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摘 要： 目的　新兴视频服务的功能参数设置将会直接影响到用户的认知状态，进一步影响用户体验质量，称为功

能性用户体验质量（functional quality of experience， fQoE）。脑电信号蕴含丰富的大脑活动信息，能够揭示复杂脑活

动中的脑网络模式，为 fQoE 提供可靠的评估依据。为此，本文首次提出了一个基于脑电的脑网络构建方法以评估

fQoE，并研究 fQoE 背后的神经机制。方法　首先，通过改变功能参数诱发不同水平的 fQoE，并同步收集脑电数据；

然后，从脑电数据中提取单电极和多电极特征并以图结构进行融合，用以全面表征用户使用视频服务时的大脑状

态；最后，使用基于自注意力图池化的脑网络构建模型来识别对 fQoE 敏感的脑网络，为 fQoE 提供可解释性，并进行

分类以完成 fQoE 评估。结果　本文以弹幕视频服务的弹幕覆盖率这一功能参数为例验证了方法的科学性和可行

性。实验表明，提出的评估方法在多种视频类型的 fQoE 评估中均达到了满意的效果，最佳识别准确率分别为 86%

（鬼畜类）、81%（科技类）、80%（舞蹈类）、82%（影视类）和 84%（音乐类）。结论　来自 fQoE 相关的脑网络分析结果

表明，额极、额中回、顶叶和颞叶的脑连接数量减少预示着观看弹幕视频的 fQoE 更高，即观看体验更好，同时也证明

了功能参数通过影响人的脑状态进一步导致了 fQoE 的改变。本文的评估方法为 fQoE 的精确评估和视频服务功能

参数的优化提供了来自神经生理学的定量工具和理论依据。
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Abstract： Objective　The rapid development of multimedia technology enables emerging video services， such as bullet 
chatting video and virtual idol.  Technical parameters from network and application layers affect user’s quality of experi⁃
ence （QoE）.  In addition， the QoE changes when various adjustable functional parameters of these video services are modi⁃
fied， which we call QoE influenced by functional parameters （functional QoE， fQoE）.  Changes in functional parameters 
influence human cognition and emotion， and thus， fQoE is almost entirely decided by human subjective perceptions.  Infer⁃
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ring directly from parameter design， which is difficult， makes fQoE modeling challenging.  The success of the video ser⁃
vices depends entirely on user ratings， and understanding fQoE and the reason behind its generation is crucial for service 
providers.  Studies using questionnaire and interview methods have been conducted to understand users’ perceptions of 
functional parameters.  However， subjects may be influenced by external criteria and social desirability， which potentially 
result in bias of the collected results.  The above methods cannot perform the quantitative assessment of fQoE nor provide 
scientific evidence with interpretability.  Electroencephalography （EEG） signals contain a wealth of information about brain 
activity， and EEG features can reveal brain network patterns during complex brain activity.  Studies have used EEG as a 
powerful tool to assess the QoE influenced by technical parameters （tQoE） and uncovered relevant EEG single-electrode 
features， which revealed the correlation between tQoE and basic human perceptual functions and demonstrated the strong 
potential of EEG for fQoE assessment.  However， fQoE may involve higher-order human cognitive functions that require 
interactions between multiple brain regions， such as social communication and emotion， whose complex relationships are 
difficult to be represented by single-electrode features.  To address the limitations of the above studies， this paper presents 
an fQoE assessment model based on the EEG technology and investigates the neural mechanisms behind fQoE. Method　

First， an EEG dataset for fQoE assessment was constructed.  To reduce the influence of subjects’ personal preferences on 
the experimental results， we ensured that the stimulus materials contained five types of videos （auto-tune， technology， 
dance， film， and music）.  Different levels of fQoE were induced by changing the functional parameters， and the EEG data 
of subjects were collected simultaneously.  Second， on top of single-electrode features， we additionally extracted multielec⁃
trode features （i. e. ， functional connectivity features） and fused both types in the form of graph.  The EEG electrodes were 
represented as nodes on the graph， the single-electrode features as node features， and the functional connectivity as edges 
of the graph.  The weights of edges represent the strength of functional connectivity， and were used in the comprehensive 
characterization of the user’s brain state when using video service.  Finally， self-attention graph pooling mechanism was 
introduced to construct a brain-network construction model to identify fQoE levels.  The graph pooling layer can enlarge the 
field of view to the whole graph structure during the training process， retain key nodes， and compose new graphs to render 
the model with the capability to capture key brain networks.  We further explored the neurophysiological principles behind 
it and provided theoretical support for the improvement of emerging video services. Result　With the bullet chatting video， a 
new type of video service， as an example， this paper explored the fQoE affected by the functional parameter of bullet chat⁃
ting coverage and the neurophysiological principles behind it.  The finding verified the scientific validity and feasibility of 
the method.  Experiments revealed that the assessment method proposed in this paper achieved satisfactory results in the 
fQoE evaluation of multiple video types， with the best recognition accuracy of 86% （auto-tune）， 80% （technology）， 80% 

（dance）， 82% （film）， and 84% （music）.  Compared with existing machine learning and deep learning models， our 
method achieves the best recognition accuracy.  The results on fQoE-related brain network analysis reveal that the number 
of brain connections in the frontal， parietal， and temporal lobes decreased， which indicates a attained fQoE for viewing bul⁃
let chat videos， i. e. ， a better viewing experience.  This result also implies that functional parameters further lead to 
changes in the fQoE by affecting the human brain state.  Specifically， the brain connection between the frontal and temporal 
lobes is related to speech information processing， the parietal lobe brain connection to visual information processing， the 
strength of frontal lobe brain connection to cognitive load levels， and its asymmetry to emotions and motivation. Conclusion　

In this study， we initially presented an EEG-based fQoE assessment model to evaluate the fQoE levels using a brain-

network construction model based on a self-attention graph pooling mechanism and analyzed the neurophysiological ratio⁃
nale behind it.  The assessment method introduced in this paper serves as a quantitative tool and theoretical basis from neu⁃
rophysiology for the accurate assessment of fQoE and optimization of functional parameters of video services.
Key words： emerging video services； functional quality of experience（fQoE）； electroencephalogram（EEG）； brain net⁃
work construction
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0　引 言

随着多媒体技术的快速发展，用户对视频服务

的功能有了更多期待，虚拟偶像、弹幕视频、互动视

频和个人直播等新兴视频服务应运而生。传统视频

服务的用户体验质量（quality of experience， QoE）仅

与网络层和应用层的技术参数（technology param⁃
eter， TP）有关（Duanmu 等，2017，2018，2020；Bampis
等 ，2018），称 为 受 TP 影 响 的 QoE，即 技 术 性 QoE

（technology QoE， tQoE）。而新兴视频服务因其独特

的功能各自附带不同的可调节功能参数（functional 
parameter， FP），例如虚拟偶像的音色、视角和构图

（Sakuma 等，2023），弹幕视频中弹幕的覆盖率、透明

度和字体（刘灵豫和王军锋，2018），互动视频中的操

作间隔和互动次数（Carlton 等，2021），个人直播中的

消费和互动（Hong 和 Kim，2020）等。上述来自服务

层的 FP 发生改变同样会影响视频服务的 QoE（Ruan
和 Xie，2021），称为受 FP 影响的 QoE，即功能性 QoE

（functional QoE， fQoE）。

由于 FP 的改变会对人的认知和情感产生影响，

fQoE 几乎完全依赖于人的主观感受（Akhtar 和 Falk，

2017），且难以从 FP 的设计中直接推断得出，这导致

对 fQoE 的建模变得更加艰难。然而，了解用户的

fQoE 水平及其感到满意的原因对于服务的优化至

关重要，服务最终能否获得成功完全取决于用户的

评价（Li 等，2019），让用户感到满意是服务提供商的

根本目标（陶晓明 等，2021b）。因此，开发一个以人

为中心的 fQoE 评估方法对于视频服务是一个亟待

解决的关键问题。

现有新兴视频服务的 fQoE 相关研究最常用的

方法为通过发布问卷（刘灵豫和王军锋，2018；谢添

轩 ，2018；Hong 和 Kim，2020）或 者 面 对 面 访 谈

（Dwyer，2017；Datta 和 Ghosh，2022）了解用户对 FP
的看法。然而受试者可能会受到外界标准和社会称

许性的影响（Engelke 等，2017），使研究者无法确定

收集到的结果是否能够反映人们的真实想法。且现

有方法难以反映用户潜在的感知和认知过程（Liu
等，2020），这将导致研究者无从得知 fQoE 背后的神

经机制。

与 上 述 传 统 研 究 方 法 不 同 ，脑 电 图（electro- 
encephalogram， EEG）作为一种现代生理测量技术

（罗靖 等，2021），可以收集用户使用视频服务过程

中产生的生理信号，直接反映当前的心理状态（陶晓

明 等，2021a），并且具有难以伪装的优点。目前已

有研究使用 EEG 这一有力工具来评估 TP 诱发的

QoE。Scholler 等人（2012）证明视频压缩造成的损

失 程 度 与 事 件 相 关 电 位（event-related potential， 
ERP）的最大振幅呈正相关，Bosse 等人（2018）发现

稳态视觉诱发电位（steady-state visual evoked poten⁃
tial， SSVEP）的特征与画面清晰度呈负相关， Li 等

人（2021）通过计算每个 EEG 频带功率和视频缓冲

时间之间的相关性和方差来找到稳定的 TP 相关特

征。Acqualagna 等人（2015）基于 EEG 信号建立视频

tQoE 评估模型，二分类的最高准确率达 74%；Hwang
等人（2018）使用 EEG 功率特性来评估画面质量，二

分类的最高准确率为 67. 9%。上述研究均使用 EEG
单电极特征，研究人员可以从中解读大脑的认知过

程，挖掘更深层次的工作机制，证明了 tQoE 与人的

基础感知功能之间的关联性。

与 tQoE 不同的是，fQoE 可能涉及到人的社交和

情感等高级认知功能，需要多个脑区之间相互作用

（Masson 等，2020；Saarimäki 等，2022），其中的复杂

关系无法只由单电极特征简单地表示。功能连接

（functional connectivity， FC）特征在神经科学领域被

定义为不同神经生理学区域之间的统计相互依赖性

（Friston，2011），可用于衡量大脑区域之间的相关关

系，目前已应用在注意力（Rosenberg 等，2016）、人格

评估（许子明 等，2022）、多动症（Sudre 等，2017）等

众多研究问题，成功揭示了复杂认知活动下大脑区

域之间的交流模式。功能连接这种多电极特征能提

供 用 户 在 使 用 视 频 服 务 时 大 脑 状 态 的 相 关 信 息

（邬霞和牛一帆，2023），在单电极特征的基础上引入

多电极特征对于 fQoE 建模具有极高的应用潜力。

在样本数量有限的情况下，直接拼接单电极特

征和多电极特征将导致特征维数过高，从而使模型

陷入过拟合（Wu 等，2021），且破坏了脑电信号本身

的拓扑结构，这将导致模型同时损失性能和可解释

性。基于图的脑网络特征表示及深度学习方法目前

已在情感识别（Du 等，2022）、抑郁症监测（Sun 等，

2022）和癫痫发作检测（Li 等，2022）等多个脑机接口

领域有着良好的表现。利用基于图的脑网络表示，

将脑电电极作为图的节点，单电极特征作为图的节

点特征，多电极特征（即功能连接特征）作为图的边，
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不仅可以保留 EEG 自身的拓扑结构，还可以通过节

点共用参数大大缩减深度学习模型所需参数量，缓

解由于特征维数过高导致的过拟合问题。

除此之外，对于服务提供商而言，更重要的是了

解 fQoE 的产生原因以指导其视频服务的改进。基

于自注意力的图池化机制（Lee 等，2019）能够将视

野放大至整个图结构，在训练过程中保留重要节点，

组成新的图结构并用于后续建模，同时节点数量的

减少可以降低模型所需的参数量，进一步缓解过拟

合问题。该机制的引入将会使评估模型具备构建

fQoE 关键脑网络的能力，为模型提供可解释性，并

可进一步发掘其背后的神经生理学原理，为新兴视

频服务的改进提供理论支持。

根据以上研究现状，提出了一个面向 fQoE 评估

的脑网络构建方法，并以弹幕视频（bullet chatting 
video， BCV）服务的弹幕覆盖率这一 FP 为例验证了

可行性和科学性。首先，构建了一个 EEG 数据集，

通过改变弹幕覆盖率诱发不同水平的 fQoE，并同步

收集受试者的脑电数据；然后，提取了来自受试者脑

电数据的单电极和多电极特征并以图的形式进行融

合，用于表征其使用 BCV 服务过程中的大脑状态；

最后，建立了基于自注意力图池化的脑网络构建模

型识别 fQoE 水平，通过分析模型所构建的关联脑网

络为 fQoE 提供可解释性。

本文的贡献如下：1）首次提出了一个面向 fQoE
评估的脑网络构建方法，并分析 fQoE 背后的神经机

制。2）以 BCV 服务为例证明了方法的有效性和科

学性，并取得了令人满意的结果。3）证明了 FP 会影

响人的大脑状态，产生不同的用户体验，进一步影响

fQoE 水平，为视频服务的优化提供了神经生理学

证据。

1　方 法

本文提出了一个面向 fQoE 评估的脑网络构建

方法，如图 1 所示，并选用 BCV 作为 fQoE 的诱发材

料进行验证。1. 1 节介绍了 EEG 数据集构建过程，

包括素材库构建、脑电实验设计和信号采集。1. 2
节介绍了脑电数据处理方法，包括数据预处理和利

用 基 于 自 注 意 力 图 池 化 的 脑 网 络 构 建 模 型 评 估

fQoE。

1. 1　EEG数据集构建

以往研究使用传统问卷或者访谈形式收集人们

对于 FP 的看法和观点，无法保证这些方法能够准确

传递受试者的真实感受。本文通过脑电信号来直接

检测用户使用视频服务时的脑部状态，同时结合行

为数据，为后续搭建 fQoE 评估模型夯实基础。

图 1　面向 fQoE 评估的脑网络构建方法

Fig. 1　A brain network construction method for assessing fQoE
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1. 1. 1　BCV 素材库构建

BCV 是一种允许用户在视频画面中发送评论的

新型视频服务（Bilibili Inc. ，2021），在本文中用于诱

发 fQoE 的刺激材料。为了保证数据集的可信度和

有效度，使用的 BCV 素材库从国内最大的弹幕视频

网站哔哩哔哩的 50 个必看视频中，挑选出时长相近

（4 min 左右）、弹幕总量超过两万条且当前弹幕显示

数量相近（2 500～3 500 条，通过算法优先显示一定

比例的最新弹幕）的 5 类视频，包括鬼畜类、音乐类、

影视类、科技类和舞蹈类，每类 2 个视频作为脑电实

验源素材。已有研究表明（刘灵豫和王军锋，2018；谢

添轩，2018），在弹幕视频服务的众多 FP 中，覆盖程

度是影响服务质量最重要的 FP 之一，本文以此为切

入点，控制实验素材中的弹幕覆盖程度为 100%、

75%、50%、25% 和无弹幕这 5 个水平，诱发不同的

fQoE。必看视频列表中的视频无需搜索即可被直接

推送给全体用户，且都受到该网站用户的高度认可，

因此可以最小化由于受试者个人喜好因素对实验结

果产生的影响。

实验采用双因素被试间设计，其中 A 因素为弹

幕覆盖程度，共有 5 个处理水平；B 因素为弹幕视频

类型，共有 5 个处理水平，两个因素共有 25 个处理水

平。实验中，受试者被随机平均分为 5 组且保证各

组男女比例均为 1∶1。

1. 1. 2　脑电实验设计

实验前，受试者需要先填写《人口学指标与弹幕

视频使用习惯统计问卷》用于确定是否为本研究的

目标人群。其中，符合实验要求（了解 BCV 的概念，

并且习惯于使用弹幕功能）的受试者继续填写《贝克

焦 虑 量 表》（Steer 等 ，1993）、《贝 克 抑 郁 量 表》

（Schwab 等，1967）和《积极消极情绪量表》（Watson
等，1988），对其情绪状态和心理状况进行考察，用以

去除状态不佳的受试者，以上统称为“问卷一”。如

确定为符合要求的受试者，由主试为其佩戴 128 导

电极帽，并讲解实验流程和注意事项。

本研究基于 Psychopy 软件编写了呈现 BCV 刺

激的实验范式。首先受试者通过包含一个 BCV 的

预实验了解实验流程。在正式实验过程中，受试者

在 Psychopy 程序里观看弹幕视频、完成相关操作，即

每看完一个视频后，受试者都需填写一遍《单个弹幕

视频传播效果统计问卷》（简称“问卷二”），用于收集

该视频的观看体验指标，5 段视频后会进行约 5 min

的休息。实验采用双因素被试间设计，其中 A 因素

为弹幕覆盖程度，共有 5 个处理水平；B 因素为弹幕

视频类型，共有 5 个处理水平，两个因素共有 25 个处

理水平。

由于 fQoE 无法由客观参数设置直接得出，用户

给出的观看体验评分即为 fQoE 评估依据，因此必须

保证受试者给出的 fQoE 分数为观看视频刺激后最

真实、最直接的感受。为达到上述实验效果，在实验

设计中添加了 3 个细节：1）由同一源素材生成的在

不同覆盖程度下的 BCV 素材将由不同分组的受试

者观看，即受试者被随机平均分为 5 组（男女比例均

为 1：1），观看在不同弹幕覆盖程度下的 10 段视频，

且视频以随机顺序呈现给受试者。2）视频刺激播放

结束之后，受试者须立刻给出 fQoE 评分以保证评分

的有效性。3）整个实验流程由受试者独立完成，避

免一切外界干扰以保证评分完全来自受试者的个人

意愿。实验全程记录脑电数据，总时长约为 80 min，

整体流程和脑电实验流程如图 2 所示。

1. 1. 3　脑电数据采集

此 次 脑 电 实 验 共 采 集 受 试 者 50 名（25 女 25
男），均为在校大学生，年龄范围为 18～28 岁，平均

年龄 21. 96 岁，右利手，无特殊疾病，视力（矫正视

力）正常，未参加过类似的实验，符合实验条件。

本研究采用 128 导联的脑电帽（HydroCel）、放大

器（Geodesic EEG 系统）和匹配的记录软件（Net Sta⁃
tion Acquisition）（美 国 Electrical Geodesics Inc），以

500 Hz 的采样率进行脑电数据采集，所有电极的阻

抗均保持在 50 kΩ以下。实验过程中，受试者和主

试者分别坐在采集室和控制室，主试者在控制计算

机上运行脑电实验呈现程序，刺激视频（即 BCV）同

步显示在采集室的显示器（分辨率为 1 920 × 1 080
像素）上。受试者观看 BCV 的 EEG 信号被放大器放

大后同步记录在控制计算机上，实验中的时间信息

通过局域网内部通信实时记录。

1. 2　脑电数据处理

本小节介绍本文涉及到的脑电数据处理方法，

包括预处理和模型建立。通过预处理剔除原始信号

中的噪声。建立评估模型时，先提取单电极和多电

极脑电特征，并以图结构进行融合来表征受试者观

看 BCV 时的大脑状态；再利用基于自注意力图池化

的脑网络构建模型对 fQoE 进行评估和神经生理学

分析。
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1. 2. 1　脑电数据预处理

采集到的脑电信号包含由心脏活动、眼球活动、

肌肉活动和电源频率等引起的噪声，对数据质量造

成极大影响，因此需要先对数据进行预处理以消除

这些噪声。预处理部分本文使用的是 MATLAB 中

的 EEGLAB 工具箱 （Delorme 和 Makeig，2004） 进行

处理。首先将脑电实验中阻抗超过 50 kΩ的 6 个电

极数据去掉，并对剩余的 122 个电极以全脑平均值

做重参考。通过滤波保留了 0. 1～50 Hz 的脑电数

据，并过滤掉 50 Hz 的工频干扰。然后，使用独立成

分分析方法（independent component analysis，ICA）将

脑 电 信 号 分 解 为 相 互 独 立 的 成 分 ，使 用 ADJUST
（automatic EEG artifact detection based on the joint 
use of spatial and temporal features）（Mognon 等 ，

2011） 插件去除伪迹相关的影响。之后，将预处理

后的脑电数据进行分段，截取了受试者在观看 BCV
时的脑电数据，每名受试者观看 10 个视频，共 500 段

脑电数据，每段数据长度为 120 s。由于噪声污染较

为严重，排除了 5 名受试者的数据，剩下的 450 段数

据用于后续分析，并使用 4 s 长的滑动窗口对数据进

行切片（Masruroh 等，2019）。

1. 2. 2　基于自注意力图池化的脑网络构建模型

1）脑电特征。在传统的卷积网络中，卷积本质

上是使用一个共享参数的滤波器，在规则的网格上

通过计算中心位置和相邻位置的加权和来提取空间

特征。随着研究深入到具有空间结构的数据中，图

结构表示的方法应运而生。本研究中的脑电数据同

为具有空间结构的数据形式，其单电极和多电极特

征可以图的形式有效融合，基于上述需求，构建了适

用于 fQoE 评估的节点多特征图信号。

节点多特征图信号定义为G = (V，E，A)，其中V

和 E分别为顶点集和边集，A为任意两个节点是否

连接的邻接矩阵。本研究将每个脑电电极作为图结

构的顶点，单电极特征为顶点的特征值。为了找到

与 fQoE 最相关的特征组，分别使用来自 5 个波段

（δ 波：1～4 Hz，θ 波：4～8 Hz，α 波：8～12 Hz， β 波：

12～25 Hz，γ 波：25～45 Hz）的时域或频域特征作为

图结构节点的特征值建立 fQoE 模型。其中时域特

征包含时域统计学特征（均值、方差、偏度、峰度和过

零率）以及 Hjorth 参数（激活度、变化度和复杂度）

（Hjorth，1970）；频域特征包含频域统计学特征（同时

域）和最大功率谱密度。

节点多特征图信号的边由多电极特征（即功能

连接特征）计算得出，功能连接矩阵作为图结构中的

邻接矩阵。本文使用的多电极脑电特征为基于皮尔

森相关系数（Dimitrakopoulos 等，2017） 计算的功能

连接，代表不同位置脑电电极信号之间的相关性。

2）脑网络构建模型。图卷积网络（graph convo⁃
lutional network， GCN）目前已经在脑机接口领域有

所应用，在情感识别（Du 等，2022）、抑郁症监测（Sun
等，2022）和癫痫发作检测（Li 等，2022）等多个领域

分别有不错的表现，且图结构的输入与传统的特征

集相比更符合脑数据的空间结构，因此本文选择

GCN 作为构建脑网络构建模型的基础单元。

GCN 利用图拉普拉斯矩阵的特征值和特征向

量来研究图的性质，并将深度学习也推广到了图的

图 2　fQoE 诱发脑电实验范式

Fig. 2　EEG experimental paradigm for inducing fQoE
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领域。图的拉普拉斯矩阵定义为 L = D - A，其中 L

代表拉普拉斯矩阵，D = ∑
j

A ij 是图的度矩阵，A是图

的邻接矩阵。本文使用的是重归一化的拉普拉斯矩

阵，定义为 L͂sym = D͂-1/2 A͂D͂-1/2，其中 A͂ = A + I（I为节点

自连接矩阵），D͂ = ∑
j

A͂ ij。L͂sym 的特征值范围为（-1，

1］，可以有效防止多层网络优化时出现的梯度消失

或爆炸的现象。为了加强网络的拟合能力，用参数

化的权重矩阵W对输入的图信号矩阵进行仿射变

换，得到

X' = σ ( L͂symXW ) （1）
式中，σ 表示激活函数。式（1）即为 GCN 层。

本文使用基于自注意力图池化的 TopK 池化机

制（Lee 等，2019）构建 fQoE 相关脑网络。具体来说，

首先设置一个表示池化率的超参数 k，k ∈ (0，1)，通

过自注意力的思想学习出一个表示节点重要度的值

Z = σ ( L͂symXΘattn )，其中X表示节点的特征，Θattn 为自

注意力图池化层的权重参数。该节点对应的脑电电

极的重要程度将会受到与其产生功能连接的其他电

极影响。根据节点的重要性分数和拓扑结构可以进

行池化操作，舍弃一些重要程度较弱的节点，形成一

个新的图结构，具体为

i = top_rank (Z, kN ) （2）
式中，Z表示节点重要度，k 表示池化率，N 表示电极

总数，i表示被保留的电极集合。

得到池化结果后，根据式（2）进行节点选择。最

终 经 过 池 化 层 后 保 留 下 来 的 节 点 和 边 构 成 了 对

fQoE 更为敏感的脑网络，可为其背后的神经生理学

原理提供分析依据，并用于后续的 fQoE 识别。

本文提出的脑网络构建模型的输入是经过设计

的节点多特征图信号，网络结构包括 3 个图卷积层、

1 个自注意力图池化层和 3 个全连接层。为了增加

神经网络的非线性，使用 ReLU（rectified linear unit）
函数防止过拟合。通过 3 个全连接层集成先前计算

得到的图信息，利用 softmax 函数在 5 类视频中分别

做 fQoE 的识别（高 fQoE 或低 fQoE）。在网络训练过

程中，利用交叉熵损失函数和 Adam 优化器来训练

网络参数，学习率为 0. 01，L2 正则化参数为 0. 000 1，

图卷积层中的节点特征维度设置为32，最终进行10折

交叉验证。

2　结 果

2. 1　视频 fQoE评分结果

所 有 受 试 者 对 自 己 观 看 的 10 个 随 机 排 序 的

BCV 均给出了 fQoE 评分，分数的范围为 1～5 分，

1 分代表最差体验质量，5 分代表最好体验质量，如

图 3 所示。5 类视频中取得最高平均得分和最低平

均得分弹幕设置下的样本差异极其显著（P < 0. 01，

以“**”标注于图 3），表明不同的 FP 设置的确会导致

fQoE 水平出现显著差异。基于上述原因，这两种弹

幕设置下的脑电数据将用于后续建模，分别对应高

fQoE 和低 fQoE。

从打分结果可以看出，对于鬼畜类、科技类、舞

蹈类和音乐类视频，适当程度的弹幕覆盖（1/4 屏）可

以帮助获得最佳观看体验质量，平均得分分别为

4. 08 分、4. 06 分、3. 83 分和 4. 36 分，而影视类是唯

一一种无弹幕时拥有最佳观看体验的视频类型，为

4. 38 分。5 类视频在其他的覆盖程度下均为弹幕数

量越多观看体验越差，且均在全屏弹幕时取得最低

观看体验质量分，鬼畜类、科技类、舞蹈类、影视类和

音乐类视频平均得分依次为 3. 36 分、3. 33 分、2. 07
分、2. 79 分和 3. 85 分。音乐类视频的 fQoE 评分受

弹幕覆盖程度影响最小，最高得分和最低得分仅相

差 0. 51 分；而舞蹈类视频受弹幕覆盖程度的影响最

大，最高和最低水平相差 1. 76 分。

2. 2　基于脑电的 fQoE预测结果

节点使用来自 5 个波段的时域或频域特征，对

5 类视频的 fQoE 分别建模的二分类准确率如表 1 所

示。其中，每类视频分别使用来自不同波段的脑电

特征组合建模评估 fQoE，特征波段表示此处建模使

用的特征基于特定的脑电波计算得到。基于表 1 的

结果，可以直观看出与 fQoE 相关的脑电特征集中在

β 和 γ 波段，且时域特征整体效果更佳；鬼畜类和舞

蹈类视频最有效的特征来自 γ 波段；科技、影视和音

乐类视频最有效的特征集中在 β 波段。由结果可

知，提出的模型可以获得令人满意的分类结果，且在

5 种视频类型的 fQoE 评估中表现稳定，所有视频类

别的准确度都超过了 0. 8。

本文与基于脑电的其他机器学习和深度学习模

型（Scholler 等，2012；Acqualagna 等，2015；Hwang 等，
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2018；Lawhern 等 ，2018；Chan 等 ，2020；Wagh 和

Varatharajah，2020；Feng 等 ，2022）进 行 了 对 比 ，如

表 2 所示，本文方法能够显著提高 fQoE 评估效果，为

fQoE 评估的实际应用夯实基础。由于本文模型需

要设置池化率的超参数 k 来筛选与 fQoE 最相关的脑

网络中包含的节点，为了找到最优 k 值，以 0. 1 为间

隔 ，对 k 值 进 行 遍 历 ，如 图 4 所 示 ，k ∈｛0. 1， 0. 2， 
0. 3， 0. 4， 0. 5， 0. 6， 0. 7， 0. 8， 0. 9， 1. 0｝。实验结

果表明，k = 0. 5 在 5 种视频类型的 fQoE 建模中均取

得最佳的性能。

3　讨 论

本文提出了一种全新的面向 fQoE 评估的脑网

络构建方法，并以 BCV 服务为例展开验证。首先，

建立了一个脑电数据集，收集了受试者观看不同弹

幕覆盖率的 BCV 时的 EEG 信号，并通过行为数据分

析证明了本文的实验设计可以让 fQoE 水平受到 FP
的影响从而出现显著差异。然后，提取了受试者脑

电信号中的单电极特征和多电极特征，并以图结构

进行有效融合用于表征其观看 BCV 时的大脑状态。

表 1　各特征组合下弹幕视频 fQoE评估准确率

Table 1　Accuracy of fQoE assessment for bullet chatting video under different feature combination

特征波段

δ 波

θ 波

α 波

β 波

γ 波

特征类型

鬼畜类

时域

0.7
0.67
0.74
0.75
0.86

频域

0.61
0.68
0.56
0.64
0.49

科技类

时域

0.78
0.75
0.75
0.81

0.71

频域

0.66
0.52
0.71
0.79
0.64

舞蹈类

时域

0.72
0.64
0.72
0.75
0.80

频域

0.58
0.51
0.55
0.76
0.72

影视类

时域

0.68
0.67
0.7
0.82

0.77

频域

0.48
0.64
0.66
0.56
0.50

音乐类

时域

0.74
0.71
0.71
0.84

0.83

频域

0.63
0.68
0.68
0.66
0.71

注：加粗字体表示各特征组合中的最优结果。

图 3　弹幕视频 fQoE 评分

Fig. 3　fQoE scores of bullet chatting video
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最后，利用基于自注意力图池化机制的脑网络构建

模型搭建了 fQoE 评估模型，捕捉与 fQoE 相关的脑网

络，为解释 fQoE 的神经机制提供可解释性。值得一

提的是，本文模型在本文涉及到的所有视频类型的

fQoE 评估中均取得了令人满意的识别性能，同时本

文的实验结果间接证明了 FP 的改变可能会对人高

级认知功能产生影响，进一步影响到视频服务的

fQoE，本节将对该结论进行详细讨论。

3. 1　fQoE相关脑电波段

由表 1 的结果可知，当节点特征来自 β带时，针

对 5 种视频类型的 fQoE 建模均能取得至少一个可接

受的结果（β带频域特征，β带时域特征，或两者都

有）。先前的研究表明，视频的喜爱度与 β带活动高

度相关（Koelstra 等，2012），而高频脑波的功率与积

极情绪的产生相关（Zheng 和 Lu，2015）。上述研究

证实了本文的建模结果在神经生理学方面的有效

性。可以推测，较高的 fQoE 水平是由于当前的 FP
设置允许人们在观看视频时保持积极的情绪态度。

相反，低 fQoE 水平的产生可能是由于过多弹幕引起

了烦躁等负面情绪。

需要注意的是，对于鬼畜类和舞蹈类视频，节点

特征来自 γ波段时实现了最佳精度，而其他视频在

β波段达到了最佳精度。先前的研究表明，γ带活动

不仅与情绪状态有关（许子明 等，2022），还与认知

功能有关（Zhou 等，2022）。由于 FP 设置的变化，可

以给受试者带来不同数量的信息，从而导致不同水

平的认知负荷。此外，根据问卷 Q1 提到的 BCV 使

用习惯的反馈，用户最常发送弹幕的 BCV 类型是鬼

畜类和舞蹈类，这间接证明了受试者在观看这两种

类型的 BCV 时更关注弹幕，使得 FP 设置更容易影响

人的认知负荷。对情绪和认知负荷的敏感性使 γ波

段成为鬼畜类和舞蹈类视频 fQoE 评估的最佳波段。

3. 2　fQoE相关脑网络

本文方法首先将脑电信号重新构建为节点多特

征图信号，用以提取与 fQoE 相关的脑网络，其中功

能连接特征组成了脑网络的边，电极组成了脑网络

的节点，电极特征即为节点的特征值。本文的模型

能够通过自注意力图池化机制识别与 fQoE 最相关

的脑网络，将 5 类视频共有的 fQoE 相关脑网络绘制

如图 5 所示。由图 5 可知，与 fQoE 相关的大脑区域

包括额叶（深蓝色和浅蓝色节点）、颞叶（绿色节点）

和顶叶（红色节点）。本小节将从视听感知、认知负

荷、动机与情感方面对脑网络进行分析。

1）视听感知。弹幕覆盖率的变化直接影响受试

者的视觉感知，导致与顶叶相关的脑网络发生变化

（Seubert 等，2008）。具体而言，当用户处于高 fQoE

表 2　弹幕视频 fQoE评估各模型准确率

Table 2　Accuracy of fQoE assessment models for bullet chatting video

模型

Scholler 等人（2012）
Acqualagna 等人（2015）
Hwang 等人（2018）
Chan 等人（2020）
Lawhern 等人（2018）
Wagh 和 Varatharajah（2020）
Feng 等人（2022）
本文

分类器

线性判别分析

线性判别分析

支持向量机

逻辑回归

EEGNet
EEG-GCNN
ST-GCLSTM

脑网络构建模型

特征

振幅最大值

共空间模式

功率特征

P300 成分

鬼畜类

0.61
0.73
0.61
0.61
0.82
0.81
0.43
0.86

科技类

0.67
0.79
0.58
0.63
0.59
0.72
0.48
0.81

舞蹈类

0.62
0.78
0.59
0.59
0.60
0.78
0.49
0.80

影视类

0.67
0.73
0.80
0.56
0.54
0.81
0.52
0.82

音乐类

0.58
0.76
0.59
0.54
0.67
0.79
0.43
0.84

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 4　在不同 k 值下的 fQoE 平均准确率

Fig. 4　fQoE mean accuracy with different k values
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状态下时，顶叶的脑网络连接会消失，这说明合适的

弹幕设置可以减轻人的视觉信息处理负担。现有研

究（Rolls 等，2022）已经证明，人类语音信息通路之

一是从后上颞叶到额下皮质。具体而言，当用户处

于低 fQoE 时，脑网络中增加了颞叶—额叶的脑连

接。可以推测，过多的弹幕使处理语音信息变得更

加困难，间接导致 fQoE 降低。

2）认知负荷。认知负荷通常定义为满足实际需

要的信息处理能力或认知资源的比例（Baldwin 和

Penaranda，2012），主要涉及到注意力资源和工作记

忆容量。大量研究表明，额极区与注意力和记忆等

认知功能有关（Hernandez 等，2003；Stuss 和 Alexan⁃
der，2005），额叶激活区域在处于高认知负荷状态下

会显著扩大（Zhou 等，2022）。因此可以推断，当受

试者处于高 fQoE 状态时，FP 设置允许受试者平衡视

频画面和弹幕内容。反之，受试者需要付出额外的

努力来适应 BCV 的呈现，这使大脑持续处于高度认

知负荷的状态。认知负荷过载将会导致人在接受和

处理外界信息时更加容易出错（Chin 等，2018），直接

影响用户对于视频信息的接受和理解，进一步导致

fQoE 降低。

3）动机与情感。已有研究证明，额叶皮层不对

称 活 动 与 动 机 和 情 感 有 关（Haron-Jones 和 Gable，

2018；Reznik 和 Allen，2018），左额叶皮层活动大于

右额叶皮层活动与更大的接近动机相关，且左额叶

更多地参与积极情感，在本研究场景中可以表现为

“想要保留和维持现有的弹幕视频设置”；反之则与

回避动机相关，且右额叶更多地介导消极情感，在本

研究中则对应“想要回避或纠正弹幕视频设置”。由

图 5 可知，当用户处于低 fQoE 时，右侧额叶活动更为

明显（在图中表示为右额叶深蓝色节点体积更大），

对应消极的回避动机；而当用户处于高 fQoE 时，左

侧额叶活动更为明显，对应积极的接近动机。除此

之外，当用户处于低 fQoE 时，相关脑网络中的连接

数量显著多于高 fQoE 水平，这种连接模式符合已知

的心理学结论，即涉及到对事件的感受，负面情绪将

占用相比正面情绪更多的大脑资源（Baumeister 等，

2001）。

4　结 论

本文首次提出了一种面向 fQoE 评估的脑网络

构建方法，该方法通过图结构特征融合来自脑电的

单通道和多通道信息，表征受试者使用视频服务时

的大脑状态；基于自注意力图池化机制建立了脑网

络构建模型用以识别 fQoE 水平。本文以弹幕视频

服务为例，构建了基于弹幕覆盖率的脑电 fQoE 数据

集，以验证该方法的可行性和科学性。实验结果表

明，本文提出的模型在 5 个视频类别中均取得了令

人满意的结果，并能够识别出由弹幕覆盖率导致

fQoE 发生变化的关联脑网络，同时也证明了 FP 对人

脑状态的影响会导致 fQoE 发生改变。与其余 7 种模

型（包括 QoE 领域已有基于脑电的评估模型以及脑

电领域基于图神经网络（graph neural network，GNN）

的评估模型）相比，该方法在 fQoE 评估任务中取得

了最佳性能，能够为精确评估 fQoE、改善视频服务

的功能参数提供更为科学的定量工具和神经生理学

证据。在未来工作中，将充分利用脑电信号的高时

间分辨率，构建 fQoE 的实时评估模型，细化 fQoE 的

评估尺度，以进一步提高 fQoE 评估模型的实用性。
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