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摘  要: 随着互联网上的视频分享日益普遍, 对视频进行质量评估越来越重要. 现有的视频质量评价研究中, 卷积

被广泛应用于视频的空域和时域特征提取 , 但由于其固有的局部感知特性 , 缺乏对于视频全局信息的感知; 同时 , 

已有方法未对空域和时域特征进行充分融合. 针对上述问题, 提出一种结合卷积与自注意力机制和时空融合的无参

考视频质量评价方法. 为了提取更有效的空域和时域特征, 首先分别设计空域特征提取模块和时域特征提取模块, 

其中, 空域特征提取模块通过结合卷积和自注意力的特征感知增强模块, 对卷积提取的局部特征通过长距离依赖进

行全局特征增强, 时域特征提取模块联合视频帧序列和视频帧差序列, 通过 Video Swin Transformer 和 3D 卷积学习

视频的时域特征; 然后使用时空特征融合增强模块, 通过自注意力机制对时域和空域特征进行融合并增强; 最后对

视频质量进行预测. 在 KoNVid-1k 和 YouTube-UGC 数据集上的实验结果表明, 与文中对比方法中最优的视频质量评

价方法相比, 所提方法具有更出色的表现, 并通过消融实验验证了每个模块的有效性. 
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Abstract: Sharing videos on the Internet is becoming increasingly common, therefore, video quality assess-

ment is becoming increasingly important. In existing video quality assessment research, convolution is 

widely used for feature extraction in the spatial and temporal domains of video, but due to its inherent local 

perceptual characteristics, the global information perception for video is neglected. At the same time, exist-

ing methods do not fully integrate spatial and temporal features. To solve the above problems, this paper 

proposes a no-reference video quality assessment method that combines convolution with a self-attention 

mechanism and spatiotemporal fusion. To extract more effective spatial and temporal features, the method 

first designs a spatial feature extraction module and a temporal feature extraction module, where the spatial 

feature extraction module enhances the global information of the local features extracted by convolution 

through long-range dependencies by the proposed feature perception and enhancement module that combines 
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convolution and self-attention. The temporal feature extraction module jointly learns the temporal features of 

video using Video Swin Transformer and 3D convolution based on video frame sequences and video frame 

difference sequences. Then, the spatiotemporal feature fusion and enhancement module is used to fuse and 

enhance the temporal and spatial features through the self-attention mechanism, and finally predict the video 

quality. Experimental results on the KoNVid-1k and YouTube-UGC datasets show that the proposed method 

has better performance compared to existing video quality assessment methods, and ablation experiments 

also verify the effectiveness of each proposed module. 

 

Key words: no-reference video quality assessment; 3D convolutional neural network; self-attention mechanism 

近年来 , 随着科技的发展 , 通信网络的网速

得到提升、智能手机不断推出、互联网视频平台

兴起, 人们能随时随地拍摄视频并在社交媒体上分

享, 导致视频的数量迅速增长. 由于拍摄设备和拍

摄经验与知识的差异, 用户拍摄视频的视觉质量差

异很大, 因失焦、物体移动、相机抖动或曝光不足/

过度等原因, 拍摄出的视频呈现较低的视觉质量, 

给用户带来很差的视觉体验[1]. 因此, 无论在拍摄

过程中, 还是在社交媒体的上传、审核与发布过程

中, 对拍摄的视频进行质量评价变得尤为重要.  

根据对原始视频的参考程度 , 可以将视频质

量评价任务分为无参考、半参考和全参考视频质量

评价 3 类. 由于实际应用场景中的视频一般没有参

考视频, 因此无参考视频质量评价的应用最广泛, 

也是目前视频质量评价模型的研究重点.  

无参考视频质量评价方法可以分为传统方法

和基于深度学习的方法[2]. 传统方法通过提取质量

感知特征模拟空域和时域失真 , 常见的包括自然

场景统计特征 [3-4]和运动特征 [5]; 但是传统方法泛

化能力弱, 只能针对特定失真类型的视频, 不适用

于情景更复杂的视频 . 基于深度学习的方法指基

于深度神经网络的无参考视频质量评价模型 , 该

方法自动地学习视频的视觉特征 , 且具有强大的

特征表征能力和泛化能力 , 在性能上总体优于传

统方法.  

但是, 现有的基于深度学习的方法仍然存在 2

个问题. (1) 无法对视频的空域和时域的局部和全

局信息同时进行有效建模 . 已有的图像质量评价

方法已经验证了全局信息的重要性[6], 而视频帧之

间的长距离依赖关系能够反映用户观看具有不同

视觉质量的帧序列时对整个视频的感知 , 因此空

域和时域的全局信息对获得与用户感知一致的视

频质量评价至关重要 . 已有的方法大多基于预训

练的深层卷积神经网络. 基于 ImageNet[7]上预训

练的 ResNet50[8]使得网络过多关注帧内的主体信

息, 无法获得影响最终视频质量的全局信息. (2) 无

法充分地融合视频的时域和空域特征 . 已有方法

中, 研究者将时域特征和空域特征提取出来, 然后

通过简单的拼接或相加将其进行融合 , 再进行下

一步的质量预测; 但这种方法不能充分地利用时

空特征之间的联系 . 为了更有效地利用所获得的

时域特征和空域特征信息 , 需要设计一种更高效

的时空特征融合方法.  

为了解决上述 2个问题, 本文提出一种卷积与

自注意力结合和时空融合的无参考视频质量评价

方法. (1) 分别设计空域特征提取模块和时域特征

提取模块, 以提取更有效的空域和时域特征. 为了

获取结合局部和全局信息的空域特征 , 在空域特

征提取模块中包含一个结合卷积与自注意力的特

征感知增强模块 , 用于进一步增强主干网络提取

的空域特征 . 通过卷积的方式获取空域图像主体

特征信息 , 联合自注意力机制获取空域背景即全

局信息; 再通过自适应权重将 2种特征信息融合起

来, 使得空域特征不仅能够关注局部的空域信息, 

也能包含更多的全局信息用于后续的质量评估 . 

时域特征提取模块联合整个视频的运动信息与视

频帧间的残差信息, 通过 3D 卷积和 VST (video 

swin Transformer)[9]学习视频的时域特征 , 其中 , 

VST 能够有效地提取视频帧之间的长距离依赖关

系. (2) 为了更好地融合视频的时域特征和空域特

征 , 本文提出一个基于自注意力机制的时空融合

增强模块 . 通过自注意力的方式将时域特征与空

域特征融合 , 再将融合特征与空域特征进行残差

连接, 使得融合信息能够进一步加强空域特征, 获

得更强的特征表征能力.  

本文通过上述 3 个模块解决无参考视频质量

评价存在的 2 个问题, 为视频提供更加准确的质量

分数.  
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1  相关工作 

1.1  传统的无参考视频质量评价 
早期的无参考视频质量评价方法中 , 首先使

用无参考图像质量评价方法 [10-11]计算每帧的质量

分数, 然后计算整个视频的质量分数. 但是, 由于

视频的时域信息在视频质量评价的过程中起到很

大作用 , 导致直接采用上述过程的方法的性能有

限. 因此, 一些研究者使用视频的自然场景统计特

征进行视频质量评价. Saad 等[12]提出一种时空自

然场景统计模型, 通过量化帧差和运动相干特征的

自然场景统计特征实现视频质量评估; Mittal 等[4]提

出了一种名为 VIIDEO 的无参考视频质量评价模

型 , 利用视频的内在统计规律量化失真带来的干

扰; Korhonen[5]提出 TLVQM 模型, 更进一步地提

取丰富的时空特征, 如运动、抖动、模糊、噪声、

块状、颜色等几十种特征; Tu 等[13]提出 VIDEVAL

模型 , 其中结合了典型方法中的几十种有效特征

进行训练.  

视频内容对视频质量具有重要的影响 , 虽然

理解视频内容有利于视频质量评价 , 但是以往的

基于手工设计特征的方法很难理解语义信息 . 因

此 , 一些研究者将手工特征与预训练的卷积神经

网络模型提取的语义级特征相结合 , 以提高无参

考视频质量评价模型的性能. Korhonen 等[14]提出

C-TLVQM 模型, 其结合了 TLVQM[5]中的手工特

征和为图像质量评价预训练的卷积神经网络模型

ResNet50[8] 提取的空域特征 ; Tu 等 [15] 提出了

RAPIQUE 模型, 通过结合质量感知的场景统计特

征和语义感知的 ResNet50 提取的特征预测质量分

数. C-TLVQM 和 RAPIQUE 模型均通过支持向量

回归, 并将结合后的特征映射为质量分数. 

1.2  深度学习的无参考视频质量评价 
随着深度学习的发展以及大规模的无参考视

频质量评价数据集 [16-17]的发布 , 研究人员开始侧

重对基于深度学习的无参考视频质量评价方法的研

究. VSFA[18]结合人类视觉系统的 2 个重要影响——

内容依赖和时间记忆效应 , 使用预训练的深层神

经网络作为特征提取器 , 再用门控循环单元进行

时域信息建模 , 最后使用时间滞后模型完成质量

预测; Varga 等[19]提出使用长短期记忆网络对时域

信息建模的模型; Shahreza 等[20]提出使用双向长短

期记忆网络的模型.  

近几年 , 通过网络提取时域维度的信息并利

用时域和空域特征获得视频的质量分数 , 用于评

估视频质量已成为研究热点. RIRNet[21]首先提取

不同时间频率下的运动信息 , 再将得到的运动信

息通过分层失真描述量化时间运动效应 , 从而对

视频进行质量评估; Hou 等[22]使用 3D 卷积神经网

络进行视频质量评价; Ying 等[23]和 Sun 等[24]均通

过从 2D 卷积神经网络中提取的空域特征和从 3D

卷积神经网络提取的时空特征进行联合质量评估; 

Xu 等[25]首先从预训练的图像质量评价模型中提取

视频帧的空域特征 , 利用图卷积网络提取和增强

这些特征, 然后从光流域中提取运动信息, 最后通

过双向长短期记忆网络集成空域特征和运动信息; 

Li 等[26]利用在多个数据库上预先构建的图像质量

评估模型提取空域特征 , 并利用动作识别模型提

取时域特征 , 然后利用门控循环单元网络对空域

和时域特征进行建模; Zhang 等[27]在时域特征和空

域特征的基础上, 加入模糊、噪声、块效应、曝光

和色彩 5 种手工设计的特征用于质量评价; Zhang

等[28]提出 HVS-5M 模型, 进一步整合了边缘检测、

内容感知、运动感知、时间滞后和视觉显著性 5 个

部分对视频进行质量评价.  

上述方法基于卷积神经网络、循环时间网络和

3D 卷积神经网络等, 比传统方法拥有更强的学习

能力和适用性, 获得了更高的质量评价准确率; 但

是 , 这些方法存在无法对视频的局部和全局信息

同时进行有效建模 , 且无法充分地融合时空特征

的问题. 为此, 本文提出一种卷积与自注意力结合

和时空融合的无参考视频质量评价方法 , 取得了

更好的效果. 

2  本文方法 

为了得到更加丰富、有效的视频空域和时域特

征, 更好地融合时空特征用于准确评估视频质量, 

本文提出一种卷积与自注意力结合和时空融合的

无参考视频质量评价方法 . 该方法由空域特征提

取模块、时域特征提取模块和时空特征融合增强模

块 3 部分组成, 其整体结构如图 1 所示. 空域特征

提取模块包含一个预训练好的 ResNet50[8]、特征感

知增强模块和 2 个池化层. 首先经过 ResNet50 提

取第 5 个阶段输出的特征图, 通过特征感知增强模

块从特征图获取更多视频的全局信息; 然后使用

全局平均池化(global average pooling, GAP)和全局

标 准 差 池 化 (global standard deviation pooling, 

GSP)[18]对特征进行特征整合, 得到最终的空域特

征; 在时域特征提取模块中, 为了捕捉时域维度的
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失真, 如闪烁、快门和焦点变化, 使用在 Kinetics

数据集[29]上预训练的 VST 提取时域特征; 由于视

频画面中的运动信息通常更容易吸引用户的注意

力, 因此对视频进行帧差处理后送入一个 3D 卷积

神经网络, 以获取视频运动特征, 再将 2 种特征进

行拼接组成时域特征图 , 而后再次使用 GAP 和

GSP 进行特征整合, 得到最终的时域特征. 最后将

空域特征和时域特征送入时空融合增强模块 , 通

过自注意力机制将 2 种特征进行融合增强, 并利用

质量回归模块得到最终的视频质量分数. 
 

 
 

图 1  本文方法整体结构 
 

2.1  特征感知增强模块 
人类视觉系统中 , 不同的视频内容会影响视

频感知质量 , 已有工作中大多使用预训练的深层

卷积神经网络在空域上进行内容提取. 但是, 卷积

的局部感知特性使得模型更关注视频中的内容主

体信息, 难以提取全局信息; 而在视频质量评价任

务中, 全局信息(包括背景信息、主体和背景之间

的关系等 )同样会对人的感官产生影响 .  文献

[30-33]验证了自注意力机制在捕获图像全局信息

方面的出色表现 . 为了同时提取视频帧的局部和

全局空域特征 , 本文设计了基于卷积和自注意力 

的特征感知增强模块, 其结构如图 2 所示. 为了加

快运算速度, 首先将 ResNet50 得到的深层特征图

通过 3 个卷积层进行通道降维, 得到 3 个维度相同

的特征图 , , H W C Q K V ; 然后通过自注意力和

卷积分别对这3个特征图进行全局和局部特征提取.  

在自注意力操作中 ,  先按照 4 4 C  的大小

将 3 个 3D 的特征图 , ,Q K V 分块 , 并展开为 2D 

 

 
 

图 2  特征感知增强模块结构 



2174 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

特 征 , , X PQ K V  ; 其 中 ,  = 4 4X H W  , 

4 4P C   ; 然后将这 3 个 2D 特征进行自注意力

运算, 捕捉到空域中所需的全局特征信息; 最后将

其变形成 H W C  维度的视频空域全局特征. 卷

积操作中 , 先将这 3 个特征图 , ,Q K V 进行拼接 , 

为了与全局特征保持相同的维度 , 通过卷积进行

降维 , 得到 H W C  维度的视频空域局部特征 ; 

然后运用自适应加权的方法得到融合局部和全局

的空域特征图; 最后经过 GAP 和 GSP 整合, 得到

最终的空域特征     s s s = Cat GAP ,GSPf F F . 其

中, s a c = F F F  表示通过特征感知增强模块得

到的视频空域特征 ;  T
a SoftmaxF  Q K V  表

示 通 过 自 注 意 力 获 得 的 视 频 空 域 全 局 特 征 ; 

  c  = Conv Cat , ,F Q K V 表示通过卷积获得的视频

空域局部特征; 表示矩阵乘法;  Conv  表示卷积

操作;  Cat  表示拼接操作;  和  表示可学习权

重, 初始值都设为 0.5.  

图 3 所示为特征感知增强模块和普通卷积模

块得到的特征的热力图. 可以看出, 本文提出的特

征感知增强模块可以增加模型对视频帧的全局注

意力, 而不局限于视频的主体信息, 从而增加了特

征的表征能力和模型的预测能力.  
 

  

  
 

     a. 卷积特征的热力图     b. 特征感知增强模块的热力图 
 

图 3  普通卷积特征和特征感知增强模块得到的 

特征的热力图 
 

2.2  时域特征提取模块 
时域特征提取模块的目的是获取视频在时域

维度的相关信息, 如视频抖动和运动模糊等. 传统

的视频质量评价方法一般从帧差中获取视频的运

动相关特征; 基于深度学习的方法则倾向于使用

动作识别任务的预训练模型捕获时序失真信息 , 

如在 Kinetics 数据集上预训练的 3D ResNet-18[34].  

为了适应更复杂的视频运动情况 , 本文使用

基于深度学习的方法对视频时域信息进行建模 , 

考虑视频中的运动内容对于人类视觉系统的吸引

力 , 联合使用视频帧序列和视频帧差序列获得视

频的时域信息.  

针对模型大小以及效果, 使用在 Kinetics 数据

集上预训练的 VST 基于视频帧序列提取视频的全

局时域特征; 鉴于运动信息的重要性, 搭建了一个

3D 卷积神经网络, 基于视频帧差序列提取视频的

局部时域特征, 该网络的结构如表 1 所示, 其中. 

池化层不改变维度大小, ReLU表示ReLU激活函数.  

 
表 1  3D 卷积神经网络的结构 

网络层名称 尺寸大小 维度 

3D 卷积+ReLU 7×7×7 64 

3D 最大池化 3×3×3  

3D 卷积+ReLU 3×3×3 128 

3D 卷积+ReLU 3×3×3 128 

3D 卷积+ReLU 3×3×3 256 

3D 卷积+ReLU 3×3×3 256 

3D 平均池化 3×3×3  

 
将提取到的视频局部和全局时域特征进行拼

接; 再使用 1×1 卷积层降维, 得到融合局部和全局

的时域特征 tF , 最后经过 GAP 和 GSP 整合, 得到

最终的时域特征 tf . 该过程的公式为 

     G
t  =Conv1 Cat VST ,Conv3DF M M , 

    t t t = Cat GAP ,GSPf F F . 

其中,  VST  表示 VST 模型提取操作;  Conv1 

表示 1×1 卷积操作;  Conv3D  表示 3D 卷积提取

操作; M 表示输入视频帧序列; GM 表示输入视

频的帧差序列.  

2.3  时空特征融合增强模块 
通过时域特征提取模块和空域特征提取模块

得到时域特征和空域特征后, 需要将 2类特征进行

融合 , 用于最终的视频质量分数预测 . 已有工作

中, 常用的特征融合方法是直接将两者进行拼接. 

但是研究表明 [35], 时域特征和空域特征对视频的

质量影响程度是不同的 , 因此单纯使用拼接的方

式进行特征融合无法对 2 种特征信息的重要程度

进行合理利用 , 导致最终对视频的质量预测不够

准确. 为了解决这个问题, 本文提出时空特征融合

增强模块, 由自注意力子模块、残差连接、层归一

化(layer normalizaiton, LN)和前馈神经网络(feed 

forward, FFN)子模块组成, 其结构如图 4 所示. 通

过自注意力机制学习 2 种不同的特征, 捕捉到时域
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和空域特征之间的复杂关系 , 并根据两者的重要

程度分配权重并进行融合; 使用残差连接与空域

特征相连的目的是保留更多的空域信息 , 因为空

域信息比时域信息对于最终的视频质量评价更重

要 [35]; 层归一化和前馈神经网络子模块用于整合

特征, 以得到更准确的质量分数.  
 

 
 

图 4  时空特征增强融合模块结构 
 

对于提取的时域特征 0.5
t

L Cf   和空域特征

s
L Cf  , 其中, L 表示视频帧数, 先分别加上对

应的可学习的位置编码(positional encoding, PE), 

然后送入自注意力子模块进行运算 , 并与空域特

征 sf 进行残差连接; 经过 LN, 再送入 FFN 子模块

得到最终特征 fin
L Cf  . 该过程的公式为 

 s s  FC PEf Q , 

 t t,  = FC PEf K V , 

 T
st Softmaxf  VQ K  , 

  fin st sFFN LN + f f f . 

其中,  FC  表示全连接层(full connect, FC); sPE

和 tPE 表示可学习的 PE;  FFN  表示 FFN 子模块; 

 LN  表示 LN 操作.  

2.4  质量回归和损失函数 
将时空融合增强模块得到的最终特征 finf 送

入 FC, 得到输入视频序列中每帧的质量分数. 在

最后整合完整视频的质量分数时 , 虽然已有一些

整合完整视频的质量分数的方法 [18,36], 但是文献

[24]的结果表明 , 平均运算比这些方法更加有效 . 

因此本文对所有帧的质量分数进行平均运算 , 得

到预测的整个视频质量分数为 

1

1 N

i
i

S q
N 

  . 

其中, iq 表示第 i 帧的质量分数; N 表示整个视频

的帧数.  

本文采用 1L 损失作为损失函数, 公式为 

 
1

1 ˆ
m

i i
i

L S S
m 

  . 

其中 , m表示批处理中视频的数量 ; iS 和 ˆ
iS 分别

表示批处理中第 i 个视频的本文方法预测的质量

分数和真实质量分数.  

3  实验及结果分析 

3.1  数据集和实验细节 
为了验证本文方法的有效性, 在 2个主流的无

参考视频质量评价数据集 KoNViD-1k[16]和 You-

Tube-UGC[17]上进行实验. 从大型公共视频数据库

YFCC100M[37]中, 通过模糊、色彩、对比度、空域、

时域和视频质量 6 个维度筛选出 KoNViD-1k 数据

集, 其包含 1 200 个真实世界拍摄的视频, 每个视

频的分辨率为 540 像素, 持续时间为 8 s, 主观质量

评分范围在[1.22, 4.64]. YouTube-UGC 数据集则包

含 YouTube 官网上 1 500 个时长 20 s 的视频, 视频

内容包括游戏、体育、动画等 15 个类别, 视频分

辨率从 360 像素到 4 000 像素不等, 质量评分范围

在[1.242, 4.698].  

本文方法基于 PyTorch 1.12.1 深度学习框架, 

使用一张 Tesla P100-PCIE-16 GB GPU 进行训练和

测试. 采取常见的训练策略: 对每个数据集随机选

取 80%的视频作为训练集, 其余 20%作为测试集, 

且这 2 部分没有重叠, 重复 5 次取平均值作为最终

模型的性能评估指标. 由于 YouTube-UGC 数据集

的视频分辨率不统一 , 因此本文在时域特征提取

模块和空域特征提取模块中的训练批次大小为 1, 

而在时空特征融合模块中设置为 12; 为了与

YouTube-UGC 数据集统一, 本文在 KoNViD-1k 数

据集上采用相同的批次大小设置. 

本文网络的训练分为 3个阶段: 对空域特征提

取模块进行训练, 对时域特征提取模块进行训练, 

对时空特征融合增强模块以及质量回归部分进行

训练. 在对 2 个特征提取模块进行训练时, 使用

FC 得到视频序列每帧的质量分数, 取其平均值作

为视频的质量分数, 并使用 1L 损失作为损失函数; 

3 个阶段均采用 Lion 算法[38]优化损失函数. 在 2

个特征提取模块中, 设置初始学习率为 0.000 05, 

衰减周期为 20 轮, 衰减率为 0.8; 在时空特征融合

增强模块中, 设置初始学习率为 0.000 1, 衰减周

期为 5 轮, 衰减率为 0.8.  

第 1 阶段. 对空域特征提取模块进行训练. 由
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于视频本身存在各种失真情况 , 而如果对视频进

行裁剪或者重设大小会引入其他的失真影响现有

的视频质量 , 因此本文方法没有对原始视频进行

裁剪或者放缩到固定分辨率 , 而是使用原始视频

作为输入. 受到 GPU 设备的限制, 本文将分辨率

大于 1 080 像素的视频的宽度和高度均降为原视频

的一半. 与已有工作[14]相同, 网络先经过 KonIQ- 

10k 数据集进行预训练, 将数据集按照 80%和 20%

分为训练集和测试集 , 训练好的模型最终在测试

集上的斯皮尔曼等级相关系数(Spearman rank or-

der correlation coefficient, SROCC)指标为 0.930 2; 

然后在无参考视频质量数据集上进行训练 . 由于

完整的视频中含有大量的视频帧 , 因此在训练空

域特征提取模块时对每个视频进行均匀采样 , 采

样频率为 f , 将其设置为 4; 之后, 保存模型并对

视频中的所有视频帧提取空域特征. 训练完成后, 

 和  值分别为 0.489 8 和 0.492 8, 因为卷积提取

内容主体的局部信息而自注意力提取的是全局信

息, 而全局信息的重要性略低于主体的局部信息, 

因此 值略低于  .  

第 2 阶段. 对时域特征提取模块进行训练. 相

对于空域信息, 时域信息对分辨率的敏感性较低, 

为了加快训练 , 将视频的分辨率统一重设大小为

512×512 像素. 经过训练之后保存模型并提取视频

的时域特征. 由于 VST 模型会将视频帧的长度下

降一半, 因此本文使用的帧差法是对每 2 个连续视

频帧进行差值计算, 且每帧不重复使用(若视频帧

数为奇数则去除最后一帧), 使得卷积提取的时域

特征长度为原来的一半, 与 VST 所提取的特征长

度一致. 

第 3阶段. 对时空特征融合增强模块以及质量

回归部分进行训练. 将前 2 个阶段训练完成的模型

提取的空域特征和时域特征送入时空特征融合增

强模块以及质量回归部分进行训练 , 得到最终的

实验结果. 

3.2  方法对比 
为了验证本文方法的有效性 , 使用皮尔逊线

性相关系数(Pearson linear correlation coefficient, 

PLCC)和 SROCC 作为性能评价指标 , 两者的指

标值越接近 1, 表示效果越好 . 将本文方法与具

有代表性的 13 个无参考视频质量评价方法进行

对比, 包括 TLVQM[5], HVS-5M[6], VIDEVAL[13], 

RAPIQUE[15], VSFA[18], PVQ[23], SimpleVQA[24], 
STDAM[25], BVQA-2022[26], MD-VQA[27], BVQI[39], 
CoINVQ[40]和 CONVIQT[41]. 表 2 所示为不同方法

与本文方法在 KoNVid-1k 和 YouTube-UGC 数据集

上的实验结果对比. 可以看出, 本文方法在 2 个数

据集上均取得了最优效果: 在 KoNVid-1k 数据集

上, 与其中最好的 SimpleVQA[24]方法相比, 该方

法在 SROCC 和 PLCC 上分别提升 0.022 和 0.016; 

在 YouTube-UGC 数据集上, 该方法的 SROCC 和

PLCC 也比其中最好的 HVS-5M[6]和 SimpleVQA[24]

方法更高. 实验结果表明, 本文方法对视频质量特

征具有较强的感知能力, 相较对比方法, 能够获得

与主观感知更一致的评价结果.  

 
表 2  不同方法在 2 个数据集上的对比结果 

KoNVid-1k YouTube-UGC 
方法 

SROCC PLCC SROCC PLCC

VSFA[18] 0.755 0.744 0.724 0.743 

CoINVQ[40] 0.767 0.764 0.816 0.802 

TLVQM[5] 0.773 0.769 0.657 0.647 

VIDEVAL[13] 0.783 0.780 0.779 0.773 

PVQ[23] 0.791 0.786   

RAPIQUE[15] 0.803 0.817 0.759 0.768 

BVQI[39] 0.833 0.830 0.816 0.804 

BVQA-2022[26] 0.835 0.834 0.825 0.818 

STDAM[25] 0.845 0.842 0.834 0.830 

CONVIQT[41] 0.851 0.849 0.832 0.822 

MD-VQA[27] 0.851 0.853   

HVS-5M[6] 0.853 0.856 0.852 0.845 

SimpleVQA[24] 0.856 0.860 0.847 0.856 

本文 0.878 0.876 0.861 0.868 

注. 粗体表示最优值, 下划线表示次优值. 

 
3.3  消融实验 

分别对空域特征提取模块、时域特征提取模块

和时空特征融合增强模块进行消融实验 , 验证本

文方法中各个模块的有效性. 在 YouTube-UGC 数据

集上进行 4 个消融实验: 单独使用时域特征提取模

块、单独使用空域特征提取模块、采用通道拼接的

方式融合时域特征和空域特征, 以及本文方法. 其

中, 在只有时域特征提取模块的消融实验中, 进一

步对 2 个分支进行消融实验, 包括只有 VST, 只有

3D 卷积和同时使用 VST 和 3D 卷积, 结果如表 3

所示. 可以看出, 单独使用时域特征的效果不如单

独使用空域特征的效果; 联合使用 VST 和 3D 卷积

能显著地提升时域特征提取模块的性能; 与单纯

使用空域特征相比 , 已有工作中常用的使用通道

连接将时域特征和空域特征进行融合的拼接方法

在 SROCC 和 PLCC 上分别提升 0.008 和 0.010; 而
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使用本文提出的时空特征融合增强模块在 SROCC

和 PLCC 上分别提升 0.026 和 0.031, 比使用通道拼

接方法分别提升 225%和 210%. 消融实验结果充

分表明了本文提出的时空融合增强模块的有效性.  

 
表 3  在 YouTube-UGC 数据集上的消融实验对比 

空域 时域 融合 SROCC PLCC

√ × × 0.835 0.837 

× VST × 0.755 0.765 

× 3D 卷积 × 0.588 0.580 

× VST 和 3D 卷积 × 0.797 0.802 

√ √ 拼接 0.843 0.847 

√ √ √ 0.861 0.868 

注. 粗体表示最优值. 

 
本文对 ResNet50 的优越性进行验证. 将其替换

为 FasterNet[42], 经过实验发现, 使用 FasterNet 的

效果并不理想: 在图像质量评价数据集预训练时, 

其 SROCC和 PLCC仅分别为 0.700 8 和 0.712 4, 而

采用 ResNet50 时 SROCC 和 PLCC 分别为 0.930 2

和 0.939 8; 模型预训练后, 在视频质量评价数据

集上进行空域特征提取模块的训练时, 其 SROCC

和 PLCC 更是分别低至 0.582 和 0.571, 而采用

ResNet50时 SROCC和 PLCC分别为 0.835和 0.837. 

因此, 本文选用 ResNet50 作为空域特征提取网络. 

本文还验证了特征感知增强模块的卷积分支

和自注意力分支的重要性 , 并对常见的通道注意

力和卷积注意力模块 [43]进行了消融实验 ; 其中 , 

卷积注意力模块结合了空域注意力和通道注意力

2 种注意力机制, 结果如表 4 所示. 不同方法的特

征热力图如图 5 所示.  
 

表 4  不同注意力模块在空域上的消融实验对比 

方法 SROCC PLCC 

卷积 0.826 0.814 

自注意力 0.822 0.823 

卷积注意力模块 0.823 0.817 

通道注意力 0.825 0.822 

特征感知增强模块 0.835 0.837 

注. 粗体表示最优值. 

 

    

    

    
 

        a. 原始视频帧              b. 卷积注意力模块              c. 通道注意力              d. 特征感知增强模块 
 

图 5  不同方法的特征热力图 

 
从表 4可以看出, 本文提出的特征感知增强模

块在空域特征提取上取得了最好的效果 , 优于单

一的卷积和自注意力方法 , 同时也优于通道注意

力和卷积注意力模块; 卷积注意力模块的结果不

如通道注意力, 这是因为前者过度关注全局信息, 

导致模型降低了对影响图像质量的关键区域的注

意力, 从而影响了模型的效果. 从图 5 可以看出, 

卷积注意力模块和通道注意力模块过多地关注全

局信息, 而缺乏对于视频内容主体区域的聚焦(其

中 , 卷积注意力模块关注的全局信息多于通道注

意力模块); 而本文的特征感知增强模块能同时合

理地对视频的局部和全局信息进行关注. 

进一步 , 对空域特征提取模块的训练阶段的

采样频率进行消融实验 , 验证了不同采样频率对

空域特征的结果影响, 结果如表 5所示. 可以看出, 

采样频率为 1, 2, 4 时, 模型的性能几乎一致; 与采
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样频率 1 和采样频率 2 相比, 选取采样频率 4 时节

约了 75%和 50%的资源, 而继续增加采样频率会

导致模型性能明显下降. 因此, 本文选择 4 作为空

域特征提取模块训练时的采样频率. 

 
表 5  不同采样频率对空域上的消融实验结果 

采样频率 SROCC PLCC 

1 0.836 0.838 

2 0.837 0.835 

4 0.835 0.837 

6 0.826 0.819 

8 0.820 0.821 

 
在池化方法的选择上, 本文进行了 GAP、全局

最大池化(global max pooling, GMP)和 GSP 这 3 种

方法的消融实验 , 结果如表 6 所示 . 可以看出 , 

GAP 与 GSP 的组合效果最好, GMP 的效果最差, 

且其他结合 GMP 的组合效果都不如原有方法. 原

因是 GMP 仅关注图像中的局部最大值, 忽略了其

他图像信息的影响 , 并且在与其他方法组合时使

用了过多冗余特征信息 , 在后续学习过程中难以

有效地学习和利用这些信息; 而 GAP 能够捕捉到

区域内的整体信息, GSP 则关注区域内的数据波

动, 可以捕捉到特征的离散程度, 两者结合可以使

模型更好地捕捉特征多样性 , 从而提高模型的表

达能力.   

 
表 6  不同池化方法在空域上的消融实验结果 

方法 SROCC PLCC 

GAP 0.831 0.833 

GSP 0.828 0.820 

GMP 0.816 0.812 

GAP+GMP 0.822 0.824 

GSP+GMP 0.820 0.817 

GAP+GSP 0.835 0.837 

GAP+GSP+GMP 0.823 0.828 

注. 粗体表示最优值. 
 

4  结  语 

针对现有视频质量评价方法中未能同时对视

频提取局部和全局感知特性 , 以及时空特征融合

利用不足的问题 , 本文提出卷积与自注意力结合

和时空融合的无参考视频质量评价方法 . 通过结

合卷积和自注意力机制的特征感知增强模块 , 在

视频的空域维度提取富有局部和全局信息的空域

特征; 在时域维度, 使用 VST 和 3D 卷积神经网络

提取全局和局部的时域特征; 通过时空特征融合增

强模块将时域和空域特征进行融合并增强, 最后对

视频质量进行预测. 在 KoNVid-1k 和 YouTube-UGC

数据集上的实验结果表明 , 本文方法比现有方法

具有更出色的表现; 消融实验也表明了该方法中

每个模块的有效性. 尽管如此, 本文所提模型结构

也更为复杂, 增加了计算开销, 未来我们将探索更

精简、更高效的网络模型.  
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