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摘要：基于脑电图（EEG）响应趋同性的生理学机理，研究了基于脑电图响应特征的体验质量

（QoE）度量方法，实现小样本稳定度量；建立网络关键性能指标（KPI）、服务关键质量指标（KQI）

与 QoE 之间的映射关系模型。该模型可有效地提升多媒体服务和网络资源协同的优化空间，为

显著提升多媒体业务支持能力提供新途径。
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Abstract: Based on the physiological mechanism of electroencephalogram (EEG) response 

convergence, the quality of experience (QoE) measurement method based on EEG response 

characteristics is studied to realize small sample stability measurement. Furthermore, the key 

performance indicator (KPI) and key quality indicator (KQI) are established based on this model. 

By this way, the optimization space of multimedia services and network resources collabora-

tion can be effectively improved, and a new way to significantly enhance multimedia business 

support capabilities is provided.
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1 视频体验质量评测概述

无线多媒体业务的爆炸式增长已成

为无线通信行业快速、持续发展

的主要推动力。多媒体信息在为用户

带来多类型、全方位的视听体验的同

时，也决定了用户对多媒体业务的主

观评价必将受多维因素的综合影响；

因此用户的体验质量（QoE）[1] 才是衡

量服务质量的最优指标。然而，传统

通信技术的发展是基于通信系统中各

层面客观技术指标来提升用户的服务

质量（QoS）。该发展思路只能单纯地

提升一个或多个客观通信指标，同时

可能会偏离用户满意度提升这一根本

目标，从而造成通信和计算资源的浪

费。可以看到，与传统通信业务相比，

无线视频通信的功能定位已从准确、

快速、及时地完成信息传输，扩展为

满足用户多样化的通信业务体验需求。

未来，无线视频通信质量的评价方法

应当具备更强的主观属性和整体属性。

也就是说，无线视频通信质量评价的

结果应当能全面反映一项技术或者业

务是否能够满足其用户在特定应用场

景下的各方面体验需求。

面向 QoE 的视频通信成为全球学

术界的研究热点。现有视频通信系统

大部分采用基于 QoS 的度量方法，即

以微观精确性为前提的客观评价指标，

具体包括峰值信噪比（PSNR）、结构

相似性（SSIM）等 [2-3]。这个度量方法

使得网络服务能力的提高单纯依赖于

传输带宽的增加。A. V. MOORSEL 等

学者于 2001 年率先提出 QoE 的概念，

用于度量用户在使用网络基础设施、
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享受网络服务过程中的主观感受 [4]。

研究表明，人们在获取信息时，往往

只关注主观上的视听体验，并不关注

客观上的 QoS 通信指标，例如带宽、

排队时延、时延抖动、吞吐量、丢包率、

峰值信噪比等 [5]。也就是说，用户体

验与网络传输能力并不构成比例关系，

单纯通过增加传输带宽来提高用户体

验具有局限性；而面向 QoE 的视频通

信有可能从根本上减少业务对无线网

络带宽需求的压力。如果以体验质量

QoE 为准则，比如关注度、清晰度、

流畅度等，那么可放松对精确性的要

求，获得新的优化空间，提高视频通

信的效率。

目 前， 通 信 领 域 对 于 QoE 的 研

究，主要集中在度量和建模 [6]。主观

评价的方法是从用户的感知出发，让

用户直接对所使用的业务做出评价，

因此它是能够最直接、准确地反映用

户体验的方法，具体包括平均意见评

分（MOS）、差分平均意见评分（DMOS）、

恰可识别失真（JND）等。视频视觉主

观质量评价的研究者们提出了最小可

觉失真（JND）[7] 的重要概念，并将其

作为评判视频视觉质量是否达到最优

的标准值，以对 QoE 进行度量。文献

[8] 将场景因素与人类因素作为模型的

调节因素，提出了真实环境下基于加

权函数的 QoE 估计框架。华为 mlab[9]

提出了移动视频平均意见评分（MV-

MOS），对视频的体验质量进行度量。

上述方法主要在于建立关键指标和用

户 QoE 之间的映射关系，从而反映用

户体验质量。这类度量方法主要依赖

于用户行为，在一定程度上反映用户

的主观感受，为视频通信提供了新的

思路。通信过程中的编解码、传输等

都会影响视频质量。因此，面向 QoE

的视频质量评价、面向 QoE 的视频编

码以及面向 QoE 的视频质量增强是本

文研究的主要内容。文章中，我们将

从 QoE 评 价、QoE 编 码、QoE 提 升 3

个方面提升视频通信系统的效率。

面向 QoE 的视频通信面临着新的

机遇和挑战。当前的视频通信 QoS 缺

少面向人类感知的评价准则。现有视

频通信系统的服务质量多使用 PSNR、

SSIM 等 QoS 评价指标，它们以微观精

确性为前提，不能反映用户感知质量。

视频通信系统的最终目标是终端用户，

衡量通信服务品质的根本标准是用户的

QoE [10-11]，即用户的宏观满意度。当前，

基于用户的评价方法依赖于用户的行

为反馈，这易受人们认知偏差的影响；

基于业务的评价方法尚难以实现在实

际业务场景下对业务的综合体验质量

的准确评价，且难以推广应用。视频感

知质量是视频 QoE 的一个客观评价指

标，常用的评价方法有特征相似性、相

对熵 [12]、用 Fré  chet Inception 距离 [13]、

Inception Score[14] 等，但它们难以直接准

确地反应主观感受；因此，如何建立一

套视频感知质量评价准则，为面向 QoE

的视频通信提供通用的评价标准，是必

须要解决的问题。

QoE 的模型本质上是可测参数到

视频 QoE 的映射，包括 QoE 的度量与

评测。QoE 的度量是指 QoE 的标尺，

目前不同场景、不同业务存在 QoE 度

量标准不统一的问题，难以真实反映

用户的 QoE。传统方法往往采用主观

评分，因人而异、差异大，难以找出

度量关系。这样一来，传统方法会需

要大量样本，如利用 10 万左右的用

户打分，才能归纳出视频质量退化与

QoE 相对稳定的度量关系。近年来的

研究表明，通过测量人类视听刺激的

早中期神经信号，脑电图（EEG）可

以反映主观感受，并可有效排除个体

的影响。QoE 评测本质上是从可测参

数到用户体验的映射，包括数学模型

和机器学习模型两大类。数学模型主

要包括对数模型、线性回归、信息增

益、相关性分析、E 函数模型等，也

是目前使用较多的方法。数学模型的

主要步骤是通过采集大量的数据，包

括可测参数和用户打分，建立可测参

数和 QoE 的数学关系，从而建立图表、

分段函数等数学映射公式，其本质是

数据拟合的思想。

影响 QoE 的因素众多，因此通过

数据拟合的方法，是很难获得显式的

数学表达的。近几年，机器学习模型

取得了突破性进展，被大量应用于计

算机视觉任务中。机器学习模型主要

是采用数据驱动的方法，从大量数据

中挖掘有意义的规律或模式，这在一

定程度上克服了线性回归和相关性分

析方法的缺点。因此，将机器学习的

方法用于 QoE 模型被开始大量地研究。

该方法的核心思想是从大量数据中学

习可测参数和视频 QoE 间的复杂映射

关系。一方面，视频 QoE 可以建模为

一个预测问题，即使用神经网络建立

影响 QoE 的因素与 QoE 分数之间的非

线性复杂映射关系，用于视频 QoE 评

测，例如，基于逻辑斯蒂回归的预测

模型。另一方面，视频 QoE 可以建模

为一个分类问题（通常为五分类问题），

可以支持向量机（SVM）和决策树等

分类算法。该类算法通常难以有效处

理高维数据，无法为大规模业务提供

稳定评测。

2 脑启发 QoE 评测关键技术
借助 EEG 实验手段，我们测量专

业被试者观看不同播放质量视频时相

对稳定的脑电响应，剖析无线网络参

数、多媒体业务特性对用户体验质量

的影响作用。另外，还利用多参数特

征选择方法提取关键特征，量化其与

用户的感知体验的相关性，从而确定

影响用户体验质量的关键特征参数。

利用机器学习方法，挖掘这些关键特

征指标与用户主观体验之间的映射关

脑启发视频用户体验评测关键技术 陶晓明 等
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系，建立从可测参数到用户主观体验

的预测模型。脑启发 QoE 评测主要包

括 3 个方面的关键技术，如图 1 所示。

2.1 基于脑电响应特征的 QoE 度量方法

对体验质量评价方法的研究除了

需要准确理解体验质量的定义外，还

需要全面考虑体验质量的各项影响因

素，清晰梳理体验质量的形成过程并

科学地提出体验质量的预测方法。同

时，体验质量评价方法的建立本质上

是一项多学科交叉的研究内容。在传

统信息与通信科学的基础上，生理学、

心理学和社会科学等有关学科也是本

领域研究的基础。EGG 系统是一种能

够连续测量并记录人类头皮不同部位

电位信号的设备，它通过在头皮不同

部位放置弱贴合的电极，实现非侵入

式的测量。对头皮电位的有效记录与

分析为人类探索自身思维活动提供了

一种科学、客观、可行的研究手段。

脑电信号的空间分布、波形等特征也

根据具体感官刺激事件的类型有着显

著的模式。借助脑电图实验手段，对

用户观看不同播放质量视频过程中的

脑电信号进行实时测量，并通过基于

事件相关电位（ERPs）和时频特征的

分类算法，对用户关于视频关键性能

指标的感知及认知行为进行量化表征，

进而测定其感知极限。此外，从大规

模用户日常移动视频业务实测数入手，

将智能计算引入用户质量体验预测模

型，并利用机器学习的计算工具，挖

掘无线视频业务参数与用户体验中间

分值之间复杂的映射关系，建立符合

用户体验的评价标准。利用时域 P300

成分检测与小波变换时频分析，确定

了用户对于卡顿、清晰度、启动时延

等关键性能指标的感知极限；根据实

测数据，计算视频业务参数和用户体

验之间的斯皮尔曼相关系数，确定对

用户体验有显著影响的关键网络及业

务指标；为建立无线视频业务参数与

用户体验分值之间模型，引入深度学

习方法，对关键的视频业务参数进行

归一化计算，并利用深度感知器模型，

训练无线视频业务参数与用户体验分

值的非线性变换关系，从而获得基于

客观业务参数的用户体验映射模型，

实现对广大区域内多用户体验质量的

在线实时预测。

2.2 QoE 关键特征选择

影响视频 QoE 的参数种类各异，

数 量 繁 多， 例 如， 比 特 率、 误 码 率

（BER）、信号强度、缓冲速率、缓

冲时延、重缓冲比率、重缓冲次数、

视频播放时长等，可综合反映视频的

清晰度、流畅度、关注度等。从大规

模实测数据中，可以采集可测参数和

相应的用户打分。高维可测参数对用

户 QoE 的影响是有差别的。因此，通

过计算可测参数和用户打分的相关系

数，进行特征选择。我们把每 100 条

用户对视频的打分行为分为一组，每

一条用户行为有多个可测参数和用户

关于清晰度、启动延时、卡顿和视频

总印象的主观打分。我们计算这 100

条用户行为的每一个特征和 4 个打分

的 斯 皮 尔 曼 相 关 性 系 数， 找 到 影 响

QoE 的关键因素。通过计算相关系数，

得到可测参数对 QoE 的一个 “加权”，

之后就可以产生和用户主观打分相关

性较强的特征子集。我们可以采用阈

值法、双向搜索方法等提取关键特征。

2.3 基于深度学习的用户体验质量预测

模型

在 进 行 QoE 度 量 之 后， 如 何 建

立 可 测 参 数 KPI 和 KQI 到 QoE 的 映

射，仍然是需要解决的问题。综合考

虑客观与主观因素，定量分析各参数

与 QoE 的关系后，可以采用深度学习

方法，定义适用于无线环境的视频质

量评价模型。通过采集大量实测数据，

获得网络参数、业务参数和用户打分，

构建视频 QoE 评测数据集，并根据采

集到的实际数据，采用 One-hot 进行

编码。数据集可以分为训练数据集和

测试数据集。首先，通过分析，确定

对用户体验有显著影响的关键网络及

业务指标，在数据输入深度学习模型

之前，需要先对关键指标进行归一化。

该深度学习模型由两部分组成：全连

接层和分类预测层（使用了分类器）。

根据深度学习的原理，整个模型分为

两个过程：训练和预测。在训练过程

中，采集的大量真实数据经过 One-hot

编码后，输入深度神经网络，学习网

络业务客观指标和视频平均意见分数

（VMOS）之间的非线性映射关系，并

实现其在线模式。预测过程是将实时

采集的数据输入到训练好的网络中，

从而得到用户体验质量的预测值。

2.4 视频 QoE 评测系统

随 着 4G 网 络 的 快 速 发 展 及 5G

业务层面多样化，传统的投诉问卷调

查无法满足用户需求，因此构建视频

EEG：脑电图        KPI：关键业绩指标        KQI：关键质量指标        QoE：体验质量

▲图 1  脑启发 QoE 评测关键技术

KPI
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QoE 评测系统以实时预测视频 QoE 是

必须要解决的问题。该评测系统主要

包括：数据采集系统、脑电感知系统、

智能模型。该系统主要的输入为：初

始缓冲时延、卡顿数组、卡顿量、卡

顿总时长、播放时长、视频总时长、

分辨率、帧率等参数；输出为：用户

感知分值。通过采集用户观看视频过

程中采集的参数，调用视频 EEG 标准

模型接口，可反馈当前观看视频的用

户感知量化分值。

数据采集是指通过数据接口采集

网络数据，并在云端建立采集数据库，

基于不同业务类型，提取相应字段输出

给脑电感知系统和智能模型两个单元。

脑电感知系统是系统的第一核心

单元。脑电感知系统具体是指基于生

物特征识别技术建立脑电标准数据库，

再使用输入的网络采集数据，提取相

应业务的脑电数据库进行模型映射，

并将评分准则校正结果输出给智能模

型进行在线质量评测。

智能模型是系统的第二核心单

元。智能模型具体是指基于已有算法

库，根据用户应用选择相应的人工智

能模型，并使用输入的网络采集数据，

依托脑电感知系统输入的评分准则校

正结果，进行质量评测以及其他的可

扩展应用结果输出。智能模型基是于

Keras + Tensorflow 框架的，采用模块

化和参数化设计，主要包括数据载入

和参数输入、数据清洗、模型训练单元、

模型精度评估单元，以及评测结果应

用程序编程接口（API）等主要模块。

3 结束语
本文中，借助 EGG 实验手段，我

们对用户观看不同播放质量的视频过

程中的脑电信号进行实时测量。通过

基于事件相关电位（ERPs）和时频特

征的分类算法，对用户关于视频关键

性能指标的感知及认知行为进行量化

表征，进而测定其感知极限。此外，

我们从大规模用户日常移动视频业务

实测数入手，将智能计算引入用户质

量体验预测模型，并利用机器学习的

计算工具，挖掘无线视频业务参数与

用户体验中间分值之间复杂的映射关

系，建立符合用户体验的评价标准，

从而实现用户体验质量的实时评测。
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