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视频质量评价研究综述

鄢杰斌  方玉明  刘学林  姚怡茹  眭相杰
（江西财经大学信息管理学院  南昌 330013）

摘 要 移动互联网时代每天都产生海量的质量参差不齐的视频数据，根据视频质量高效地过滤低质量视频对缓

解设备存储压力起着至关重要的作用 .此外，在视频的生成、处理、传输等过程中都不可避免地引入信号噪声，如何

准确地预测视频质量，从而指导与监督视频处理与传输系统的优化具有重要的研究意义和实际价值 .因此，视频质

量评价受到越来越多的关注 .视频质量评价旨在定量描述视频的视觉质量，包括主观质量评价和客观质量评价 .主
观质量评价通过开展视觉感知主观实验，研究各项因素对视觉质量的影响，并收集主观质量分数用于构建基准数据

集；客观质量评价通过设计客观算法，自动预测视频的质量 .本文首先介绍视频质量评价的基础知识，阐述视频质

量评价的相关应用和问题；其次，重点介绍视频质量评价近二十年的发展现状，对比不同主观数据集的特点；然后，
深入解析客观模型的建模思想，分层次对比不同的模型，详细分析各模型的优缺点；最后，指出未来发展方向并总结

全文 .
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Abstract In the current era of mobile internet， massive videos with varied quality have been 
produced daily.  Therefore， it is of great importance to screen out low-quality videos quickly 
according to the predicted video quality to effectively relieve the storage pressure.  In addition， 
distortion may be introduced inevitably in the procedure of video production， processing， 
transmission， display， and etc.  Thus， estimating video quality accurately can be used for system 
optimization and algorithm optimization.  Due to the above applications， video quality assessment 

（VQA） has gained more and more attention from both academia and industry.  VQA aims to 
describe the quality of videos quantitatively， and it includes subjective quality assessment and 
objective quality assessment.  The former means conducting psychophysical experiments， by 
which we can deeply explore the influence of different variables on video quality and collect 
subjective ratings for building benchmarking datasets， and the qualitative results of psychophysical 
experiments are often regarded as the guidance of designing objective VQA models.  There are 
many mature and commonly used standards regarding collecting subjective ratings， such as single 
stimulus continuous quality evaluation and pair comparison， followed by outlier removal and final 

收稿日期：2023⁃02-08；在线发布日期：2023-07-07. 本课题得到国家自然科学基金（No. 62132006）、中国博士后科学基金面上项目

（No. 2022M721417）、江西省自然科学基金青年项目（No. 20224BAB212012）、江西省教育厅科技项目一般项目（GJJ2200522）资助 .  
鄢杰斌，博士，讲师，中国计算机学会（CCF）会员，主要研究领域为视觉质量评价、计算机视觉 .  E-mail： jiebinyan@foxmail. com.  
方玉明（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（CCF）会员，主要研究领域为多媒体信号处理、视觉质量评价 .  E-mail： leo.
fangyuming@foxmail. com.  刘学林，博士研究生，中国计算机学会（CCF）学生会员，主要研究领域为视觉质量评价 .  姚怡茹，硕士研究

生，中国计算机学会（CCF）学生会员，主要研究领域为视觉质量评价 .  眭相杰，博士研究生，中国计算机学会（CCF）学生会员，主要研究

领域为视觉质量评价 .



10期 鄢杰斌等：视频质量评价研究综述

quality score collection.  The latter means designing objective VQA models for automatically and 
accurately predicting the quality of videos.  According to the accessibility of reference information， 
VQA models could be classified into three categories， including full-reference （FR）， reduced-
reference （RR）， and no-reference （NR）.  FR- and RR-VQA models need complete and partial 
reference information respectively when being deployed， and they often obey the ‘similarity’ 
measurement paradigm， i. e.， the video which is more similar to the associated reference video is 
regarded to be of better visual quality.  By contrast， NR-VQA models can predict the quality of 
videos without access to reference information， and they usually follow the ‘feature extraction and 
quality regression’ paradigm， where feature extraction may rely on priori knowledge （refers to 
hand-crafted features） or end-to-end deep learning technique （refers to deep semantic features） 
and quality regression may use shallow machine learning algorithm or deep neural network.  
According to the design philosophy， VQA models can be classified into three categories： natural 
scene statistics （NSS）-based， visual perception-based， and learning-based.  NSS refers to the 
statistical regularities of visual scenes， where the statistical discrepancy between high-quality and 
test videos indicates the visual quality of the test video.  The visual perception-based VQA models 
commonly simulate the complex perception process （e. g.  the masking effect） of the human visual 
system by designing computational models.  Unlike other two types of models， learning-based 
models usually construct the mapping function in a data-driven manner， i. e.， using deep learning 
technique.  In this paper， we first introduce the basic knowledge about VQA and describe the 
relevant applications and problems.  Then， we focus on describing the development status of VQA 
in the past two decades， including pointing out the characteristics of different subjective 
databases， deeply analyzing and comparing the design philosophies of state-of-the-art VQA 
models， and introducing the pros and cons of these VQA models.  Finally， we point out the 
potential development directions in the future and summarize this paper.

Keywords video quality assessment； visual perception； feature engineering； machine learning； 
deep learning

1 引 言

在当前的移动互联网时代，视频图像已经成为

人们日常生产、生活中重要的数据来源［1-4］. 在视频

的获取、传输、处理、存储、显示等过程中都可能出现

扰动，导致视频质量出现下降，进而影响用户的视觉

体验 . 准确地度量视频的质量已经成为多媒体处理

中重要的一项技术，受到工业界和学术界的广泛关

注 . 视频质量评价（Video Quality Assessment， VQA）
指的是对视频信号进行分析，定量描述视频的视觉

失真情况［5-6］. VQA 包括主观质量评价和客观质量

评价 . 主观质量评价指的是开展大规模主观实验，
研究各种影响因素对主观感知的影响及作用，为客

观模型的设计提供理论基础，并为客观模型的性能

计算提供基准；客观质量评价指的是构建 VQA 数

学模型，能够自动地预测视频的质量，并期望获得与

主观感知一致的预测结果 . 根据参考信息依赖程

度，VQA 模型可分为：（1）全参考（Full Reference， 
FR）；（2）半参考（Reduced Reference， RR）；（3）无参

考（No Reference， NR）. 其中，FR-VQA 模型和

RR-VQA 模型在计算视频质量时分别需要全部和

部分参考信息，而NR-VQA模型在计算时不需要任

何参考信息 . 上述分类方法是根据视频参考信息的

依赖程度对VQA模型进行分类，不涉及到VQA模

型构建时依赖的知识 . 另一种分类方法［7］是根据模型

构建时依赖的先验知识来划分，将VQA模型大致分

为三种：（1）依赖信号源先验知识的模型；（2）依赖人

类视觉系统（Human Visual System， HVS）先验知识

的模型；（3）依赖失真先验知识的模型 . 其中，信号

源知识指的是无失真信号视觉内容的本质，可直接

从信号源或统计特性获取；HVS先验知识来源于视

觉生理学和心理物理学研究；失真先验知识指的是

失真类型及其特性，研究者可以根据失真类型及其
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特性针对性地设计数学模型 . VQA 作为视频处理

和视频理解领域的一个基础问题，它的具体应用［5-8］

主要包括三点：
（1）数据筛选：比如在视频图像采集系统中，

VQA模型可用于采集系统的视频图像质量监控；视
频服务商可以根据视频的质量对视频进行筛选，去

除质量较差的视频 . 另外，视频质量可以作为视频

的重要属性用于其他任务，如视频检索等 .
（2）参数选择 . 常用的参数选择是网格搜索

（Grid Search， GS），即在候选的参数组合中寻找到

最优的参数组合 . 在 GS过程中，可以使用 VQA 模

型预测的质量作为选择依据［9］-［10］. 当视频处理过程

由多个算法组成时，在迭代处理的过程中可根据视

频质量选择合适的算法序列，使得最终的处理结果

视觉质量最好［11］. 另外，VQA算法可作为模型设计

和验证的性能指标，用于比较不同的视频处理算法，
从而确定性能最好的视频处理算法［6］.

（3）模型/系统优化 . 在 VQA 研究不断发展的

过程中，视频处理模型/系统优化获得了越来越多的

关注 . 在模型优化中，最常用的VQA方法是均方误

差（Mean Square Error， MSE）和 结 构 相 似 性

（Structural Similarity， SSIM）算法［12］. 针对不同的

任务，可以使用合适的 VQA 算法作为损失函数去

优化模型［13］-［17］. 另外，VQA算法可用于视频传输系

统每个阶段的检测、优化和管理［18］.
从早期研究中的合成失真、算法相关失真到真

实失真，从视觉感知启发的 VQA 模型到数据驱动

的深度 VQA模型，VQA的发展呈现通用化和智能

化 . 并且，随着主观数据集的丰富程度提高，VQA
模型的性能也有显著的提升 . 然而，VQA的研究依

然存在一些问题：
（1）数据集规模问题 . 相对于图像质量评价

（Image Quality Assessment， IQA）［19-21］和其他图像

处理和计算机视觉任务如视频图像分类［22-23］、视频

理解［24］等，公开的视频质量主观数据集规模依然十

分有限 . 据我们所知，最大的视频质量主观数据集

包含不到 4 万个视频（含完整的主观标注），大部分

视频质量主观数据集包含少于1千个视频 .
（2）模型构建问题 . 相对于 IQA 模型，VQA 模

型在度量视频质量时一般会考虑时空信息或时域信

息，常用的计算方法包括帧差法、光流法和卷积神经

网 络（Convolutional Neural Network， CNN）模 型

（如 3D-CNN）等，往往忽略了空域信息、时空信息

和时域信息在捕捉视频降质的作用［25］.

（3）性能和效率兼顾问题 . 该问题是视频理解

相关领域的一个经典问题，研究者针对这一问题提

出了许多解决方案，包括针对输入［26-27］和模型［28-29］的

设计 . 然而，VQA研究很少考虑该问题 .
（4）应用问题 . 得益于多数 IQA 模型的易操作

性、可导性以及 IQA 问题本身相对简易，IQA 模型

被广泛应用于其他领域，如多曝光图像融合、高动态

范围图像色调映射、超分辨率、去噪、修复等［17］.
VQA在视频处理相关领域的应用相对局限，如视频

编码［30-31］、传输［32］和增强［33-35］等 . 大部分应用仍然使

用 IQA模型作为客观评价指标［36-38］.
研究者近二十年开展了大量的 IQA和VQA研

究工作，然而目前大部分相关综述论文都是针对

IQA［39-44］的 . 虽然有少数针对 VQA 的综述［45-47］，但

是它们介绍的内容涵盖面较小 . 具体而言，文

献［45］分别对 IQA 和 VQA 研究发展进行了描述，
然而该文献仅介绍了针对二维视频1设计的VQA模

型，忽略了很多最新的VQA模型，并且内容的区分

也不够清晰；文献［46］详细介绍了主观质量评价和

客观质量评价，但是该文献发表于 2011 年，未介绍

最新的VQA研究进展；文献［47］是目前为止最新、
最全面的 VQA 研究综述，但是它没有关于主观评

价内容的介绍，且仅介绍了针对二维视频的研究工

作而未介绍最新的VQA模型 . 考虑到现有的VQA
综述论文［45-47］存在的问题并受到其他综述论文［48-51］

的启发，本文系统性地介绍了 VQA 研究发展和最

新进展，涵盖主观评价和客观评价 . 对于主观评价，
本文梳理了测试数据的选择、主观数据收集方法及

对比和各种内容视频质量主观数据集对比；对于客

观评价，为了兼顾篇幅的平衡，本文根据视频内容的

不同分别介绍二维视频和其他内容视频包括屏幕内

容视频、三维视频、合成视频和全景视频客观模型

（分别在第3节和第4节介绍）；并从建模方式的角度

对主流的 VQA 模型分门别类，详细介绍它们的建

模思想和区别 . 本文内容框架如图1所示 .
总体而言，本文的贡献在于：

（1）详细地介绍了主观质量评价方案，以及它们

各自的适用场景；从建模的角度介绍了当前 VQA
模型的设计思路，并介绍了主流的和新近提出的评

价指标 .
（2）完整地介绍了现有的视频质量主观数据

集，并对比了不同数据集的构建策略及特点 .

1  指普通2D平面视频，用于区分其他内容视频 .
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（3）系统地梳理了针对各类视频设计的客观质

量评价模型，深入解析各个模型的设计原理及思路，
并指出当前发展现状和未来发展趋势 .

本文的后续章节的内容安排如下：第 2 节介绍

主观实验、客观模型和评价指标基础知识；第 3节详

细介绍二维视频质量评价，描述当前发展现状和客

观模型的设计理念；第 4 节详细介绍其他类型视频

质量评价，重点突出各类视频的特点和相应的客观

模型设计思想；第 5节指出未来潜在的研究方向；第
6节对全文进行总结 .

2 基础知识概述

2. 1　主观质量评价

不同于其他任务如分类、分割和检测等的标注

过程，视频图像主观质量评价的不确定性较高，具体

表现在：受试者对质量较好/差的视觉信号的评价一

致性较高，而对于质量一般的视觉信号的评价一致

性相对较低［52］. 因此，在视频图像质量评价领域中

主观质量评价也是一个重要的研究课题 . 一般而

言，主观质量评价包括多个步骤：（1）测试数据的选

择；（2）实验环境的选择；（3）主观数据的收集 . 本文

重点介绍第1点和第3点，原因在于当前构建大规模

数据集的方法是众包［53-54］，即将主观标注任务以外

包的形式分配给大众志愿者，而每个志愿者进行主

观实验时的环境差异很大 . 相对于在标准的实验环

境下开展主观实验，众包方式的优势在于能够开展

大规模主观实验，并且可以加快标注进程；它的不足

在于主观数据的处理更加困难，因为大众志愿者的

可信度更低［55-56］. 标准的实验环境设置可参考国际

电信联盟的建议［57-58］.

对于测试数据的选择，准则［57-58］包括：（1）数据的多

样性，即空域感知信息（Spatial Perceptual Information， 
SI）和时域感知信息（Temporal Perceptual Information， 
TI）应该涵盖所有的范围［59］；（2）为了避免给受试者

带来疲惫感从而保证主观数据的可靠性，测试数据

至少应该包含 4种不同的场景 . SI和TI两种信息度

量方式因计算简单，被广泛应用在VQA研究中，它

们的计算方式如下：
SI = max

time
{ stdspace [ Sobel (Fn ) ] } （1）

TI = max
time

{ stdspace [ Mn ( i，j ) ] } （2）

Mn ( i，j )=Fn ( i，j )-Fn - 1 ( i，j ) （3）
其中，Fn 表示第 n 个时刻的视频帧；Sobel（•）表示

Sobel 边缘检测算子；std 表示标准差；space 和 time
分别表示空域和时域 . 除了SI和TI，研究者也有使

用其他信息来保证数据的多样性，包括传统手工特

征［60］如亮度、颜色、对比度、时域高斯导数、模糊等和

深度特征［61-62］以及内容特征［63］等 .
对于主观数据的收集，主观分数包括平均主观

得分（Mean Opinion Score， MOS）和平均主观得分

差（Differential Mean Opinion Score， DMOS），MOS
的值越大表示质量越高，DMOS的值越小表示质量

越高 . 主观质量评价方法有多种，常见的有：双刺激

连续质量量表（Double Stimulus Continuous Quality 
Scale， DSCQS）方法 、双刺激损伤量表（Double 
Stimulus Impairment Scale， DSIS）方法、单刺激连

续 质 量 评 测（Single Stimulus Continuous Quality 
Evaluation， SSCQE）方 法 和 配 对 比 较（Pair 
Comparison， PC）方法［57-58］. 它们的介绍具体如下：

（1）DSCQS 方法给受试者呈现原始参考视频/
图像和失真视频/图像对，其中原始参考视频/图像

和失真视频/图像出现的顺序是随机的，受试者对原

始参考视频/图像和失真视频/图像都进行打分 .
（2）DSIS方法也称为损伤种类评分（Degradation 

Category Rating， DCR）. 该方法先后给受试者呈现

原始参考和失真视频/图像对，受试者根据原始参考

视频/图像对失真视频/图像打分 .
（3）SSCQE方法也称为绝对种类评分（Absolute 

Category Rating， ACR）. 该方法仅给受试者呈现一

次测试数据，且测试数据随机出现 . 每次观看结束

后，受试者给测试数据打分 .
（4）PC 方法中的测试数据成对出现，受试者需

要指出成对测试数据的相对好坏 . 相对于其他主观

质量评价方法，该方法得到的主观判断一致性更高，
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且打分速度更快 . 但是该方法的主观判断的细粒度

更低，因为它忽略了测试数据相对好坏的程度 . 它

的另一个缺点是当测试数据增加时成对比较的次数

将呈爆炸式增长 .
除了上述的主观数据收集方法，2018 年 Li 等

人［64］提出一种新颖的主观质量评价方法，称为

AccAnn. 该方法用于收集体验质量（Quality of 
Experience， QoE）分数 . 它是一个包含单一步骤的

主观质量评价方法，质量等级设置为 3. 相对于多步

骤打分方法，它的优点在于：（1）打分速度快；（2）更

容易理解 . 该方法也被Yan等人［25］应用在自由视点

视频（Free Viewpoint Video， FVV1）QoE 主观实验

中 . 主观评价方法的比较如表1所示 .

2. 2　客观质量评价

本文在后续章节介绍 VQA客观模型时参照该

分类方法［7］，即从构建模型时依赖的先验知识角度

对经典的 VQA 模型和当前主流的 VQA 模型分门

别类，并进行详细地介绍 . 考虑到大部分VQA模型

都是通用型而非针对某种失真设计的，且基于学习

（主要是深度学习）的VQA模型受到了科研人员越

来越多的关注，本文将VQA模型分成三类：基于自

然场景统计（Natural Scene Statistics，NSS）的 VQA
模型、基于视觉感知的 VQA 模型和基于学习的

VQA模型 . 它们的具体介绍如下：
（1）NSS是感知领域的一门学科［7，65］，它涉及场

景有关的统计规律 2. 本质上，基于 NSS 的 VQA 模

型是构建自然场景的统计规律（使用分布函数进行

数学描述），并量化失真对统计规律的影响 . 常见的

NSS包括亮度统计、颜色统计、空间相关性、高阶统

计、时空统计等［65］. 该类模型不依赖于视频的失真

类型，因而它们比针对特定失真设计的模型有更广

的应用范围 . 需要注意的是：自然场景［7］指的是光学

相机所拍摄的自然界内容以及人造的室内/室外的

场景，它用于区别人造图像（图形）.
（2）基于视觉感知的 VQA 模型的思想是模拟

HVS 对视觉信号的感知过程，通过对 HVS 感知特

性建模，构建与主观感知一致的VQA模型［5-6，66］. 常

见的HVS特性包括：空间频率误差、亮度掩膜、纹理

掩膜、空间频率误差敏感机制、短期记忆机制、时空

池化等［67-68］.
（3）基于学习的 VQA 模型主要指的是依赖深

度神经网络（Deep Neural Network， DNN）的 VQA
模型［69-70］. 不同于前两类模型（依赖先验知识提取特

征），该类模型通过“学习”的方式自动获取视觉特

征 . 得益于优异的表征能力，基于 DNN 的 VQA 模

型的性能优于基于浅层学习的VQA模型 .
2. 3　评价指标

常用的评价指标有三个，分别是皮尔森线性相关

系数（Pearson Linear Correlation Coefficient， PLCC）、
斯 皮 尔 曼 等 级 相 关 系 数（Spearman Rank-Order 
Correlation Coefficient， SRCC）和均方误差（Root 
Mean Square Error， RMSE）. 其中，PLCC用于计算

预测准确性；SRCC用于计算预测单调性；RMSE用

于计算预测一致性 . 它们的计算方式如下：

PLCC =
∑
i = 1

N

( )si - s̄ ( )pi - p̄

∑
i = 1

N

( )si - s̄ 2∑
i = 1

N

( )pi - p̄
2

（4）

SRCC = 1 -
6∑

i = 1

N

d 2
i

N ( )N 2 - 1
（5）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

N

( )si - pi

2 （6）

式（4、5、6）中，si和 pi分别表示第 i个视频的主观质量

分数及客观质量分数，s̄和 p̄分别表示主观质量分数

平均值和客观质量分数平均值；N表示样本数量；di

表示第 i个视频主观质量分数排名与客观质量分数

排名的差值 .
如文献［71-72］所建议的，在计算 PLCC 和

RMSE之前，需要对客观算法计算得到的分数进行

非线性回归操作，包括四参数回归［71］和五参数回

归［72］，它们的数学表达式如下：

g1 ( p)=( η1 - η2 ) é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú1

1 + e( )- p - η3

|| η4

+ η2 （7）

g2( p)= β1
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1

2 - 1
1 + e( )β2 ( )p - β3

ù

û

ú
úú
ú+ β4 p + β5 （8）

式（7、8）中，p表示原始的客观质量分数；η1、η2、η3和

1  合成视频的一种，包括多视角拍摄的视频帧和合成帧
2  https：//en. wikipedia. org/wiki/Scene_statistics

表1　主观评价方法对比

名称

DCSQ
DSIS
SSCQE
PC

需要参考源

√
√
×
×

适用场景[58]

测量系统相对某一基准的质量

测量系统的牢靠程度

基准源信号不存在

评价算法相对好坏

应用频率

中

中

高

中
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η4为模型参数；β1、β2、β3、β4和 β5为模型参数 . 常用的

非线性回归操作是四参数回归，它可以保证预测结

果的单调性 .
计算 PLCC、SRCC 和 RMSE 这三个评价指标

时依赖主观分数，而现有的包含主观分数的数据集

中的视频图像数据相对较少，原因在于收集大量的

主观分数是十分耗时耗力的 . 众所周知，数据是驱

动图像处理、计算机视觉等领域快速发展的动力，构

建大规模数据集的高必要性和收集大规模主观标注

的低可行性形成了矛盾 . 2017 年 Ma 等人［73］提出三

个全新的评价指标，使用该指标时不需要主观分

数 . 这三个指标分别是基于序列排序一致性测试

（L-test）、原始图/失真图可辨别性测试（D-test）和

配对偏好一致性测试（P-test）. L-test的目的是评估

客观模型在对具有相同内容、相同失真类型但不同

失真程度的信号进行评级时的鲁棒性，即性能好的

客观模型能准确地区分相同内容、相同失真类型但

不同失真程度的信号，失真程度越大质量越低；D-
test是用于量化客观模型区分原始信号和失真信号

的能力，即性能好的客观模型对于原始信号的预测

分数应该高于失真信号的预测分数；P-test 用于比

较客观模型在质量可分的一对信号上的偏好预测，
即性能好的客观模型能够对质量可分的一对信号给

出一致性判断，对于质量好的信号的预测分数要高

于质量差的信号的预测分数 . 关于L-test、D-test和
P-test的详细介绍可参照文献［43-44，73］.

Ma 等人［74］提出一种称为组最大差异化竞争

（Group Maximum Differentiation Competition， gMAD）
的评价指标 . 该方法源于最大差异化竞争（Maximum 
Differentiation Competition， MAD）［75］，由 Wang 和

Simoncelli于 2008年提出，它的思想是“以合成的方

式进行分析”（Analysis by Synthesis）. 具体而言，给

定一张图像 I和它的失真版本 Id以及两个比较模型

f1和 f2，固定一个模型的结果然后优化另一个模型的

最好和最差结果，通过比较优化得到的最好和最差

结果的判别能力来判断模型的优劣 . 如图 2 所示，
两个模型分别是 MSE和 SSIM，图像 A是对参考图

像添加失真得到的；图像 B和图像 C 与参考图像的

MSE值相同，而SSIM 值分别为最大（即最佳）和最

小（即最差）；图像 D 和图像 E 与参考图像的 SSIM
值相同，而 MSE值分别为最小（即最佳）和最大（即

最差）. 对比图像 B 和图像 C，图像 B 的质量优于图

像 C 的质量，SSIM 的预测结果与主观感知更为一

致，因而在该情况下 SSIM 优于 MSE. 对比图像 D

和图像E，因为图像E包含多处局部的严重失真，质

量更差 . 在该情况下，MSE的预测结果与主观感知

更为一致，因而表现更佳 . MAD 方法的不足包括：
（1）对比的模型需要可导；（2）合成的图像不自然 .
gMAD方法很好地解决了上述问题，它将对比的模

型扩展至任意的模型，不再需要模型可导，并且模型

比较的样本是自然图像 . gMAD的思想是在一个大

的样本空间D中寻找两两模型（如 f1和 f2）预测结果

差异最大的样本，这类样本存在三种情况：（1）f1和 f2

均预测较好，这种情况当且仅当D中的样本较少时

存在；（2）f1（或 f2）预测较好而另一个模型预测较差，
这类样本可用于比较模型的优劣；（3）f1和 f2均预测

失败，这类样本虽然无法用于比较模型的优劣，但可

以指出模型的不足和潜在的改进方向 . 如图3所示，
A 和 B 为 f2预测结果一致而 f1预测结果差异很大的

样本；C和D为 f1预测结果一致而 f2预测结果差异很

大的样本 . gMAD的思想也被扩展至图像分类［76］和

图像语义分割［77-78］模型评估中，并被成功地用于

IQA模型提升［79-80］和无偏测试数据的收集［81］.

图2　MAD工作示例图[75]

图3　gMAD工作示例图[74]
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3 二维视频质量评价

3. 1　数据集介绍

早期的二维视频质量主观数据集都是通过人工

添加失真即合成失真（也称为模拟失真）生成的，模

拟视频降质情况，常见的失真类型如压缩失真和传

输失真等 . 随着多媒体技术的快速发展和广泛应

用，真实失真逐渐成为该领域的研究热点 . 相对于

合成失真，真实失真更加复杂多样，度量难度更

大［44］. 失真视频帧示例如图 4 所示 . 主流的二维视

频质量主观数据集如表2所示 .
值得注意的是：（1）CSIQ数据集［84］主观实验采用

SAMVIQ（Subjective Assessment Methodology for 
Video Quality）方法1，该主观测试方法与其他主观测

试方法最大的不同是受试者可以选择测试的顺序和

更正他们的判断 .（2）LSVQ数据集［54］中每个视频被

裁剪成三种视频块，分别称为空域视频块（Spatial V-
Patch， sv-patch）、时域视频块（Temporal V-Patch， 
tv-patch）和 时 空 域 视 频 块（Spatio-temporal V-
Patch， stv-patch）2，共 117，225个视频块 . 其中，sv-
patch指的是时域与源视频一致而空间分辨率为源视

频的40%；tv-patch指的是空间分辨率与源视频一致

而时域长度为源视频的 40%；sv-patch 指的是空间

分辨率和时域长度均为源视频的 40%.（3）KonVid-
150k-A数据集［61］每个视频只被打分5次 .

从表 2 可知，2016 年之后提出的数据集基本是

针对真实失真的，数据量也从数百发展到十几万 .
目前已知的最大的数据集KonVid-150k-A［61］包含超

过 15万个视频，该数据集的缺点是每个视频只被打

分 5 次，标签不够准确 . 该数据集的优点在于数据

多，可用于模型的预训练［92］. 大部分数据集是通过

众包的方式获取标签数据的，这是目前标注大量的

1  https：//tech. ebu. ch/docs/techreview/trev_301-samviq. pdf.
2  此处缩写与原文保持一致

表2　二维视频质量主观数据集

名称

EPEL-PoliMI[82]

LIVE-VQA[83]

CSIQ[84]

MCL-V[85]

MCL-JCV[86]

CVD2014[87]

LIVE-Qualcomm[88]

KoNViD-1k[89]

LIVE-VQC[53]

YouTube UGC[90]

LSVQ[54]

UGC-VIDEO[91]

Youku-V1K[60]

KonVid-150k-A[61]

KonVid-150k-B[61]

PUGCQ[62]

发表

时间

2009
2010
2014
2015
2016

2016

2018
2017
2018
2019
2021
2021
2021
2021
2021
2021

源视频

6
10
12
12
30

-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

失真视频

78
150
216

96
1,560

234

208
1,200

585
1,500

39,075
400

3,000
15,3841

1,596
10,000

失真类型

压缩失真

压缩失真,传输失真

压缩失真,传输失真

压缩失真

压缩失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

真实失真

视频

时长(s)
10
10
10
6
5

10~15

15
8

15
20

5~12
10
10
5
5
5

分辨率

352×288
768×432
832×480

1920×1080
1920×1080

640×480/
1280×720
1920×1080

960×540
<1920×1080
<3840×2160

1920×1080
1280×720
1920×1080

<960×540
<960×540

<1920×1080

实验

环境

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

众包

众包

众包

众包

实验室

众包

众包

众包

实验室

主观方法

SSCQE
SSCQE
SAMVIQ
PC
PC

SSCQE

SSCQE
SSCQE
SSCQE
-

SSCQE
SSCQE
SSCQE
SSCQE
SSCQE
SSCQE

主观

分数

MOS
DMOS
DMOS
MOS
-

MOS

MOS
MOS
MOS
MOS
MOS
MOS
MOS
MOS
MOS
MOS

图4　合成失真视频和真实失真视频示例
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视频数据最有效的方式 . 因为SSCQE的易操作性，
它成为主观数据标注中最常用的方法［93］.
3. 2　模型介绍

如本文 2. 2小节描述的，本文根据VQA模型构

建策略的不同将 VQA 模型主要分成三类（MSE
和 PSNR 归为其他类，其中 PSNR 计算方式见公

式（10））：基于NSS的模型、基于视觉感知的模型和

基于学习的模型，详细分类如图5所示 .

3. 2. 1　基于NSS的模型

根据NSS特征提取域不同，该类方法可以分成

两类：基于频率域建模［94-97］的 VQA 模型和基于时

空域建模［98-101］的 VQA 模型 . 关于 NSS 的建模方式

的介绍可参照文献［44］.
（1）基于频率域建模的VQA模型 . 该类模型的

计算流程如图6所示，主要在帧差的基础上进一步获

取视频的运动相关特征 . Saad等人［102］在BLIINDS-II
方法［97］的基础上提出V-BLIINDS，该方法包含三部

分特征：基于帧差的二维离散余弦变化（2D Discrete 
Cosine Transform， 2D-DCT）NSS特征、空间自然性

分数和使用运动估计法［103］计算得到的运动特征 . 基

于半参考熵差模型（Reduced Reference Entropic 
Differences， RRED）［104］，文献［105］提出一种时空半

参考熵差（Spatio-Temporal RRED， STRRED）模

型，包含通过参考视频和失真视频单帧的傅里叶变换

系数熵差计算得到的空域半参考熵差部分和通过参

考视频和失真视频相邻帧差的傅里叶变换系数熵差

[102][105]

[106][107]

[108][109]

[110][111]
[135]

[54][60][138][139][141]

[142][143][144][149][151]

[152][153][154][155][156]

[157][158][159][160]

[70][162]

[163][164]

[165][166]

[167][168]

[169][170]

[171][172]

[173]

[66][84][115][116][117][118]

[119][120][123][124][125][128]

[129][130][131][132][133]

视频质量评价模型

全参考 半参考 无参考

传统指标
（MSE、PSNR）

基于自然场景统计
（NSS）

基于视觉感知
（HVS）

基于学习
（Learning-based）

频率域 时空域
基于传统算法 基于深度

学习算法

单任务学习

多任务学习

数据量不足 数据分布差异

图5　二维视频质量评价模型分类
…

回

归

…

失
真
视
频
序
列

原
始
视
频
序
列

第1帧

第2帧

第n帧

帧差

帧差

帧差

单帧

单帧

单帧

时空特征提取

离散余弦变换 频域特征

运动连续性 运动特征

空间自然性 空域特征

特征

聚合

质量

分数

质量

分数

无参考模型

全/半参考模型

第1帧

第2帧

第n帧

傅里叶变换

傅里叶变换

傅里叶变换

傅里叶变换

时域频率

信息

空域频率

信息

时空

池化

图6　基于频率域建模的VQA模型
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计算得到的时域半参考熵差部分 . Bampis等人［106］在

RRED［104］和 STRRED［105］的基础上提出 SpEED-QA
模型，建模方式与 RRED 和 STRRED 是一致的 . Li
等人［107］提出使用3D-DCT获取视频的NSS特征，包

括谱特征、形状参数、能量波动和分布变化 .
（2）基于时空域建模的VQA模型 . 该类模型的

计算流程如图 7 所示，该类模型主要依赖于自然

性特征的提取，常使用的是非对称广义高斯分布

（Asymmetric Generalized Gaussian Distribution， 
AGGD）模型，AGGD的数学表示如下：

f ( x；χ，βl，βr )

=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

χ

( βl + βr ) Γ ( 1
χ

)
exp (-( -x

βl
)χ )，∀x < 0

χ

( βl + βr ) Γ ( 1
χ

)
exp (-( x

βr
)χ )，∀x ≥ 0

（9）

式（9）中，χ控制分布的形状；βl和 βr分别控制两边的

扩散程度；Γ表示伽马函数 . Mittal等人［108］提出使用

空域自然性和运动自然性感知视频失真，该模型称

为 VIIDEO. 对于空域自然性，使用 AGGD 模型拟

合帧差的局部归一化亮度图，将AGGD模型的参数

表示空域自然性；对于运动自然性，首先拟合帧差局

部归一化亮度图的低通图，计算相邻帧拟合分布参

数的差表示运动自然性 . 文献［109］提出使用 3D亮

度统计特征度量视频的时空信息变化；Yu 等人［110］

针对 UGC视频压缩降质问题提出使用单帧亮度统

计特征和相邻帧亮度差异统计特征感知 UGC视频

降质；Ebenezer等人［111］提出融合运动感知和空间信

息NSS的VQA模型，称为ChipQA.
总体而言，NSS 在 VQA 模型构建中取得了较

大的成功 . 该类模型需要依赖于视觉感知特征的分

布先验，并使用分布的参数表示视觉感知特征 . 而

对于某些特定内容的视频可能不存在分布规律，因

而研究者们提出了使用直方图统计等方法设计通用

性更高的模型［44］.

3. 2. 2　基于视觉感知的模型

两个常用的VQA模型是MSE或者峰值信噪比

（Peak Signal-to-Noise Ratio， PSNR）和 SSIM［12］.
PSNR和SSIM的计算方式如下：

fPSNR (F r，F d )= 10 log10 [ L2

1
N ∑n = 1

N (F r -F d )2
]

（10）

fSSIM (F r，F d )= ( 2μr μd + c1 )( 2σrd + c2 )
( μ2

r + μ2
d + c1 )( σ 2

r + σ 2
d + c2 )

（11）
式（10、11）中，Fr和Fd分别表示参考视频帧和失真

视频帧；L 表示视频帧像素点的最大动态范围，一

般取值为 255；N 表示视频帧的像素点个数；μ 和 σ 2

分别表示视频帧局部均值和方差；σrd 表示参考视

频帧和失真视频帧对应块的协方差；c1和 c2为两个

常数 . PSNR 以逐像素的方法计算视频的失真，并

未考虑到 HVS 的感知特性 . 而 SSIM 考虑了 HVS
的结构感知特性，能够获得与主观感知更为一

致的预测结果 . 类似于 IQA 模型使用空间池化

策略［112-113］和多尺度策略［114］等以获得更好的性能，
VQA 模型经常需要结合时空权重策略来预测视频

质量 .
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该类模型的计算流程如图 8所示 . 对于 FR-和
RR-VQA 模型，它们往往先计算空间感知失真，然

后通过加权策略获得全局失真；对于 NR-VQA 模

型，它们先根据 HVS特性提取感知特征，再通过回

归模型进行训练 . Wang 和 Bovik［66］较早地探索了

HVS 特性启发的 VQA 模型设计，充分考虑了空域

和时域HVS特征，包括空间频率敏感性、亮度掩膜、
纹理掩膜、时域频率敏感性和短期记忆效应 . 该模

型计算视频质量时将视频看成是单帧的集合，首先

根据失真计算模型（如 MSE）、HVS 敏感特性和掩

膜效应计算得到单帧的质量分数，然后根据时域频

率敏感性对单帧分数处理；并根据短期记忆效应对

帧序列分数进行平滑处理，最终将平滑后的帧序

列分数的均值作为视频的分数 . Wang 等人［115］将

SSIM 算法引入到 VQA 中，提出一个三阶段（局部

区域-单帧-视频）的VQA模型 . Wolf和Pinson［116］提

出一种VQA模型，称为VQM（Video Quality Model）.
VQM 包含 7种独立的指标：空间信息丢失、水平或

竖直至对角线方向的边缘偏移、对角线至水平或竖

直方向的边缘偏移、颜色信息丢失、空间质量增强指

标、运动边缘损伤和局部颜色损伤，将这 7种独立的

指标线性相加得到视频的质量分数 . Li和 Wang［117］

提出基于运动感知的 VQA 模型，将运动感知分解

为运动信息内容和感知不确定性，并将两者进行数

学描述获得视频中任意时刻、任意空间位置的像素

点的权重，通过结合 IQA 方法获得视频的质量分

数 . Ninassi 等人［118］将视频降质定义成空域失真在

时域的演变，将视频分割成短期视频段并计算时空

失真，然后使用长期时空权重策略将时空失真图融

合获得视频的全局分数 .

考虑到视频运动表征质量对于视频质量感知是

十分重要的，Seshadrinathan 等人［119］提出融合空域、
时域和时空域质量度量的VQA模型，称为MOVIE.
该模型主要依赖于 Gabor 分解，获取视频帧的多尺

度表示 . Lu 等人［120］引入 3D-Wavelet变换表征视频

感知信息，模拟 HVS的多通道感知结构；然后使用

时空对比度敏感函数对 3D-Wavelet 系数加权，最

后使用时域感知机制计算得到失真视频的质量分

数 . 美国公司 Netflix 提出视频多方法融合（Video 
Multimethod Assessment Fusion， VMAF）模型1，该

模型首先提取像素级的空域特征和时域特征，其中

空域特征包括视觉信息保真度［121］和细节及加性损

伤［122］，时域特征为相邻帧亮度分量的差异；然后使

用帧级的空间池化获得视频的特征表达 . 然而，
VMAF 并未考虑时域掩膜效应 . Bampis 等人［123］在

VMAF 的基础上融合空域和时域方法，提出 ST-
VMAF和E-VMAF.

不同于上述方法，考虑到 HVS 特性、视频内容

特点 、播放设备属性和观看条件，加拿大公司

SSIMWAVE［124］提出 SSIMPLUS 算法 . 该算法在

1  https：//netflixtechblog. com/toward-a-practical-perceptual-
video-quality-metric-653f208b9652
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多尺度下计算结构质量图，使用局部信息内容和失

真对结构质量图进行空域加权得到所有尺度下的视

频帧质量 . 最后，根据HVS特性、视频内容特点、播
放设备属性和观看条件计算视频分数 . Zeng 和

Wang［125］将SSIM算法扩展成 3D-SSIM算法并应用

在VQA算法中 . 类似于该研究［66］，考虑到视频中最

严重的降质对整个视频的视觉质量有持续性的影

响，作者［126］提出内容自适应的空域权重策略和时域

权重策略，时空域区域质量越低对应的权重越

大［127］. Vu和Chandler［84］提出联合空间失真度量和时

空失真度量的VQA模型，该模型称为ViS3. Manasa
和 Channappayya［128］提出使用局部光流统计来量化

视频的时域失真和使用 M-SSIM［114］计算视频的空

域失真 . 考虑到视觉记忆在视觉感知中的重要作

用，作者［129］提出结合短期记忆和长期记忆模拟视觉

记忆作用 . 不同于研究［66，126］，该研究［129］使用显著图

计算短期记忆和长期记忆 . Korhonen［130］提出结合视

频的时序特征、动态和空间失真相关统计特征的

VQA模型 . Wu等人［131］认为显著运动轨迹的捕捉是

准确计算视频质量的关键，提出基于显著运动轨迹

的VQA模型 .
上述研究主要是针对合成失真视频，Tu 等

人［132］针对 UGC 视频质量问题在现有的 UGC 视频

质量主观数据集上开展了系统性研究，发现通过简

单地选择和聚合现有主流的VQA模型中的视觉感

知特征就可以获得优异的性能 . 作者还发现：（1）空

域失真是 UGC视频降质的主要因素；（2）使用运动

相关特征度量移动设备拍摄的视频更加有效；（3）深

度 CNN 特征可以有效地表征视频质量 . Kancharla
和Channappayya［133］发现UGC视频感知域下的运动

轨迹直线度与视频质量是相关的，并提出使用预测

运动轨迹误差度量视频的时域失真，最后结合空域

失真度量得到视频的全局质量 .
总体而言，这类 VQA 模型的研究重点在于将

HVS 特性转换成数学表达 . 对于 FR-和 RR-VQA
模型，它们的核心是度量单帧降质和计算时空域权

重；对于 NR-VQA 模型，它们的核心是空域特征和

运动特征的提取 . 虽然现有 VQA 模型都注重时域

特征/运动特征的提取，但研究［132］发现空域失真对

视频质量的影响更大；该研究结论也得到了其他研

究［25］的证实，将启发下一代VQA模型的设计 .
3. 2. 3　基于学习的模型

不同于上述两类 VQA 模型，基于学习的 VQA
模型不需要人为设计特征，而是通过“学习”的方式

自动获得视频质量相关的特征表达［69，70-134］，包括基

于传统算法的模型和基于深度学习的模型 . 它们的

介绍具体如下：
（1）基于传统算法的模型 . Xu等人［135］将CORNIA

方法［136］中的图像质量特征学习方法扩展至视频质量

特征学习，该方法称为V-CORNIA. 该方法首先学习

单帧的空间特征表达，并使用 IQA方法［137］计算单帧的

客观分数，用于训练单帧视觉质量预测模型；然后，使

用时域滞后权重策略融合单帧质量分数，得到视频质

量 . 该类方法的建模思想可参考文献［43-44］.
（2）基于深度学习的模型 . 如图 9所示，根据模

型的设计思路，将该类模型分成四小类：（1）单任务

学习框架，指的是仅通过质量评价任务训练得到的

模型；（2）多任务学习框架，指的是使用其他任务辅

助质量预测主任务的模型；（3）解决数据量不足的模

型，指的是通过预训练的方式获得更好的初始化权

重的模型；（4）解决数据分布不一致问题的模型，指

的是使用域迁移方式学习更加一般性的视频质量特
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征的模型 .
第一类是单任务学习框架 . 类似于视频分类等

模型的设计，该类模型的研究重点在于时空特征融

合 . Wang 等人［138］较早地将 3D-CNN 引入 VQA 模

型中 . 随后，Wang 等人［139］提出基于时空融合的

VQA 模型，其输入为一个 IQA 模型［140］提取的特征

和相邻帧的SSIM图均值以及方差向量的均值和方

差 . 考虑到时域运动效应和时域记忆效应，Kim 等

人［141］提出基于两阶段训练的 VQA 模型，两阶段分

别用于模拟时域运动效应和聚合视频帧分数 .
Zhang等人［142］提出基于弱监督学习和重采样策略的

VQA 模型，核心是使用 M-SSIM［114］生成视频块的

弱监督学习标签数据预训练模型 . Li等人［143］提出时

域记忆机制启发的VQA模型，称为VSFA. 该模型

使用ResNet50［92］获得视频帧的语义特征表达，使用

门控循环单元（Gated Recurrent Unit， GRU）获取帧

间的时序信息 . Chen 等人［144］考虑运动感知机制提

出融合多种运动频率的 VQA 模型，称为 RIRNet.
与VSFA不同的是：RIRNet考虑不同频率采样的时

序信息，使用空间金字塔池化（Spatial Pyramid 
Pooling， SPP）层［145］保证每张特征图输出固定长度

的特征向量；使用密集监督信号辅助网络的训练 .
Ying等人［54］提出一个双通道时空特征融合的 VQA
模型，称为PVQ. 该模型的双通道包括一个预训练好

的 IQA模型PaQ-2-PiQ［146］和一个预训练好的动作识

别网络 3D ResNet-18［147］，并使用 InceptionTime 模

型［148］作为质量回归模型 . Yi 等人［149］提出一个基于

注意力机制的VQA模型，该模型使用VGG［150］作为

视频帧特征提取网络，并在 VGG 的第 8、9 和 10 层

插入注意力层，然后将特征提取网络的输出作为

GRU学习帧间时域信息，使用时域记忆机制启发的

权重策略融合单帧分数得到视频分数 . 考虑到

HVS 更加关注失真区域，Chen 等人［151］设计了一个

时空聚合网络，用于自适应学习各时空块的权重，以

便融合各时空块质量得到视频的质量 . Zhu等人［152］

提出一个端到端的 VQA 模型，包含空域特征提取

模块、局部运动特征提取模块和时域质量聚合模

块 . 为了解决在处理高分辨视频时需要复杂计算和

高存储要求的问题，Wu 等人［153］提出网格小块采样

策略，其核心思想是用这些在空域随机分割和时域

对齐的小块表示整个视频 .
考虑到互联网视频的特点，Xu等人［60］提出一个

时空失真感知模型，包括帧级子模型和视频级子模

型 . Liu 等人［154］提出基于连续依赖建模的 VQA 模

型，该模型包括单帧降质计算、连续依赖降质建模和

质量预测模块 . Wu等人［155］提出一个融合高层级语

义特征和低层级特征的 VQA 模型，该模型包括两

个分支分别用于处理高级语义特征和低级特征 .
Shen 等人［156］提出一种基于层级时空特征表达的

VQA模型，该模型包括多尺度特征提取模块、层级

时空特征融合模块和质量回归模块 . 该模型的特点

在于质量回归模块将不同尺度的特征映射为主观分

数以及将不同阶段获得的融合特征映射为主观分

数，不同的是融合特征经过注意力模块自动学习不

同尺度特征的重要性 . 受“分而治之”思想启发，Li
和 Yang［157］提出分层级自注意力网络，其核心是渐

进式地获取单帧、视频切片和整个视频的质量表

达 . 类似于该工作［157］，You 和 Lin［158］使用多头注意

力机制融合每个视频切片的特征进而得到视频的全

局特征表达，最后用于视频质量的预测 . Xing 等

人［159］提出一种时空注意力模型用于 VQA 任务，该

模型的编码模块为多个串联的时域注意力子模块和

空域注意力子模块 . 为了捕捉视频序列长期时空依

赖，该模型将每个块的时空位置信息编码后作为输

入 . 考虑到 HVS 中刺激驱动的自底向上注意力机

制和感知驱动的自顶向下注意力机制是共同作用

的，Guan 等人［160］构建一个视觉注意力模块和一个

记忆注意力模块，分别提取帧级和视频级质量特征，
最后将视频级特征用于质量预测 .

第二类是多任务学习框架 . Liu 等人［70］提出多

任务学习的 VQA 模型，称为 V-MEON. 该模型是

在一个 IQA 模型 MEON［161］的基础扩展的，包括两

个分支：一个分支用于预测视频的编码类型；另一个

分支用于预测视频的质量 . Wang等人［162］提出使用

内容信息、失真信息和压缩程度感知视频失真，提出

一个三通道的 VQA 模型，三个通道对应地输入为

单视频帧、单视频帧和多视频帧 . 该模型将三个通

道输出的特征聚合，用于预测视频的质量 .
第三类是解决数据量不足问题的模型 . Liu 等

人［163-164］提出基于时空表达学习的 VQA 模型，包括

特征编码模块和分层特征回归模块 . 为了解决质量

数据少的问题，作者收集了超过32万个视频，并使用

4个客观算法生成视频的伪标签，用于预训练模型 .
Chen 等人［165］首次将对比自监督学习（Contrastive 
Self-Supervised， CS）引入 VQA 研究，提出基于 CS
预训练（Pre-Training）（CSPT）的 VQA 框架 . 为了

更好地表征视频质量信息，作者提出失真相关对比

学习和内容相关对比学习 . 同时，将失真类型判别
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任务用于增强视频质量特征的学习能力 . Li等人［166］

提出使用图像质量主观数据集和动作识别数据集分

别训练空域特征提取器和时域特征提取器，然后将

空域和时域特征联合输入 GRU模块用于预测视频

质量 . Mitra 和 Soundararajan［167］将自监督多视图对

比学习引入 VQA 任务中，用于学习视频的时空质

量 特 征 表 达 ；然 后 使 用 多 元 高 斯（Multivariate 
Gaussian， MVG）模型计算失真视频与质量完好视

频特征表达之间的距离而获得视频质量 . 不同于该

工作［165］，Jiang等人［168］将失真分类、帧率预测和比特

率差异预测任务引入到CS框架中以更好地学习视

频质量特征 .
第四类是解决数据分布不一致性问题的模型 .

考虑到不同的数据集的主观分数是有差异的，Li等
人［169］提出跨数据集的 VQA模型训练策略 . 该研究

工作使用三个损失函数，包括单调性损失函数、线性

损失函数和误差损失函数 . 其中，单调性损失函数

类似于成对损失函数，保证模型预测排序的一致性；
线性损失函数指的是预测分数和主观分数的

PLCC；误差损失函数指的是 L1范式 . Chen 等人［170］

提出无监督域迁移的 VQA 模型，包括域自适应质

量预测模块、不确定性排序模块和自监督子域调整

模块 . 其中，域自适应质量预测模块包括基准模型、
分数预测模型和域分类器，将源域和目标域的特征

分布对齐；不确定性排序模块将目标域分成确定性

和不确定性子域；自监督子域调整模块用于消除确

定性子域和不确定性子域的差异 . 为了解决数据分

布不同导致模型测试性能很差的问题，Chen 等

人［171］提出基于可泛化时空特征表达的 VQA 模型 .
该模型首先使用预训练好的VGG提取单帧的多尺

度特征，并使用注意力模块进一步地处理多尺度特

征；然后通过对抗学习将帧级别的特征约束为高斯

分布；最后使用金字塔池化聚合视频时域质量 . 针

对 VQA 模型可扩展能力弱和有效性较低的问题，
Xian 等人［172］提出融合迁移学习和生成伪参考视频

策略的解决方案 . 该方案将输入视频及其伪参考视

频的残差视频叠加后作为 VQA 模型的一部分输

入，输入视频经过生成模型处理后的层级特征作为

另一部分输入；该VQA模型使用 3D卷积和门控循

环单元融合不同层级的特征，然后作为质量预测模

块的输入 . 考虑到不同源域的专业知识有助于提升

模型的可扩展能力，Chen 等人［173］提出基于动态专

业知识集成的 VQA 模型 . 作者首先在每个源域训

练一个专家模型；然后在对比学习的框架下训练集

成模型；最后将目标域与各个源域的相关度作为权

重用于融合各个专家模型的输出，形成聚合的特征

并用于质量预测［173］.
总体而言，基于学习的 VQA 模型主要是通过

端到端的学习获取视频与质量之间的映射关系 . 其

中，第一类模型着重于提取连续帧之间有效的感知

质量特征，并通过非线性映射得到视频质量；较第一

类模型相比，第二类模型通过引入额外的监督信号

提升模型的表征能力；第三类和第四类模型分别针

对数据量不足和数据分布不一致性问题，着重解决

模型的扩展性问题，这也是当前VQA研究的重点 .
得益于优异的数据表征能力，基于学习的 VQA 模

型的性能明显优于其他类型模型 .
3. 3　小结

从视频质量主观数据集的角度来看，失真类型

从单一失真到多种失真转变，均是面向应用场景开

展的研究工作 . 同时，数据集的规模也从百级发展

到万级 . 从客观模型的角度来看，得益于深度学习

强大的表征能力，基于深度学习的客观模型逐渐成

为研究的重点 . 除了研究更具表征能力的 VQA 模

型，研究者也开始着力于解决 VQA 模型跨域问题

和提升模型的可扩展能力 .

4 其他内容视频质量评价

4. 1　主观数据集介绍

本章介绍的其他内容视频包括：三维视频、屏幕

内容视频、合成视频和全景视频 . 三维视频包括左

右视频，与二维视频相比三维视频多一维深度信

息［174］，观看三维视频时存在双目视觉现象；屏幕内

容视频指的是显示电子设备桌面内容的视频，内容

由图像/图形部分和文本部分组成 . 屏幕内容视频

视觉特征分布与二维视频视觉特征分布差异较大，
并且不同部分的内容对视觉感知的影响存在差

异［175-176］；合成视频主要指的是通过基于深度图的绘

制（Depth Image based Rendering， DIBR）技术生成

的虚拟视点视频，与二维视频的区别包括：这类视频

可以提供任意的观看视角，而二维视频只能提供固

定的视角；合成视频失真呈现非局部均匀性［177-178］；
全景视频（也称为 360o视频）包含任意视角，由多个

摄像头拍摄后渲染而成，是虚拟现实沉浸式多媒体

主要的数据形式，在某一个时刻用户只能观看到一

个视口 . 它们与二维视频的区别如图 10所示，不同

类型视频帧如图 11所示，当前主流的不同内容视频
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的质量主观数据集如表 3所示 . 相对于二维视频质

量主观数据集，其他内容视频质量主观数据集数据

较少，最大的数据集［25］包含1，944个视频 .

需要补充说明的是：与通过平面显示器可以直

接观看的其他类型视频不同，全景视频通常需要借

助特定的投影转化才能正常播放观看 . 目前，针对

全景视频的编码压缩方式依托于普通二维视频的框

架，然而，由于两者空间维度的不一致，3D球面视频

无法直接被2D编码框架处理，全景视频需要先通过

一定规则的投影映射至2D平面才能进行编码、压缩

与传输，在播放观看时进行解码重投影返回到3D球

面空间 . 球面投影多为非线性映射，不同的投影格

式会给视频带来不同程度的形变，影响最终以球面

状态呈现的视觉质量，因此投影格式的优化和选择

同样也成为了质量评价和全景视频压缩编码中的重

要内容 . 现在主流的投影方式有等距柱状投影

（Equi-Rectangular Projection， ERP）、立方体投影

（Cubemap Projection， CMP）、截 断 金 字 塔 投 影

（Truncated Square Pyramid Projection， TSP）和条

带投影（Segmented Sphere Projection， SSP）等 . 以

下简要介绍主流的全景视频投影格式：
（1）ERP. 该投影格式是目前应用最广泛的一

种投影格式 . ERP 算法实现复杂性较低，空间连续

性较好，几乎各大全景视频播放平台和头戴式显示

设备（Head Mounted Display， HMD）都支持ERP转

换 . ERP的转换过程可以理解为将立体地球仪展开

为平面地图的过程 . ERP要求每条纬线上拥有相同

的采样点数，保证 2D展开平面的条件下，对每行像

素进行了不同比例的拉伸 . 从赤道到两极，拉伸的

比例越大，需要引入的冗余像素也越多，这样极大地

影响了编码效率 . 从图 12 中可以看到高纬度区域

扭曲的现象十分明显 .
（2）CMP. 该投影格式是一种常见的立方体贴

图投影，它主要通过透视的方式完成球面到立方体

面的映射 . CMP的实现过程可以理解为将球面上内

容投影到外切立方体后，将这个立方体以一定的规

则展开成平面的过程 . 与ERP相比，CMP的每个面

上的像素相对均匀，在一定程度上避免了两极过度

拉伸引入冗余像素而造成编码低效的情况，但是不

同的展开规则都不可避免地破坏了视频在空域上的

连续性，容易在编码过程中出现匹配错位的问题 .
图 13展示了CMP的两种排列形式，（a）中显示的非

紧凑式排列，存在大量的冗余像素（灰色部分），
（b）中显示的紧凑式排列，是将索引面重新排列，将

编号为 3、1、2 的部分拼接在 4、0、5 的下面，这种

CMP 排列方式又称为重建立方体投影（Reshaped 
Cubemap Projection Format， RCMP）.

（3）TSP. 该投影格式又称为四棱台投影格式，
是一种新型的投影格式 . 与传统投影格式中每个面

都相同的特点不同，TSP 有选择性地对棱台的 6个

面进行了不同下采样操作 . 如图 14所示，以棱台底

面为用户的主要观看视区，进行原分辨率采样和投

影；以棱台的 4个侧面为用户的次要观看视区，进行

低分辨率采样和投影；以棱台顶面为用户不可观看

视区，进行最低分辨率采样和投影 . 该种可变式的

投影策略可在保证用户观看视频质量的同时忽略掉

无关像素，从而减轻带宽压力 . 在实际应用中，使用

TSP 投影格式需要提前生成多种四棱台以供用户

选择不同关注方向的内容 .
（4）SSP. 该投影格式是一种分割类的投影，实现

图11　不同类型视频示例

...

...

...

...

...

...

...

时
间

二维
视频

三维
视频

合成视频 全景视频

图10　不同类型视频对比（黑色相机表示真实相机，红色五

角星相机表示虚拟相机）[25]
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思路是以北纬 45°和南纬 45°为边界将球面划分成为

北极区域、赤道区域和南极区域3个部分 . 两极区域

的像素投影在圆平面上，赤道区域的像素投影在条

状的矩形平面上，然后将三者拼接起来 . 图 15展示

SSP投影格式，该种投影格式在赤道区域采用了均

匀性高的投影方式，而在两极区域采用了均匀性较

低但效率高的圆面投影，兼顾了观看质量和投影的

复杂程度 .图12　ERP投影

表3　其他内容视频质量主观数据集

名称
1SCVD[179]

1CSCVD [180]

2LIVE 3D[181]

2NAMA3DS1-
COSPAD1[182]

2StSD 3D[183]

2Waterloo-IVC
Phase I[184]

2Waterloo-IVC
Phase II[184]

2LFOVIAS-
3DPh2[185]

3Bosc11[186]

3Bosc13[187]

3SIAT[188]

3IPI-FVV[189]

3Youku-FVV[25]

4Singla17[190]

4Curcio17[191]

4Tran17[192]

4IVQAD[193]

4Zhang17[194]

4Zhang18[195]

4Lope18[196]

4VQA-ODV[197]

4VOD-VQA[198]

4Zou21[199]

4JVQD[200]

发表时间

2020
2020
2012

2012

2013

2017

2017

2019

2011

2013

2015

2019

2022

2017

2017

2017

2017

2017
2018

2018

2018

2021

2021
2021

源视频

16
11

6

10

14

4

6

12

3

6

10

3

18

6

3

3

10

16
10

6

60

18

10
15

失真视频

800
165

54

100

116

176

528

288

84

276

140

120

1,944

60

24

60

150

384
50

240

540

774

354
45

失真类型

高斯噪声,高斯模糊等

压缩失真

压缩失真

H. 264压缩,边缘增强等

压缩失真

压缩失真等

混合编码,量化编码等

压缩失真等

DIBR算法

DIBR算法

压缩失真

DIBR算法

压缩失真

压缩失真

压缩失真

压缩失真

MPEG压缩,下采样

压缩失真

H. 265压缩,下采样

H. 265压缩,下采样

压缩失真,投影失真

H. 264压缩,下采样

传输失真

HEVC压缩, 抖动

视频时长(s)
10
10

13, 15

13~16

8

6, 10

6, 10

5, 7, 9

6

6

6, 8

5, 10

7, 9, 11

10

21

30

15

10
10

10

10~23

15

20
6, 7, 8

分辨率

1920×1080
1280×720

720×480

1920×1080

1920×1080
1024×768,
1920×1080
1024×768,
1920×1080

1920×1080

1024×768
1920×1080,
1024×768
1024×768,
1920×1088

1920×1080

1920×1080
1920×1080~
3840×2160
3840×1920
1440×720~
3840×1920
1024×512~
4096×2048
4096×2048
3600×1800

960×480~
7680×3840
3840×2160~
7680×3840

320×240~
1280×960
3840×2160
4096×2048

实验环境

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

实验室

主观方法

DSIS
SSCQE
SSCQE

ACR

DSCQS

ACR

ACR

ACR

ACR

ACR

ACR

ACR

AccAnn

SSCQE

SSCQE

SSCQE

SSCQE

SSCQE
SSCQE

SSCQE

SSCQE

SSCQE

SSCQE
SSCQE

主观分数

MOS
MOS
DMOS

MOS

DMOS

MOS

MOS

DMOS

MOS
MOS,
DMOS

DMOS

MOS,
DMOS
MOS

MOS

DMOS

MOS

MOS

MOS
DMOS

MOS

MOS

MOS

MOS
MOS

注：1 屏幕内容视频；2 三维视频；3 合成视频；4 全景视频 .
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4. 2　模型介绍

4. 2. 1　屏幕内容视频

针对该类视频设计的 VQA模型主要考虑屏幕

内容特点 . Cheng等人［179］较早地提出使用 3D-Gabor
滤波获取屏幕内容视频的时空信息，并用于计算屏

幕内容视频的空域和时域相似性 . Li等人［180］提出一

种多尺度相对标准差相似性方法，该方法在帧差图

的基础上计算相对标准差多尺度相似性；最后使用

平均池化计算得到测试视频的分数 . Li等人［201］认为

屏幕内容感知应该基于多维度特征，并提出融合帧

内特征和帧间特征表示屏幕内容视频质量 . 其中，
帧内特征包括梯度统计特征、标准差比例特征、压缩

特征和频率域特征；帧间特征通过计算帧差的均值

得到 . Zeng等人［202］提出使用 3D高斯拉普拉斯算子

和 3D NSS分别度量失真屏幕内容视频及其参考视

频的相似性，并根据局部视频活动计算得到两部分相

似性的融合权重，进而获得整体的质量 .

4. 2. 2　三维视频

最直接的方法是使用 2D-VQA 算法分别计算

左右视频的质量分数［203］，然后使用平均权重得到三

维视频的质量 . 研究［204-205］表明，因为双目视觉的存

在，直接平均左右视频的质量分数得到三维视频整

体的分数在非对称失真的情况下无法获得较好的性

能 . 为了有效地表征三维视频的视觉质量，研究者

们陆续地提出一系列模型 . 类似于二维视频质量评

价模型的介绍，我们将三维视频质量评价模型也分

成三种，具体介绍如下：
（1）基于NSS的模型

Appina 等 人［206］使 用 二 元（Bivariate）GGD
（BGGD）模型建模运动信息和深度信息的联合分

布，通过计算多尺度、多方向的联合分布协方差矩阵

的特征值，得到帧级别一致性分数 . 另外，作者使用

2D-IQA 算法计算左右视频单帧质量分数；然后通

过均值策略计算得到三维视频的空间质量分数；最
后，融合一致性分数和空间质量分数得到三维视频

的质量分数［206］. Jiang 等人［207］首先对三维视频做向

量分解处理以获得三维视频的运动特征图，在此基

础上使用局部归一化操作并使用GGD和AGGD模

型拟合局部归一化操作得到的特征图，使用 GGD
和 AGGD 模型的参数作为感知三维视频质量变化

的一部分特征；此外，计算局部空间熵、谱熵以及谱

熵直方图的均值和偏态，作为感知三维视频质量变

化的另一部分特征 . Chen 等人［208］引入 AGGD 模型

用于建模左右视图叠加图的分布，并将分布的参数

感知三维视频的质量 . 考虑到视觉掩膜效应和运动

感知机制，Yang 等人［209］提出基于关键帧检测的三

维视频质量评价模型 . 该模型首先通过帧差计算运

动幅值，根据运动幅值确定关键帧；然后计算左右视

频帧的叠加图和差异图，使用局部二值模式（Local 
Binary Pattern， LBP）提取叠加图和差异图不同方

向的统计特征，之后使用PCA降维形成三维视频最

后的特征表达 . 在该文献［210］中，作者提出使用二

元 GGD模型获取三维视频运动信息和视差信息的

联合统计分布，并使用 MVG 模型计算测试三维视

频和高质量三维视频的MVG模型的差作为度量其

质量的一部分 .
（2）基于视觉感知的模型

考虑HVS的选择性处理机制和恰可识别机制，
Qi等人［211］提出使用恰可识别计算失真三维视频和

参考三维视频的相似性；然后模拟选择性处理机制

计算帧内显著性、帧间显著性和双目显著性得到三

图14　TSP投影

图15　SSP投影

图13　CMP投影
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维视频的显著性图；最后融合相似性和显著性图得

到三维视频的质量分数 . Yang 等人［212］将三维视频

质量感知分成三部分，包括空域质量感知、时空域质

量感知和时域质量感知 . 其中，空域质量感知部分

包括使用 LBP 提取的叠加图和差异图的分布特征

以及多尺度多方向 Log-Gabor 变换特征图的幅值、
方差和熵特征；时空域质量感知首先计算左右视频

交叉帧差图，然后计算帧差图的幅值、方差和熵特

征；时域质量感知使用光流法计算得到的运动方向

和速度特征表示 . 考虑到时序双目竞争机制，Fang
等人［213］提出一个两阶段的方法 . 该方法分别使用

一个 2D-IQA方法计算单帧空域失真和运动向量幅

值差计算时域失真，然后使用结构强度和运动能量

融合空域和时域的质量 . 最后，提出一个时序双目

竞争机制启发的权重策略融合左右视频分数得到三

维视频质量分数 . 在该文献［214］中，Fang等人提出

基于感知视觉信息的权重策略，并系统性地研究了

不同权重策略结合 2D-IQA 与 VQA 算法在三维视

频质量评价的应用 .
（3）基于学习的模型

Zhou等人［215］较早地提出一个端到端学习的双

通道深度神经网络（End-to-end Dual Stream Deep 
Neural Network， EDN）框架，该框架包括权值共享

的特征提取网络、全连接网络和质量回归模型，输入

是左右视图的图像块 . Feng 等人［216］提出基于注意

力机制和 3D-CNN的模型，该模型使用双通道分别

提取左右视频的多尺度信息，并使用包含不同膨胀

率的多尺度单元和注意力模块逐渐地融合左右视频

信息，最后使用3D卷积网络进一步获取三维视频的

时序信号，通过全连接网络输出分数 . 类似地，Yang
等人［217］将 3D-CNN引入三维视频质量评价模型中，
该模型的输入为左右视频的差异视频 .
4. 2. 3　合成视频

不同于二维视频和三维视频的失真，合成视频

的失真主要源于DIBR过程引入的非均匀失真和时

域不连续失真 . 因此，针对合成视频设计的VQA方

法的设计思路主要在于捕捉这两种类型的失真 . 具

体介绍如下：
Liu等人［188］提出了一种基于时空活跃度计算和

时序闪烁度量的合成视频质量评价方法，该方法使

用时空活跃度合成视频的模糊和块效应，使用时序

梯度向量度量时序闪烁造成的失真 . Sun等人［218］提

出计算块内容亮度失真和对比度失真来度量帧失

真，同时计算块边缘失真用来度量视频帧变化 . Kim

等人［219］提出首先检测合成视频中的闪烁区域，然后

计算相邻帧闪烁区域的结构相似度作为帧级失真；
最后将单帧闪烁区域像素点个数与所有帧闪烁区域

像素点个数的比值作为单帧的权重，用于融合帧级

失真得到视频质量分数 . Huang等人［220］使用几何失

真度量和时空不连续度量共同计算合成视频质量 .
Zhang等人［221］提出使用稀疏表示度量合成视频的时

域闪烁失真，并联合 IQA算法计算得到的空域失真

预测合成视频质量 . Stankovic等人［222］考虑DIBR过

程引入的边缘失真，引入形态学多尺度计算用于预

测合成视频质量 . Ling 等人［223］考虑到 FVV 中非均

匀时空失真，提出首先定位显著运动路径，然后通过

计算时域的结构失真得到 FVV QoE 分数 . Zhou等

人［224］认为闪烁即时序不连续是合成视频质量主要

的影响因素，提出使用块梯度变化检测闪烁区域，然

后使用奇异值分解计算闪烁区域失真，最后融合所

有帧的失真分数得到合成视频的质量分数 . 考虑到

DIBR过程引入的几何失真会增加虚拟视点合成帧

的高频信息，Wang 等人［225］提出使用高频信息能量

度量空域失真和连续帧的运动差异来量化时域不连

续性，以度量时域失真 . 最后，联合空域失真和时域

失真计算合成视频质量 .
除了上述基于传统算法的模型，研究人员也将

深度学习技术引入到合成视频质量评价模型中 . 考

虑到 FVV QoE 主观数据集中数据量少的问题，
Ling 等人［226］提出使用生成对抗网络（Generative 
Adversarial Network， GAN）生成数据 . Yan 等人［25］

提出基于稀疏采样的 FVV QoE 评价模型 . 该模型

的 主 干 网 络 是 一 个 性 能 优 异 的 VQA 模 型

（VSFA［143］），包括特征提取模块和时空特征融合模

块 . VSFA的原始输入为所有视频帧，而Yan等人［25］

通过大量实验发现少量帧依然可以准确地预测

FVV QoE.
4. 2. 4　全景视频

目前，围绕全景视频开展研究的客观质量评价

方法主要分为三类：基于PSNR/SSIM改进的方法、
基于视觉感知的方法和基于学习的方法 . 具体介绍

如下：
（1）基于PSNR/SSIM改进的方法

在针对全景视频设计的客观质量评价方法中，
早期方法的设计思路大多来源于 PSNR 和 SSIM，
包括：基于全景视频特点改进的S-PSNR（Spherical 
PSNR）［227］、WS-PSNR（Weighted to Spherically 
uniform PSNR）［228］、V-PSNR（Viewport PSNR）［229］、
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S-SSIM（Spherical SSIM）［230］等 . S-PSNR通过在球

面上均匀采样获得固定的采样点数来计算 PSNR，
从赤道到两极区域，球面上每行的采样点数随着纬

度的增加而减少 . 在 360Lib1中，S-PSNR 提供了球

面上的经纬度坐标，通过空间投影关系可以获取参

考和失真2D平面图像上的像素坐标，然后对其进行

PSNR计算 . 通常，在获取 2D平面上的采样点坐标

时会面临取到非整数坐标位置的情况，S-PSNR-NN
（S-PSNR at Nearest Neighbor）则会对其直接进行取

整操作，这也是目前大部分计算S-PSNR会选择采用

的计算方式 . 虽然S-PSNR改进了PSNR的非均匀

采样问题，但是S-PSNR的固定采样点数还不足支持

分辨率高于2K的典型全景图像的像素数量；因此在

高分辨率全景图像上，S-PSNR难以获得较为准确的

质量估计 . WS-PSNR考虑了从球面投影转换到 2D
平面上的每个像素点对整体质量的影响与其在球面

上对应的面积有直接关系，在基于 2D 平面计算

PSNR 的情况加入了与面积相关的权重因子 . WS-
PSNR可以直接在2D平面上操作，计算复杂度较低；
但是因为不同的投影格式有不同的权重因子，所以

WS-PSNR并不能直接用于跨投影格式的质量比较 .
V-PSNR通过生成与头部运动数据相对应的视口来

计算视口之间的PSNR. 由于实际情况的头部运动数

据是事先未知的，V-PSNR使用不同观看方向的可能

性来近似模拟头部运动数据，比如，人们可能更倾向

于观看赤道周围的区域而忽略两极区域内容 . 相应

的视口是一系列与球面相切的平面，由投影转换即可

得到 . V-PSNR提出了基于视口的计算方式，更符合

人类实际观看情况，但是真实的头部运动数据可能更

为复杂，仅仅借助观看方向的概率分布可能丢失时域

上的信息分布 . 与 S-PSNR 相似，S-SSIM［230］将

SSIM中的对比度、亮度及结构相似性的计算放在了

球面上操作，其采样过程也变成了在球面上对像素选

取滑块窗口 . 同时，考虑像素在球面投影转换到 2D
平面上的面积变化，S-SSIM以面积缩放比例作为权

重来消除投影形变带给质量评价的影响 .
（2）基于视觉感知的方法

该类方法主要考虑用户观看全景视频过程中的

局部视口感知特性和视觉敏感特性，结合局部视口

和视觉敏感特性建模度量全景视频质量 . Xu 等

人［231］基于对主观实验数据的分析，提出了一种基于

无内容感知的质量评估（NCP-PSNR）方法 . 他们基

于数据库获得了头部运动（Head Movement， HM）
的经纬度分布，以生成 HM 的权重分布，将其用于

PSNR的权重计算［231］. 此类方法运用HM的统计分

布作为权重分配的感知依据，是一种常见的权重分

配手段，但是它无法很好地模拟特定全景视频的注

意力权重 . 因此，Xu等人［231］提出了一种基于内容信

息的质量评估（CP-PSNR）方法，运用随机森林模型

预测每个视频的注意力分布，以此作为计算 PSNR
的权重分布 . 针对全景视频中目标运动引起的晃动

问题，Mahmoudpour等人［200］提出基于视觉掩膜估计

和目标跳变率函数的全景视频质量评价方法 . 其

中，视觉掩膜估计是考虑运动目标不同的运动速度

对失真可察觉度的影响；目标跳变率函数用于量化

人眼追踪过程中不同速度的目标在错误空间位置跳

变的频率 . Jiang 等人［232］提出基于分块的全景视频

质量评价方法，该方法使用VMAF计算每一个投影

至二维平面的块的质量分数；并根据 HM 数据和眼

部运动（Eye Movement， EM）数据生成权重图，最

后使用权重图加权块的分数得到全景视频的分数 .
进一步地，考虑到基于块的全景视频传输系统中的

网络变化和视口预测偏差，作者提出融合编码参数、
视频内容和视口位置的块质量损失模型［232］. Gao等

人［233］提出一种基于时空失真建模的全景视频质量

评价方法，其核心思想是模拟HVS的注意力机制并

设计相应的全景视频质量评价模型 . 该方法包括四

个步骤：（1）生成时空片段；（2）计算单片段的空域

失真；（3）计算单片段的时空域失真；（4）融合单片段

的时空域失真得到单帧的失真，然后进一步融合得

到全景视频的失真 .
（3）基于学习的方法

类似于前一类方法，该类方法主要考虑用户观

看全景视频过程中的局部视口感知特性，并通过学

习的方式构建局部感知至全局质量的映射模型 . Li
等人［197］将预测的 HM 和 EM 嵌入到 CNN 结构中，
设计了一个针对全景视频质量评价的CNN模型，其

中 HM 和 EM 的预测借助了 DHP［234］和 SalGAN［235］

视觉注意力模型 . 该 CNN 模型将输入的全景视频

直接分成块处理；然后使用预测的 HM 对相应的块

采样，经过训练的 CNN预测每个块的质量分数；最
后利用预测的EM对这些块进行加权得到最终的质

量得分［197］. 然而此类基于块的方法不可避免地会引

入投影差异带来的失真，并且在实际观看中，人看到

的是一个个视口而非图像块，因此一系列基于视口

的方法被相继提出 . Li等人［236-237］提出了一种基于视

1  https：//jvet. hhi. fraunhofer. de/svn/svn_360Lib/
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口的 CNN 方法（V-CNN），该方法主要分为两个阶

段：第一阶段为视口预测与提取阶段；第二阶段为视

口质量计算阶段 . 第一阶段采用了球形 CNN 模

型［238］和柔性非最大抑制算法提取视口的位置；第二

阶段采用Mini-DenseNet［239］预测视口的显著性及其

相应权重，视频最终的质量分数由提取的多个视口

质量融合而成 . ProVQA［240］考虑到人对全景视频质

量的感知是渐进的，在模型框架上设计了三个子网

络，分别从像素、帧和视频中逐步学习球面感知质

量、运动感知质量和多帧时间非感知质量 . Chai 和
Shao［241］提出一个基于双流CNN的全景视频质量评

价模型，该模型将全景视频通过CMP投影得到的六

个等面积二维视频作为输入；然后使用一个双流

CNN 模型来提取帧内和帧间信息用于对质量失真

部分建模，其中训练的双流CNN和3D卷积模型分别

用于对空间和时间质量特征进行建模 . Yang等人［242］

提出联合球形CNN和非局部注意力模块的双目全景

视频质量评价模型 . 该模型的输入为间隔取样的多

对左右全景视频帧的差异图，核心为两组球形卷积操

作和非局部注意力模块；随后接一个球形卷积操作和

全连接网络，输出为质量分数 . Meng 等人［198］将 Q-
STAR方法［243］引入到全景视频质量评价中，提出融

合帧分辨率、帧率和量化值的显著视口视频质量评价

方法以及快速扫视区域质量评价方法，将显著视口区

域和快速扫视区域质量融合得到全景视频质量 .
4. 3　小结

不同于一般的二维视频，屏幕内容视频、三维视

频、合成视频和全景视频有着它们各自的特点，针对

这些视频内容设计的模型需要考虑视频内容的特

点，如屏幕内容视频中不同部分的失真对视觉感知

的影响存在差异、三维视频感知中存在双目视觉现

象、合成视频中的非均匀失真和相邻帧闪烁失真对

质量的影响、全景视频感知中的局部视口感知特

性 . 因此，研究者往往从视频特点出发，结合失真情

况等设计相应的客观VQA模型 . 对于主观实验，实

验方法主要沿用一般二维视频主观实验的方法，实

验环境均是实验室 . 现有的其他内容视频质量主观

数据集的数据量相对较少，视频时长较短 .

5 未来研究方向

5. 1　视频内容方面

（1）视听媒体QoE评价

大部分现有的 VQA研究都是针对视频单一信

号的，据我们所知，Min 等人［244-246］较早地开展了视

听媒体 QoE 研究，其中视听媒体包括视频和音频 .
Min 等人［244］主要研究视频压缩降质和音频压缩降

质对用户 QoE 的影响，开展实验时排除了时延、丢
帧和不同步等因素造成的影响 . 该方向目前尚处于

初始研究阶段，有较大的研究空间 . 同时，融合如文

字描述等多媒体信息的VQA研究也是潜在的一个

发展方向［247-249］.
（2）流媒体质量评价

互联网技术的发展使得流媒体业务逐步占据人

们日常的网络应用，视频点播、视频直播和视频会议

等业务的流量已成为互联网主流 . 虽然网络基础设

施和视频技术在不断更新换代，但终端用户对于高

品质视频的需求也越来越高 . 针对流媒体的质量评

价也被越来越多的研究学者所重视 . 通常流媒体的

失真包含时域失真和空域失真［250］，其中，时域失真

主要由网络传输产生，如局部变形、频繁闪烁和马赛

克等，而空域失真则主要由编解码方式产生，如振铃

效应、模糊效应和方块效应等 . 这些视觉效果会直

接导致用户的 QoE显著降低 . 因此，需要能够准确

有效地评估流媒体视频质量的方法 . Duanmu 等

人［32，251-252］提出基于HTTP的动态自适应流（DASH）
的视频传输质量评价方法，通过构建综合的流媒体

视频质量主观数据集，研究不同因素影响下基于

HVS 的视频质量评价方法 . 尽管该研究方向已得

到初步探索，但仍然存在许多挑战问题亟待解决 .
（3）长视频质量评价

当前研究的对象可以称为“短视频”，大部分视

频时长大概在 10 s左右，鲜有研究考虑“长视频”（如

1分钟）质量评价问题 . 长时间序列的质量评价问题

可能对主观实验的方式和客观模型的设计均有较大

的影响 . 在主观实验的设计方面，问题可能包括：受
试者应该一次性看完还是分多次看完？对应的就是

一个长视频的标签如何给定？在客观模型方面，问

题可能包括：如何根据单一标签或者多阶段标签建

模长时间序列降质等 .
5. 2　模型方面

（1）新式媒体质量评价

随着移动互联网的快速发展，新式媒体越来越

多地出现在我们的日常生活中，如 UGC视频［60］、游
戏视频［253-254］、屏幕内容视频和夜间视频［255-256］等，它

们的内容形式更加多样，并且它们的失真类型更加

复杂，根据视频内容和失真的特点设计相应的VQA
模型是主要的研究方向 .
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（2）融合新技术的模型设计

近年来视频处理技术层出不穷，当前研究人员

较为关注的一项技术称为注意力机制，它主要用于

解决 CNN 中长短距离依赖的问题 . 该技术也被应

用到了 VQA 模型的设计中，并取得了不错的性

能［257-259］. 另外，少量的训练数据量是影响模型性

能的一个重要因素，CS［260-261］是解决数据量不足的

一个主流手段 . 研究者们使用对比学习在训练过程

中引入大量的无标记数据，进而获得较好的网络初

始化参数，然后用于下游任务的微调 . Chen等人［165］

较早地将CS引入到了VQA模型的设计中，该模型

与现有主流 VQA 模型相比取得了较大的性能提

升 . 期待更多的 VQA 研究可以与新近提出的技术

结合，进一步推动这个领域的发展 .
（3）兼顾性能和效率的模型设计

模型性能和效率的兼顾是视频处理和视频理解

领域一个经典的问题，研究的目的是期望模型在一

定计算量的情况下能够获得不错性能 . 在 VQA 研

究中，研究者们也做了一些尝试［25-132］，主要的方式就

是抽取视频的部分帧作为模型的输入以减少计算

量，该方式的出发点是视频序列中存在着大量的冗

余帧 . 虽然VQA模型的输入仅包含部分帧，但是依

然可以获得不错的性能［25，132］. 该研究方向值得进一

步探索 .

6 总 结

本文对 VQA 研究领域进行了详细的综述 . 首

先介绍了 VQA 的基础知识，包括常见的主观质量

评价方法、客观质量评价的分类及定义和现有的模

型性能评价指标 . 然后根据内容的不同分别介绍了

视频质量主观数据集和客观模型 . 对于主观数据

集，介绍了它们的基本构成；对于客观模型，重点介

绍了它们的设计原理 . 最后，根据现有的发展趋势

指出了VQA未来潜在的研究方向 .
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Background
Video quality assessment （VQA） is a basic problem in 

video processing and video understanding field， and its 
objective is to accurately predict the visual quality of videos 
automatically.  Objective VQA models can be used to screen 
out those low-quality videos from massive videos with varied 
quality， which can largely reduce storage pressure.  Besides， 
objective VQA modes can serve as benchmarks for evaluating 
other video processing algorithms， such as video coding， video 
enhancement， video transmission， etc.  Since video quality 
degradation exists in every stage from video production to 
video consumption， this research topic has gained more and 
more attention from both academic and industry.  

This paper reviews the studies regarding VQA published 
nearly in the past two decades， as well as the basic knowledge 
about subjective experiments and the design philosophy of 
objective models.  More specifically， we introduce the 

composition of subjective video quality databases and the 
details about objective models.  For a clear representation， we 
describe each part according to the video content， including 
general 2D video， screen content video， stereoscopic video， 
synthesized video and omnidirectional video.  
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