图１ ３DConvNets模型的训练过程

Fig敭１ Trainingprocessof３DConvNetsmodel

图２ 本文算法的质量评价过程

Fig敭２ Qualityassessmentprocessoftheproposedalgorithm

３　质量评价

算法的质量评价过程如图２所示,失真视频直

接输入３DConvNets中进行特征提取,然后对提取

出的时空域特征进行L２范数规则化以避免出现过

拟合问题,之后再对特征进行主成分分析(PCA)去
除冗余特征,保留有用信息,最后通过线性SVR预

测得到失真视频的质量分数.
具体质量评价过程如下.

１)将每一个输入的失真视频分为帧长为１６的

视频段,每两个连续的视频段之间有８帧的重叠区

间.将这些视频段输入３DConvNets中,将fc７层

的输出向量作为提取出来的特征.对一个失真视频

所有视频段的特征取平均,得到维数为４０９６的特征

向量Aa,表示为

Aa＝ x１,x２,,x４０９６( ) . (１)

　　２)对Aa 进行L２范数规则化以避免出现过拟

合,计算方法为

F＝(y１,y２,,y４０９６)＝
(x１,x２,,x４０９６)

Aa ２
,(２)

式中:Aa ２ 为向量Aa 的L２范数.

３)为了去除特征向量中的冗余部分,保留有用

信息,同时也是为之后与 VＧBLIINDS算法进行平

等的性能比较(VＧBLIINDS算法中失真视频的特征

向量维数是４６),使用主成分分析降低F 的维数为

４６,得到最终的视频质量特征(f１,f２,,f４６).

４)利用线性SVR预测失真视频的质量分数,
实现过程分为两步:首先提取训练集中视频的质量

特征,与其对应的主观评价分数一起监督训练线性

SVR模型,建立视频特征与质量分数的映射关系;
然后提取测试集视频的质量特征,将特征输入已经

训练好的线性SVR模型中,通过映射函数计算得到

最终的质量分数.

４　实验结果与性能分析

４．１　视频库及实验方法

实验采用LIVE[１０]和CSIQ[１１]两个视频质量数

据库,其具体信息如下.

１)LIVE视频库有１０个参考视频,１５０个失真

视频.失 真 类 型 包 含 MPEGＧ２ 压 缩 编 码 失 真、

H．２６４压缩编码失真、无线传输失真和IP传输失真

４种,视频分辨率为７６８×４３２,每一个失真视频都有

对应的主观评价分数.

２)CSIQ视频库有１２个参考视频,２１６个失真

视频.失真类型包含 MJPEG压缩编码失真、H．２６４
压缩编码失真、HEVC压缩编码失真、小波压缩编

码失真、丢包传输失真、加性高斯白噪声传输失真６
种,视频分辨率为８３２×４８０,每一个失真视频都有

０７１１０１Ｇ３
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对应的主观评价分数.
性能 评 价 指 标 采 用 斯 皮 尔 曼 相 关 系 数

(SROCC)和线性相关系数(LCC),SROCC和LCC
的值越接近１,表明算法评价结果与主观评价结果

的一致性越好,即算法的评价准确度越高.
实验首先验证算法对各单一视频失真类型的评

价准确度,将视频库中每一类失真类型的所有失真

视频分为视频内容互不重叠的两部分,一部分作为

训练集,占８０％,另一部分作为测试集,占２０％.计

算算法对测试集视频的评价分数与其主观评价分

数的SROCC和LCC,随机进行７组训练集与测试

集划分方式不同的实验,取各次实验SROCC和

LCC的中值作为对这一类型的评价准确度;然后

用相同的方法验证算法对视频库所有视频的评价

准确度.

４．２　评价准确度验证

首先在LIVE视频库上验证本文算法的评价准

确度.为了使测试结果更加具有说服力,对全参考

(FR)视 频 质 量 评 价 算 法 PSNR、SSIM[１２] 和

MOVIE[１３],部 分 参 考(RR)视 频 质 量 评 价 算 法

VQM[１４],以及无参考(NR)视频质量评价算法 VＧ
BLIINDS[３]进行相同的测试实验并加以比较.表１
和表２分别列出了这些算法在LIVE视频库上测试

实验得到的SROCC和LCC中值.
表１　LIVE视频库上测试得到的SROCC中值

Table１　MedianSROCCoftestsonLIVEdatabase

Type Algorithm Wireless IP H．２６４ MPEG All

FR
PSNR ０．５７５ ０．４７７ ０．５９９ ０．４０３ ０．５４９
SSIM ０．７１５ ０．６０３ ０．７８１ ０．７８６ ０．６６９
MOVIE ０．８１１ ０．７１６ ０．７６６ ０．７７３ ０．７８９

RR VQM ０．７２１ ０．６３８ ０．６５２ ０．７８１ ０．７０２

NR
VＧBLIINDS ０．７９２ ０．７２５ ０．８２７ ０．８６１ ０．７３１
Proposed ０．７４３ ０．７１４ ０．７６７ ０．８５７ ０．７１８

表２　LIVE视频库上测试得到的LCC中值

Table２　MedianLCCoftestsonLIVEdatabase

Type Algorithm Wireless IP H．２６４ MPEG All

FR
PSNR ０．５９３ ０．４８４ ０．６１１ ０．４１７ ０．５６５
SSIM ０．７３０ ０．６１１ ０．７９３ ０．８０２ ０．６８８
MOVIE ０．８４２ ０．７６６ ０．８１４ ０．７９８ ０．８１３

RR VQM ０．７５５ ０．６６７ ０．６６６ ０．８１３ ０．７３０

NR
VＧBLIINDS ０．８１３ ０．８０２ ０．９２３ ０．９１９ ０．７８５
Proposed ０．７８７ ０．７６３ ０．８３７ ０．８６６ ０．７６６

　　从表１和表２可以看出,本文算法对LIVE库

中各个单一失真类型和所有失真视频的评价准确度

都显著高于PSNR、SSIM和VQM算法.与当前通

用 型 无 参 考 视 频 质 量 评 价 中 的 主 流 算 法 VＧ
BLIINDS相比,本文算法在评价准确度上也有很强

的竞争力.虽然本文算法的评价准确度低于全参考

视频质量评价算法 MOVIE,但是作为无参考视频

质量评价算法,不需要参考视频,实用性更高是其相

较于全参考视频质量评价算法的重要优势.
为了验证本文算法对不同视频库的评价性能,

在CSIQ视频库上也进行相同的评价准确度验证实

验.表３列出了本文算法和 VＧBLIINDS在CSIQ
视频库上测试实验得到的SROCC和LCC中值.

从表３可以看出,VＧBLIINDS算法对于CSIQ
库中失真类型为PacketＧloss的失真视频评价准确

度较低,并且当评价视频库中所有视频时准确度有

明显的下降.相比之下,本文算法无论是对各单一

失真类型还是所有失真视频的评价准确度都维持在

较高的水平,明显超过了 VＧBLIINDS算法.分析

认为出现这种情况的原因是VＧBLIINDS算法是在

LIVE库上比较分析各类失真视频和无失真视频统

计特征差别而进行特征提取,由于CSIQ库和LIVE
库的视频内容和失真类型都不相同,比如CSIQ库

与LIVE库中视频拍摄的场景没有重叠,CSIQ库包

含更多拍摄快速运动场景(如打篮球和赛马)的视

频,CSIQ库比LIVE库多了PacketＧloss与 Wavelet
两种失真类型等,这些不同使得 VＧBLIINDS算法

中一部分基于LIVE库视频选定的特征对CSIQ库

中失真视频的质量评价作用较小甚至无效.本文算

法明显不受视频内容及失真多样性的影响,在改变

０７１１０１Ｇ４
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表３　CSIQ视频库上测试得到的SROCC和LCC中值

Table３　MedianSROCCandLCCoftestsonCSIQdatabase

Distortion
SROCC LCC

VＧBLIINDS Proposed VＧBLIINDS Proposed
H．２６４ ０．９３８ ０．９４３ ０．９５５ ０．９６３

PacketＧloss ０．４２６ ０．８２９ ０．５１８ ０．８７２
MJPEG ０．９４７ ０．８９１ ０．９５７ ０．８８６
Wavelet ０．８７３ ０．９４３ ０．９００ ０．９２１
Whitenoise ０．９４０ ０．９４３ ０．９６５ ０．９６３
HEVC ０．８１７ ０．９４３ ０．８２２ ０．９６１
All ０．５６１ ０．７１７ ０．５６９ ０．７２１

图３ (a)LIVE库和(b)CSIQ库上的SROCC分布盒状图

Fig敭３ BoxplotsofSROCCdistributionson a LIVEdatabaseand b CSIQdatabase

测试视频库后依然能保持较高的评价准确度.如图

３所示,根据这两种算法在LIVE和CSIQ视频库上

历次测试的SROCC结果绘制的盒状图也再次证明

了这一点.

４．３　计算复杂度验证

比较本文算法和VＧBLIINDS算法在质量评价

阶段的计算复杂度.由于两者都使用了线性SVR
根据视频特征预测质量分数,因此实验只记录了两

种算法在LIVE库和CSIQ库上提取失真视频特征

所耗费的时间.表４列出了这两种算法对视频每一

帧进行特征提取平均所耗费的时间.这些实验在同

一台计算机上完成,计算机配置为３．５０GHzCPU
和１２GBRAM.

通过表４可以看出本文算法在质量评价阶段

的计算复杂度远低于 VＧBLIINDS算法,这是因为

本文算法在评价失真视频时不需要作域变换等复

杂度高的运算,因此本文算法能够较为快速地完

成对失真视频质量的准确评价,更加符合实际应

用的要求.
表４　每帧特征提取时间(单位:s)

Table４　Featureextractiontimeperframe(unit:s)

Database VＧBLIINDS Proposed
LIVE ２３．５５２ ６．５７２
CSIQ ３３．４１１ ８．３７７

５　结　　论

通过在视频质量库上训练三维卷积神经网络模

型３D ConvNets,并 在 质 量 评 价 阶 段 使 用 ３D
ConvNets提取失真视频的时空域特征,提出了一种

基于三维卷积神经网络的通用型无参考视频质量评

价算法.为了评估该算法的性能,在两种不同的视

频库上测试验证了算法的评价准确度以及质量评价

阶段的计算复杂度.实验结果表明,该算法能够较

为准确地评价多种失真类型,在面对不同视频库时

保持稳定的评价准确度,稳定性好,且质量评价的计

算复杂度显著低于目前主流的无参考视频质量评价

算法,评价速度更快.
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