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基于迁移学习的无参考视频质量评价
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摘要　视频质量评价主要采用传统的手动提取特征,再利用机器学习预测视频质量分数,导致结果不理想.VGGＧ
１６网络在特征提取方面具有非常好的稳健性,借鉴其网络模型,迁移参数构造出用于端到端的视频质量评价网络.

LIVE视频数据库的实验结果表明,该方法预测的评价分数与主观评价分数具有较高的一致性.其评价指标斯皮

尔曼等级相关系数和皮尔逊线性相关系数分别达到了０．８６７和０．８４３,性能优于目前基于手动提取特征进行视频质

量评价的大部分算法.
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１　引　　言

近年来,随着移动网络的快速发展,用户可以轻

松快速地获取视频信息并在社交网站上分享.但视

频在采集、编码、传输等过程中通常会产生不同类型

的失真[１],例如采集视频时,对焦问题会引起视频模

糊,离散余弦变换(DCT)压缩编码会引起振铃现

象,传输过程中会出现模糊噪声等.为了客观地评

价失真对视频质量的影响,寻找可以准确评价视频

质量的方法依然是一个重要且热门的课题.
根据对未失真原始视频信息的参考度,视频质

量评价分为全参考、半参考和无参考方法[２Ｇ３].常见

的全参考方法中,Wang等[４]提出了模拟人类视觉

系统的结构相似性(SSIM)算法;Vu等[５]提出基于

空域和时域切片分析的视频质量评价算法(ViS３).
半参考方法通过对比参考视频的部分信息进行评

价,Soundararajan等[６]根据时空熵的差异提出了时

空熵差异的半参考评价(RRED)算法.然而,在实

际中,获取原参考视频是极其困难的,全参考和半参

考视频质量评价的算法应用起来比较困难,因此,应
重点研究无参考视频质量评价.

由于无参考方法相较于前两者有一定的难度,
所以,当前无参考视频质量评价的方法相对较少.
文献[７]利用小波变换进行失真JPEG２０００视频的

０９１１０１Ｇ１
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评价;Mittal等[８]提出了基于时域统计的自然失真

视频评价方法;Li等[９]根据三维(３D)ＧDCT频域的

统计特征进行视频评价;张淑芳等[１０]提出了基于背

景消除的小波域视频质量评价模型;Wang等[１１]提

出了通过迁移 AlexNet网络提取视频空域失真特

征预测视频评分的方法.
上述方法主要是针对单个失真类型的视频进行

质量评价,或者利用迁移学习在失真图像上微调网

络后提取视频空域失真特征,融合时域特征进行回

归预测,不仅步骤繁琐,而且未实现端到端的预测.
本文借鉴VGGＧ１６网络[１２]结构,迁移部分参数在自己

的网络结构中微调,构建只需要输入失真视频即可得

到客观视频质量评分的端到端视频质量评价模型.其

主要贡献如下:１)参考VGGＧ１６网络卷积层,构建用于

视频质量评价的深度卷积神经网络模型;２)通过迁移

VGGＧ１６网络卷积层的参数到本文视频质量评价模型

中来解决失真视频训练样本不足,且训练时间过长不

易收敛的问题;３)样本处理过程中,通过视频分割切块

并进行拼接,解决神经网络直接训练失真视频的难题.
本文网络模型不仅能够提取失真视频的空域信息,而
且能够提取其时域信息,最终能够像处理图像一样处

理视频信息,实现端到端的视频质量评价.实验结果

表明,本文方法与主观评分具有很好的一致性.

２　质量评价模型

２．１　迁移学习

在计算机视觉领域,迁移学习是有效的,通过学

习稀疏标记,能够在适用领域小数据的场景下进行

特征学习[１３Ｇ１５].迁移学习也叫领域适应,通常是将

从源领域学习到的东西应用到目标领域.源领域和

目标领域之间的数据分布通常有一点差异.简单地

讲,迁移学习就是通过对现有表现优异的模型算法

进行微调以使其适应于新领域的一种方法.迁移学

习方法分为样本迁移、特征迁移、模型迁移和关系

迁移.

LIVE视频数据库中共有１５０个失真视频,属
于典型的小样本训练.传统的端到端训练不易拟

合,视频质量评价结果与人眼主观性很难实现一致

性.本文采用模型迁移的方法进行失真视频训练,
不仅适用于小规模的数据集,而且可以减少训练时

间,最重要的是效果很好.

２．２　网络结构

VGGNet是牛津大学计算机视觉组和 Google
DeepMind公司的研究人员共同研发的深度卷积神

经网络.VGGNet研究了卷积神经网络的深度与

性能之间的关系,通过使用小型卷积核(３×３)和最

大池化层(２×２)不断重复地叠加,成功地构筑了１６
和１９层深的卷积神经网络.由于VGGNet的拓展

性很强、结构非常简洁,以及模型参数迁移到其他数

据样本上的泛化性非常好,所以,VGGNet依然经

常被用于提取小样本图像数据的特征.本研究借鉴

VGGＧ１６网络结构,构造实现端到端的视频质量评

价网络,并迁移 VGGＧ１６卷积层参数,对其进行微

调.具体网络结构如图１所示.

图１ 无参考视频的质量评价网络结构

Fig敭１ Networkstructureofnoreferencevideoqualityassessment

２．３　实验数据处理

实验采用LIVE视频库[１６]和CSIQ视频库[５].
视频类型为YUV格式,这种格式的视频亮度和色

度信号是分开的,且网络传输占用极少带宽,即

YUV格式比 RGB存储占用空间小.为了提取整

个失真视频的特征信息,将YUV视频转换成RGB
图片帧的形式,图２为失真视频转换为RGB格式图

片示例.具体转换公式如下:

０９１１０１Ｇ２
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R＝Y＋１．４０３×(V－１２８), (１)

G＝Y－０．３４３×(U－１２８)－０．７１４×(V－１２８),
(２)

B＝Y＋１．７７０×(U－１２８), (３)
式中Y 为亮度信号值,U、V 为色度信号值.R、G、

B 和Y、U、V 的取值范围均为０~２５５.

图２ 失真视频的第一帧RGB图片.(a)模糊的天空;(b)步行街;(c)河床;(d)高峰时期

Fig敭２ ThefirstframeRGBimageofdistortionvideo敭 a Blursky  b pedestrianstreet  c riverbed  d rushhour

　　本实验有两大难点:１)样本数据少且复杂;

２)如何将样本传送给卷积神经网络进行端到端的

训练.具体解决方法如下.

１)视频分块.LIVE视频库中视频分辨率大小

为７６８pixel×４３２pixel.对每一帧图片进行不重叠

的分割切块,视频块的大小取４８pixel×４８pixel.
视频库中有３种视频帧数,即２１７,２５０,５００frame.
为了方便之后的拼接、不丢失原始失真信息,统一按

照５００frame等长的方式进行切割,不足的帧数用０
填充.视频帧长和宽采样点的个数分别为１６和９,
最终采样生成１４４个小的视频块.

２)视频块拼接.视频分块后的视频块大小为

４８pixel×４８pixel×１５００pixel.为了适应网络层３
通道的输入要求,对视频块进行通道分离,建立一个

４８pixel×４８pixel×３pixel×５００pixel的４维矩阵

进行存放视频块拼接.分离后,将每一帧图像块依

次保存到矩阵中,用于本次网络的端到端的训练.
图３所示为视频数据处理流程.

２．４　网络微调和参数设置

参考VGGＧ１６网络进行微调,以适应端到端的

视频质量评价.对于卷积神经网络[１７],低层的特征

图３ 视频数据处理流程

Fig敭３ Flowchartofvideodataprocessing

信息往往具有通用性,而高层的信息则具有抽象性.

根据不同的任务,如分割、识别、定位等,微调不同卷

积层来提取有效的抽象信息.

VGGＧ１６网络一共有１６层,而本实验用到的只

有全卷积部分的参数,所以需要删除后面的３层全

连接层,剩下１３层卷积,利用高层的视频帧的失真

特征来进行视频质量分数的拟合.在本文网络中,
对前１０层卷积网络不进行训练,只微调后面３层卷

积.这样针对端对端的训练不仅可以提取到有效失

真特征,而且因为训练参数减少而缩短训练时间,达
到快速收敛的目的.本实验参考 VGGＧ１６网络参

数设置如表１所示.

０９１１０１Ｇ３
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表１　卷积层参数

Table１　Convolutionlayerparameters

Index C１ C２ C３ C４ C５ C６ C７ C８ C９ C１０ C１１ C１２ C１３
Kernelsize ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３

Featuremap ６４ ６４ １２８ １２８ ２５６ ２５６ ２５６ ５１２ ５１２ ５１２ ５１２ ５１２ ５１２

Training F F F F F F F F F F T T T

　　表１中C代表卷积层,卷积层之间都采用填充

为２的措施,每一次卷积滑动窗口的步长为１.

C２C３、C４C５、C７C８、C１０C１１卷积层中间的池化操作

全部采用“maxpooling”,激活函数全部采用修正线

性单元(Relu),

ok ＝maxxkij( ) ,i,j≤r, (４)
式中k代表第k 个通道,xkij代表池化区域(i,j)的
值,r代表池化大小.

ok ＝
xk,if(xk)＞０
０, if(xk)≤０{ , (５)

式中xk 代表第k个神经元的输入.
在最后一层卷积后,未使用VGGＧ１６网络原始

的“maxpooling”池化方式,而是采用全局平均值池

化[１８],其主要思想是对每一个特征图进行一次特征

映射.在最顶层卷积后的特征图上,取其平均值得

到结果向量,然后直接送入全连接层进行回归预测.
全局平均值池化的好处在于:一是通过在特征映射

和训练回归之间建立对应关系,更适合于提取特征

的卷积结构;二是在全局平均值池化过程中不需要

对参数进行训练学习,可以减少过拟合的风险;三是

全局平均值池化可以计算出空间信息,对翻译输入

的空间更加稳健;四是可以降低最后一层的纬度空

间,减少训练参数,加快收敛效果.全局平均值池化

计算公式为

ok ＝Average∑xkij( ) ,i,j≤w,h, (６)

式中k代表第k 个通道,xkij代表特征图区域(i,j)
的值,w 代表特征图的宽,h 代表特征图的高.

在全局平均池化层后接入一个神经元用于预测

视频质量的评分.原始给定的差异平均意见分

(DMOS)取值范围为０~１０,对其除以１０进行归一

化处理.激活函数采用sigmoid函数预测视频质量

评分:

ok ＝
１

１＋exp－xk( )
, (７)

式中xk 代表第k 个神经元的输入.本次视频质量

评价网络的参数约有１５０万,因为只需要微调后面

３层卷积层和１层全连接层,所以网络需要训练的

参数约为４７万,缩短了训练时间.

过拟合是很多机器学习的通病,在训练集上过

拟合得到的模型在测试集上的表现效果很差.机器

学习中通常采用集成的方法解决过拟合问题,但是

训练多个模型进行集成组合,将浪费大量的时间和

空间.在深度学习中,“dropout”可以很好地解决这

些问题,每一次“dropout”相当于从原始大的网络中

以一定概率随机挑选一个小的网络进行参数更新.
因此,对于一个有 N 个节点的网络层来说,使用

“dropout”技术后,可以看作２N 个小网络的集合.
类似于集成,但此时要训练更新的参数数目是不变

的,训练时间和参数占用的空间并没有增加.本实

验采用该技术来减少过度拟合的风险.实验中

“dropout”取值为０．５,即每一个神经元参数将会有

０．５的概率被随机采样参与网络训练更新 .
本次 实 验 的 优 化 器 采 用 自 适 应 时 刻 估 计

(Adam)优化算法[１９].在深度学习实际应用中,

Adam方法表现效果良好.与其他自适应学习率算

法,如Adagrad、AdaDelta相比,其收敛速度更快,
学习效果更为有效,而且可以纠正其他优化技术中

存在的问题,如学习率消失、收敛过慢,以及高方差

的参数更新导致损失函数波动较大等问题.由于本

研究采用５００frame等长的视频数据作为输入,输
入数据集比较稀疏,常见的随机梯度下降(SGD)、

Nesteroy梯度加速(NAG)和动量项等方法效果可

能不佳,所以选择 Adam 优化算法,该方法可以进

行自适应调整学习率.由于是微调网络,所以本研

究未采用默认初始学习率,而是将其设置为０．０００１,
批量(batch_size)设置为１０.

m̂t＝
mt

１－βt
１
, (８)

v̂t＝
vt

１－βt
２
, (９)

θt＋１＝θt－ η
v̂t ＋ε

m̂t, (１０)

式中m̂t 为梯度的第一时刻平均值,v̂t 为梯度的第

二时刻非中心方差值,θ 为梯度更新值,β１＝０．９,

β２＝０．９９９９,ε＝１０－８.
损失函数使用均方误差进行计算:

０９１１０１Ｇ４
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Eloss＝
１
２N∑

N

n＝１
Yn －ŷn

２
２, (１１)

式中Eloss代表损失值,Yn 代表视频真实的主观得

分,ŷn 代表网络的预测值,N 表示样本个数.

３　实验结果与分析

３．１　视频数据库

在德克萨斯州奥斯汀分校图像和视频工程实验

室公布的LIVE视频数据库上进行实验.视频库中

包含１６０个视频,其中１０个为原始视频,每一个原

始视频有１５个失真视频.LIVE视频库包含无线

网络传输失真、互联网协议(IP)传输失真、H．２６４压

缩失真、MPEGＧ２压缩失真等４种失真类型.所有

的视频文件都以YUV４:２:０格式存储,分辨率为

７６８pixel×４３２pixel,每个视频都提供DMOS和其

标准偏差值.
为验证本文算法的通用性,同时采用俄克拉荷

马州立大学视觉实验室提供的主观视频质量数据库

CSIQ[２]进行算法验证.CSIQ 视频数据库共包含

２２８个视频,其中１２个为原始视频,２１６个为失真视

频.该数据库包含６种类型的失真:H．２６４压缩、

HEVC压缩、动态JPEG压缩(MJPEG)、基于小波

的SNOW压缩、无线传输、白噪声.所有的视频文

件 都 以 YUV ４:２:０ 格 式 存 储,分 辨 率 为

８３２pixel×４８０pixel,每个视频都提供DMOS和其

标准偏差值.

３．２　评价方法指标

为了衡量本文算法在客观视频质量评价上的性

能,将预测结果与主观视频评价分数进行比较,并引

入常用的线性皮尔逊相关系数(LPCC)和斯皮尔曼

等级相关系数(SROCC)来检验视频的客观预测值

与主观评价值之间的相关性.计算公式为

DLPCC＝
∑

N

i＝１ Xi－X－( ) Yi－Y－( )

∑
N

i＝１ Xi－X－( ) ２ ∑
N

i＝１Yi－Y－( )
２
,

(１２)
式中Xi 和Yi 分别表示第i个视频的主观评价值和

客观预测值,X－ 和Y－分别表示主观评价值和客观预

测值的均值,N 表示失真视频的数量.LPCC评价

的是预测的精度,即准确度,取值范围为[０,１],越接

近１,表明预测的准确度越高,反之,表明预测的准

确度越低.

DSROCC＝１－
６∑

N

i＝１d
２
i

N N２－１( )
, (１３)

式中N 表示失真视频的数量,di 表示第i个失真视

频的 主 观 评 价 值 与 客 观 预 测 值 之 间 的 差 异.

SROCC评价预测的单调性,取值范围为[－１,１],
绝对值越接近１,表明单调性越好.

３．３　实验结果与分析

在视频数据库中随机选取８０％的视频作为训

练集,１０％作为验证集,１０％作为测试集,测试集和

训练集之间无交叉.实验中为了达到扩充数据集的

目的,切割每个视频块大小为４８pixel×４８pixel,因
而每幅视频就可以固定点不重叠采样１４４块,并将

这些视频块拼接起来.视频质量评价需要考虑视频

帧与帧之间的时序关系,拼接之后,用 VGGＧ１６进

行滑动卷积,以解决视频帧的时序问题.因此,一共

得到２１６００个小视频拼接块,可以直接送入网络进

行端到端的训练.为了加快样本收敛,对视频拼接

块进行“minＧmax”归一化:

x̂＝
x－xmin

xmax－xmin
, (１４)

式中x̂为归一化后输入数据,x 为原始视频数据,xmin

和xmax分别为原始视频数据中的最小值和最大值.
把训练好的模型在测试集上进行预测.首先,预

测每个失真视频块的质量得分,然后,通过求取其所

有子块的平均分得到整个视频质量的预测得分.为

了验证算法的稳健性,采用不同的随机数种子来打乱

数据,进行重新训练,然后取平均值作为本次实验的

最终结果.最后,分别测试了LIVE视频数据库的不

同失真类型,以及整体混合失真视频的客观得分.
将本文方法与主流的全参考和无参考视频质量

评价算法进行比较,其中,全参考算法包括峰值信噪

比(PSNR)、SSIM、视觉信息保真度(VIF)[２０]、时空

最明显失真模型(STMAD)[２１]和ViS３,无参考算法

包括无参考视频质量评价方法(VＧBlinds)[２２]、卷积

神经网路＋多元回归(CNN＋MR)[１０]、基于背景减

法的小波域(BSWQ)[１１]等.从表２、３评价指标数

据中可以看出,本文算法在H．２６４和 MPEGＧ２压缩

失真上与目前最好的指标相差无几,在 Wireless和

IP失真类型上优于其他算法.整体上,无论是拟合

精度还是单调性都优于基于传统方法的全参考视频

质量评价算法,以及无参考算法 VＧBlinds、BSWQ.
与最新利用卷积神经网络提取特征的CNNＧMR算

法相比,预测准确性相当,但拟合单调性有较大进

步;同时,本文算法采用端到端的训练预测,优于

CNNＧMR算法先提取特征再进行预测的分段算法,
预测效率也因此得到提升.
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表２　LIVE数据库实验的SROCC相关性

Table２　SROCCcorrelationsofexperimentsonLIVEdatabase

Algorithm
SROCC

Wireless IP H．２６４ MPEGＧ２ Mix
PSNR ０．６６７ ０．４８５ ０．５００ ０．３９３ ０．５３２
SSIM ０．７３８ ０．６００ ０．６３１ ０．５１２ ０．６６４
VIF ０．５７１ ０．４８６ ０．７６２ ０．６１９ ０．５７３

STMAD ０．８０６ ０．７６８ ０．９０４ ０．８４２ ０．８２９
ViS３ ０．８４５ ０．７８８ ０．７５７ ０．７３０ ０．８１６
VＧBlinds ０．６９１ ０．７７１ ０．７３８ ０．８８１ ０．７９８
BSWQ ０．８４８ ０．８０２ ０．７５６ ０．７３１ ０．８２６
CNNＧMR ０．８３３ ０．７７１ ０．８５７ ０．８８１ ０．８２１
Proposed ０．８５７ ０．８４５ ０．８６８ ０．８９３ ０．８６７

表３　LIVE数据库实验的LCC相关性

Table３　LCCcorrelationsofexperimentsonLIVEdatabase

Algorithm
LCC

Wireless IP H．２６４ MPEGＧ２ Mix
PSNR ０．８３１ ０．８５３ ０．７４１ ０．６６８ ０．５９４
SSIM ０．８２２ ０．７６９ ０．７０５ ０．５３４ ０．７００
VIF ０．７８９ ０．８８４ ０．８５８ ０．７５６ ０．６３７

STMAD ０．８０６ ０．７６９ ０．９０４ ０．８４７ ０．８２９
ViS３ ０．８４６ ０．８１６ ０．７７３ ０．７４６ ０．８２９
VＧBlinds ０．８０６ ０．８１６ ０．８９２ ０．９０４ ０．８３１
BSWQ ０．８７１ ０．８３５ ０．８０７ ０．７５３ ０．８４３
CNNＧMR ０．９１７ ０．９１３ ０．９２９ ０．９３３ ０．８５２
Proposed ０．９１２ ０．９２０ ０．８９５ ０．９１５ ０．８４３

３．４　算法通用性

为了验证本文算法的可靠性,在CSIQ视频数

据库中进行验证.具体训练方法和预测采用与

LIVE视频库上相同的方法.根据表４评价指标数

据,本文算法模型在其他视频库上仍然可以很好地

预测失真视频的客观分数,优于目前大部分视频质

量评价算法.这进一步说明了本文算法具有很好的

通用性,预测视频客观得分能够和人眼主观评价结

果达成很好的一致性,并且实现了端到端的训练和

预测,省去了分阶段特征提取.本文端到端网络结

构简洁明了、容易实现,便于以后改进网络结构,以
更好地适用于视频质量评价.

表４　CSIQ数据库实验的SRCC和LCC相关性

Table４　SRCCandLCCcorrelationsof

experimentsonCSIQdatabase

Algorithm SRCC LCC
PSNR ０．５７８ ０．５８３
SSIM ０．７０１ ０．７１８
VIF ０．６５３ ０．６４２

STMAD ０．８１７ ０．８２６
ViS３ ０．８４１ ０．８３０

VＧBliinds ０．８３６ ０．８３２
BSWQ ０．８４１ ０．８２６
Proposed ０．８５９ ０．８４５

４　结　　论

提出一种基于参考VGGＧ１６网络,迁移参数进

行端到端学习的视频质量评价模型.由于VGGＧ１６
卷积层具有出色的特征提取能力,仅通过对其参数

进行微调,即可很好地解决视频训练样本过少的问

题,同时加快了训练速度,提高了算法的性能和稳定

性,为后续模型的改进和特征提取打下了基础.实

验结果表明,本文方法优于现有的一些视频质量评

价模型,结构简单,且容易训练.但是,卷积操作并

不能充分反映帧与帧的时序关系,而循环神经网络

能够很好地体现时序问题,所以,今后将采用长短期

记忆网络提取视频帧之间的特征关系,并开展相关

实验验证.
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