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摘　要　针对互联网相似视频内容检测问题,提出了基于短空时变化的鲁棒视频哈希算法.特征提取和特征量化是

该算法的两个关键步骤.在特征提取中,与现有基于时空信息融合的特征提取方法相比,该算法的创新性在于充分利

用相邻帧之间局部空域信息的短时变化(简称“短空时变化”)来提取特征.该算法首先构造视频内接球,并以球心为

起点对内接球进行划分,获取一系列内接球环,从而捕捉相邻帧的空域信息的短时变化,然后将球环非负矩阵分解系

数作为视频内容进行特征表示;在特征量化中,该算法采用改进的曼哈顿量化策略将视频特征映射成二进制的哈希序

列,更好地保留了原空间中的近邻关系,提高了量化的准确度.实验结果表明,该算法具有良好的性能.
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Abstract　ArobustvideohashingalgorithmbasedonshortＧtermspatialvariationswasproposedtodetectnearＧdupliＧ

catevideosintheInternet．Featureextractionandfeaturequantizationarekeystepsinthisalgorithm．InthefeatureexＧ

tractionphase,comparedtotheexistingfeatureextractionmethodsbasedontemporalandspatialinformationfusion,

theinnovationoftheproposedalgorithmistomakefulluseofshortＧtimevariationsoflocalspatialinformationbetween

adjacentframes(referredto“shortＧtermspatialvariations”)．Intheproposedalgorithm,inscribedspheresofthevideo

areconstructedfirst,andthenaseriesofsphericaltoriareobtainedbypartitioningtheinscribedsphereswiththecenter

ofthesphereasthestartingpointtocaptureshortＧtermchangesinspatialinformationbetweenadjacentframes．After

that,thedecompositioncoefficientsbynonＧnegativematrixfactorizationofsphericaltoriareusedasthefeaturerepreＧ

sentationofthevideo．Inthefeaturequantizationphase,tomapthefeaturerepresentationintobinaryhashsequences,

theoptimizedManhattanhashingstrategyisadoptedwhichbetterreservestheneighborhoodstructureintheoriginal

dataspace,andthusimprovestheaccuracyofquantization．Experimentswerecarriedoutonavideodatasettoevaluate

theperformanceoftheproposedvideohashingmethod．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhasgood

performance．

Keywords　Videohashing,SpatioＧtemporalinformation,Nonnegativematrixfactorization,NearＧduplicatevideodetecＧ

tion,Manhattanhashing
　

１　引言

近年来,随着云计算和大数据技术的飞速发展以及智能

终端的普及,越来越多的用户开始在互联网上发布、搜索、观

看和分享视频,从而导致互联网视频数量呈指数级增长[１Ｇ２].

视频内容的丰富性和各种应用服务的普及也带来了一系列的



问题,例如,同一内容会有多个视频版本在网上发布,部分用

户重复上传互联网上已有的视频内容或非法修改后再上传,

这些问题都会降低视频搜索的效率,同时在某种程度也侵害

了视频原创者的版权.因此,如何从大量视频中识别并去除

相似视频进而提高检索的效率,已成为当前多媒体内容分析

领域的 研 究 热 点.相 似 视 频 检 测 在 版 权 保 护[３]、视 频 监

控[４Ｇ５]、视频搜索重排序[６]、视频推荐[３]等方面有着广泛的应

用前景[７].鲁棒视频哈希技术正是解决相似视频内容检查的

核心技术.鲁棒哈希技术首先提取视频特征,构造视频内容

的低维表示形式,然后对内容特征进行量化,以二值的哈希序

列代表视频,通过对比视频哈希的相似度来判断两个视频是

否为相似视频.

早期的视频哈希算法大多是基于视频帧特征的,但是视

频的本质是一种时间序列,因此,近年来基于视频时间和空间

信息融合的方法逐渐成为研究的热点.但是,现有算法在利

用时空信息的过程中,大多使用的是帧与帧之间平行的时间

变化,而视频时空信息的变化蕴含更丰富的信息.为充分利

用视频空域和时域信息的变化,使用视频内接球环来捕捉相

邻帧之间局部信息的短时变化(本文称之为“短空时变化”),

如图１所示.“短空时变化”同时考虑了视频的空域和时域变

化,而这种变化正是视频内容结构的重要体现.在特征量化

阶段,传统的视频哈希法在特征量化阶段大多采取了单比特

的量化策略,即首先设定一个阈值,若某特征维度小于该阈

值,则该维度哈希值为“０”,反之为“１”.此类量化策略容易破

坏原始向量空间的邻域结构.为克服这一缺点,Kong等人[８]

提出了一种曼哈顿量化策略,其基于曼哈顿距离来度量哈希

序列的距离,但是该量化策略在编码时忽略了类别编号本身

的距离关系.本文基于曼哈顿量化策略,对k均值算法得到

的类别编号进行了优化调整,提高了视频哈希检测的精度.

图１　将视频立方体划分为球环的示意图

Fig．１　Schematicdiagramofdividingvideocubeintoballring

２　相关工作

视频哈希一般先提取视频特征,构造视频内容的低维表

示形式;然后对内容特征进行量化,以二值的哈希序列表示视

频内容,通过对比视频哈希序列的相似度来判断两个视频内

容的相似性.视频哈希序列具备两个特征:鲁棒性和区分

性[９].鲁棒性指的是,具有相似内容的视频在遭受非内容改

变的攻击(如几何变换、噪声、对比度等)时,视频哈希序列比

较相似.区分性指的是,哈希序列能够区分不同内容的视频,

即不同内容的视频,其哈希序列也不同.

在视频特征提取方面,早期的研究大部分是基于视频帧

特征的.这类方法把视频的每一帧看成图像,对图像进行哈

希,再把图像的哈希结果连接到一起,其中包含时间信息.

Roover等人[１０]提出了基于放射投影的 哈 希 方 法 (简 称 为

Rash),在沿着中心点的一系列线上计算像素值的变化情况,

然后用离散余弦变换来得到最终的哈希值.Rash对旋转攻

击的鲁棒性较好.Lee等人[９,１１Ｇ１２]提出了基于面向梯度中心

点的视频哈希方法CGO,其主要思想是利用相邻像素值的差

异来提取方向信息,将视频中的每一帧分成若干块,把每块像

素的角度信息结合起来形成一个均值中心点,再结合从每一

帧中提取出来的中心点信息形成最终的视频哈希.针对视频

压缩、加噪声的情形,该方法的鲁棒性比较好.但是,由于

CGO哈希依赖于局部角度信息,在类似于旋转这种几何攻击

情形下,CGO哈希的性能一般.

基于视频帧特征的哈希方法计算比较简单,但是在受到

类似帧率改变这种时间攻击时容易造成哈希值的不唯一性.

Chen[１３]提出了一种基于时间序数测量的视频序列匹配方法,

将每一帧划分为网格,把对应网格沿着时间序列进行排序,描

述出了视频时间变化的全局信息和局部信息.该方法对长视

频比较有效,对短视频效果不佳,因为短视频没有足够的时间

信息用于与其他视频进行区分.

近年来,人们开始研究融合视频的时域信息和空域信息

来构造视频哈希.其中较有代表性的方法是基于三维的离散

余弦变换法３ＧDDCT[１４],该方法对视频序列的亮度信号进行

三维 DCT变换,选择低频系数来形成哈希向量.Esmaeili等

人[１５Ｇ１６]从视频序列中提取信息形成时间的代表性图像(TIＧ

RIs),然后对这些图像进行离散余弦变换来得到哈希值.这

些时间Ｇ空间信息法虽然能提高抵抗时间攻击时鲁棒性,但是

在面对几何攻击时性能一般.Li等人[１７]提出了基于张量的

低秩逼近的方法(简称为 LRTA),该方法把视频片段建模成

三维张量,使用多线性子空间投影来构造哈希编码,在投影中

通过分析平行因子来进行张量的低秩逼近,并通过把视频划

分成随机选择的重叠子立方体,在哈希函数中引入了随机性.

Li还提出了两阶段的哈希方法[１８]:在第一阶段,使用动态时

间规整算法来进行自动同步,并基于流哈希对视频进行比较;

在第二阶段,使用距离提升机制将动态时间规整和流哈希提

取的信息融合在一起.

但是,现有算法在对时空信息的利用过程中并没有充分

考虑视频空间和时间局部信息的同时变化,而这种场景和信

息的局部变化正是视频内容结构的重要体现.因此,本文利

用视频内接球环来捕捉视频相邻帧之间局部信息的短时空域

信息变化情况,并构造时空图来表示视频特征.

在特征量化阶段,大部分的视频哈希算法都采取了单比

特策略.典型的做法是选取一个阈值,如将特征值的中位

数[１４,１６,１９]设为阈值,若特征分量小于阈值,则该分量记为“０”,
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反之记为“１”[２０],并使用海明距离来进行相似度的衡量.但

此类量化策略具有一定的局限性,即当两个相似的特征分量

刚好位于阈值两侧附近时,会使得相似的视频特征分量被量

化为不同的比特.此外,海明距离在某种程度上会破坏原始

向量空间的邻域结构.为此,Kong等人[８]提出了曼哈顿量化

策略,该策略从一定程度上解决了海明距离的局限性.曼哈

顿哈希算法的主要思想是使用k均值算法来对每个投影后的

维度聚类,使用多位的自然二进制码对每一维度进行编码,并

基于曼哈顿距离来进行相似度的比较.但是曼哈顿量化策略

直接使用聚类后得到的类别编号来进行编码和比较,没有考

虑类别编号本身的距离关系.本文对曼哈顿哈希算法进行了

改进,对类别编号进行了优化,使得编码更好地体现了原向量

空间的邻域结构.实验结果表明,改进方法的性能要优于曼

哈顿哈希法.

３　基于短空时变化的鲁棒视频哈希算法

基于短空时变化的鲁棒视频哈希算法主要分为两部分:

特征提取和特征量化,具体流程如图２所示.特征提取部分

包括预处理、球环分割和非负矩阵分解.首先对视频进行预

处理,从视频中采集出所需要的帧,得到标准化的视频;接着

对标准化的视频进行球环分割,并将球环投影为一幅时空图;

然后使用非负矩阵分解对投影得到的时空图进行降维,用分

解后得到的系数代表视频的特征.特征量化部分主要是使用

改进后的曼哈顿哈希算法 OMH 对降维后的内容进行哈希,

使用得到二进制的哈希码来表示视频,并使用二进制的哈希

序列进行视频的匹配.

图２　算法框架图

Fig．２　Frameworkoftheproposedmethod

３．１　基于短空时变化的特征提取

视频相邻帧的局部空域信息变化隐含了丰富的视频内容

信息,本文利用视频内接球环来获取这类变化信息,具体方法

如下.

３．１．１　视频内切球环构造

视频内切球环的构造已在本项目组前期的工作[２１]中进

行了详细的分析,为更好地说明本文算法,本部分首先对内切

球环的构造过程进行简要说明.

对于给定的视频片段,可以将视频分割成若干个立方体,

并找出每个立方体的内切球,然后把内切球按体积大小平均

分为n个球环.将每个球环中所有点的亮度值投影成一幅图

像的一列,最终每个立方体都被投影为一幅时空图,如图３
所示.

　　　　　　　　 　(a)球环分割　　　　　　(b)时空图

图３　时空图构建示意图

Fig．３　StructurediagramofspatioＧtemporalgraph

设视频立方体的大小为 D×D×D,球环的数量为n,Uk

表示第k个球环的像素点集合,Yk 是Uk 中像素点所对应的

亮度值,rk 表示第k个以内切球中心点为球心的球半径.

球环可以通过球的半径以及像素点和内切球中心点的距

离计算得到.rn 表示内切球的半径,也就是D/２,根据式(１)可

算出内切球的体积,根据式(２)可计算出每个球环的体积A.

V＝４
３πr３

n (１)

A＝ V/n (２)

第一个球环(实际上是个小球)的半径r１ 可通过式(３)计算:

r１＝
３
３A
４π

(３)

根据式(４),在已知rk－１的情况下可计算出rk.

rk＝
３
３A
４π＋r３

k－１ (４)

其中,１＜k≤n.

设p(x,y,z)表示视频第y行、第x列、第z帧的像素值,

(xc,yc,zc)表示内切球中心点的位置.如果 D 是偶数,xc＝

yc＝zc＝D/２＋０．５;如果D 是奇数,xc＝yc＝zc＝(D＋１)/２.

像素点p(x,y,z)与中心点(xc,yc,zc)的距离d的计算公式

如下:

d＝ (x－xc)２＋(y－yc)２＋(z－zc)２ (５)

在计算出所有的半径以及每个像素点和内切球中心点的

距离后,对距离和半径进行比较,若该像素点离中心点的距离

在rk－１和rk(１＜k≤n)之间,则该像素点位于第k个球环,并

根据式(６)和式(７)把该像素点存入Uk 中.

U１＝{p(x,y,z)|d≤r１} (６)

Uk＝{p(x,y,z)|rk－１＜d≤rk} (７)

识别出第k个球环内的像素点后,将该球环内所有像素

点的亮度值存到列向量Sk 中,并对其进行升序排序,从而得

到时空图矩阵S,如式(８)所示:

S＝[S１,S２,􀆺,Sn] (８)

３．１．２　非负矩阵分解(NMF)

视频中每个立方体得到的时空图矩阵S是高维度矩阵.

为了提高算法的效率,使用 NMF对S进行降维处理.

非负矩阵分解是一种降低维度的有效方法.对任一非负

矩阵S＝{Si,j}n×m,可以将其分解成非负矩阵 W ∈Rn×r 和

H∈Rr×m,满足公式S≈WH,其中W 是基矩阵,H 是系数矩

阵.时空图矩阵S经过非负矩阵分解后,用系数矩阵 H 代替

S,视频中的每个立方体都用 H 表示,将每个立方体的 H 进
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行连接,一个视频用一个实数向量B 来表示.第i个视频的

特征矩阵表示如式(９)所示:

Bi＝(b１,b２,􀆺,bm)T (９)

３．２　特征量化

特征量化,即哈希码构造,是视频哈希的重要步骤.传统

的单比特或双比特编码及海明距离度量具有一定的局限性,

Kong等人[８]提出的曼哈顿哈希编码的思路在一定程度上突

破了这一局限性.曼哈顿哈希算法的主要步骤如下(详细内

容请参考文献[８]):

１)选择一个整数q;

２)选择已有投影方法或设计新的投影方法对原空间的样

本进行降维处理,得到实数表示;

３)使用k均值法聚类,得到２q 个类别,并根据中心点得

到类别的阈值;

４)基于阈值对实数进行分类,并量化成q位的二进制表示.

量化后的两个二进制数x和y 之间的距离定义为:

dm(x,y)＝∑
t

i＝１
dd(xi－yi) (１０)

其中,dd 表示两个二进制数的十进制距离.

曼哈顿哈希算法直接利用聚类后的分类结果进行二进制

编码.在计算距离时使用了式(１０),即二进制数的十进制距

离.因为二进制编码是由k均值算法聚类时得到的类别编号

决定的,所以类别编号会影响到距离的准确性.由于聚类时

得到的类别编号是随机分配的,因此类别编号的距离无法体

现出类和类之间的距离.本文对曼哈顿哈希算法进行了改

进,主要是对类别编号策略进行了优化,使得聚类后距离远的

类所对应的类别编号的距离较大,距离较近的类之间的类别

编号的距离较小.

类别编号优化的主要思想如下:

１)根据聚类后得到的中心点位置矩阵C,得到分类数量

和原类别的编号;

２)计算C中任意两个中心点的距离,并找出其中距离最

大的两个中心点;

３)将这两个中心点的新类别编号分别设为０和新类别编

号的最大值,并记录原类别编号和新类别编号的对应关系;

４)从新类别编号０出发,在尚未分配新类别编号的中心

点中找到离它距离最近的中心点,并将该中心点的新编号设

为１;

５)再从１出发,按照步骤４)中的方法找到新编号２,依次

类推,直到分配完所有的新类别编号为止.

改进后的曼哈顿哈希算法见算法１.

算法１　改进后的曼哈顿哈希算法(OptimizedManhatＧ

tanHashing,OMH)

输入:正整数q,原空间样本降维后得到的实数矩阵训练集 BTrain和

测试集BTest

输出:数据的二进制表示 KBTestB

１．使用k均值法对BTrain中的向量进行聚类,将其分成２q 个类别;

２．根据聚类后得到的中心点矩阵获得阈值;

３．基于阈值,对BTest数据进行分类;

４．使用类别编号优化算法对原类别编号进行优化;

５．将BTest数据分类结果转换为新类别编号的分类结果 KBTest;

６．将 KBTest中的数据量化成q位的二进制表示 KBTestB.

视频经过球环分割、非负矩阵分解和改进后的曼哈顿哈

希算法,最终得到一串二进制的哈希序列.利用式(１０)计算

距离,并对这些距离进行比较,计算出视频之间的距离.

以q＝３为例,每个类别都可以用一个３位的二进制数表

示,一个视频就可以利用二进制数的哈希向量来表示.若视

频哈希向量 KBT
１ ＝(００１,１１０,０１０),KBT

２ ＝(０１１,０１０,００１),

则KB１ 就可以用００１１１００１０来表示,KB２ 用０１１０１０００１来

表示.

dm(KB１,KB２)＝dm(００１１１００１０,０１１０１０００１)

＝dd(００１,０１１)＋dd(１１０,０１０)＋

dd(０１０,００１)

＝２＋４＋１＝７
即两个视频哈希向量KB１ 和KB２ 之间的距离为７.

４　实验与分析

为验证所提算法的性能,将其与现有视频哈希算法的性

能进行了比较;进一步地,为体现本文对曼哈顿哈希算法的改

进,在现有数据集上,将其与原有曼哈顿哈希算法进行了性能

比较.实验性能用漏检率(Missprobability)和虚警率(False

alarmprobability)的 ROC曲线来表示.

实验所用的所有视频数据均是从 CC_WEB_VIDEO(viＧ

reo．cs．cityu．edu．hk/webvideo)和 OV(www．openvideo．org)

数据集中得到的.原始视频共有１１８１个,我们采用相关软件

工具对原始视频进行几何变换、后期处理等攻击.在特征量

化阶段,本实验使用９４５个视频进行训练,用其余的２３６个视

频进行测试,参数设置如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersetting

序号 攻击类型 参数设置

a 加白噪声 均值为０,方差为０．００５

b 加标志 尺寸为１０∗１０

c 随机丢弃帧 从原视频中随机丢弃６帧

d
加白噪声＋

模糊

白噪声的均值为０,方差为０．００５;
高斯低通滤波的尺寸为３∗３,滤波器的标准值

为０．５

e
加标志＋

白噪声＋模糊

标志的尺寸为１０∗１０;
白噪声的均值为０,方差为０．００５;
高斯低通滤波的尺寸为３∗３,滤波器的标准值

为０．５

f
画中画＋
白噪声

插入的图像大小为１０∗１０;
白噪声的均值为０,方差为０．００５

４．１　本文算法与现有算法的性能比较

将提出的算法STＧOMH 与其他基于时空信息融合的视

频哈希算法进行了比较,即分别与基于球环分割法(Spherical
TorusＧbasedvideohashing,ST)[２１]、基于三维的离散余弦变

换法(３DＧDiscreteCosineTransform,３DＧDCT)[１４]、基于张量

的低 秩 逼 近 法 (LowＧRank Tensor Approximations,LRＧ
TA)[１７]等方法进行了鲁棒性方面的对比,实验结果如图４
所示.
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　　　　　　　　　　　　　　　　　(a)加白噪声　　　　　　　　　　　　(b)加标志　　　　　　　　　　(c)随机丢弃帧

　　　　　　　　　　　 　　　　(d)加白噪声＋模糊　　　　　　(e)加标志＋白噪声＋模糊　　　　　　　(f)画中画＋白噪声

图４　STＧOMH 与其他算法的 ROC曲线

Fig４　ROCcurvesofSTＧOMHandothervideohashingalgorithms

　　从图４中可以看出,本文算法在大多数攻击下都取得了

较好的性能.其中在图４(b)、图４(c)和图４(e)中,STＧOMH
和ST的结果相差不多.原因在于,图４(b)和图４(e)中都有

加标志的攻击,在攻击时对每一个帧都加了同样的标志,无形

中增加了原始视频的相似性,哈希量化使得检索性能的提升

被这种相似性抵消了,因此性能相差不多;图４(c)是丢帧攻

击,丢帧后利用插值的方式又插入了一些帧,这也无形中增加

了本来不同内容视频的相似性.但是,STＧOMH 算法采用哈

希值来表示视频内容,提高了检索的效率,缩减了存储空间,
对大数据环境下的视频检索具有积极的意义.

４．２　改进的哈希量化策略与原曼哈顿哈希算法的性能比较

为了验证 OMH 算法的性能,将基于曼哈顿哈希的算法

STＧMH 与基于改进的曼哈顿哈希的算法 STＧOMH 进行了

比较,实验结果的 ROC曲线如图５所示.实验结果表明,相

比于基于曼哈顿哈希的算法STＧMH,基于改进的曼哈顿哈希

算法STＧOMH 的性能有了提升,特别是在图５(b)和图５(e)
中,因为改进的曼哈顿哈希算法对类别编号进行了优化,使得

k均值算法聚类后得到的类别编号更好地体现了原数据空间

的近邻关系,从而提高了哈希的准确率.由于 ST 算法本身

在一些攻击中就会造成一定的漏检率和虚警率,因此图５(c)
中的性能对比一般,但在大部分的攻击中,STＧOMH 的性能

都明显高于STＧMH.进一步,对STＧOMH 和STＧMH 进行量

化比较,结果如表２所列.在表２中,X 代表图５中各子图的

横轴,即虚警率;Y 代表图５中各子图的纵轴,即漏检率.从表

２中可以看出,在不同的攻击下,本文提出的基于改进的曼哈

顿哈希的算法STＧOMH与基于曼哈顿哈希的算法STＧMH 相

比,平均性能有了明显提升.同时,对实验结果的标准差进行

对比,结果表明本文提出的STＧOMH算法的性能结果更集中.

　　　　　　　　　　　　　　　　(a)加白噪声　　　　　　　　　　　　(b)加标志　　　　　　　　　　　　(c)随机丢弃帧

　　　　　　　　　　　　　　(d)加白噪声＋模糊　　　　　　　　(e)加标志＋白噪声＋模糊　　　　　　　　(f)画中画＋白噪声

图５　STＧOMH 与STＧMH 的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurvesofSTＧOMHandSTＧMH
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表２　OMH 算法的数据分析

Table２　DataanalysisofOMH

攻击

序号
算法

均值 标准差

X Y X Y

a
STＧOMH ０．８９４１ ０．０５３４３ ０．２７１３ ０．１８７６
STＧMH ０．８９８６ ０．０７１４８ ０．２８５６ ０．２２８５

b
STＧOMH ０．８９９３ ０．００８０９０３ ０．２６５４ ０．０３８２４
STＧMH ０．８８６８ ０．０１３７７ ０．２９７８ ０．０４５０２

c
STＧOMH ０．９０１０ ０．０２６２３ ０．２６３８ ０．１２５６
STＧMH ０．８８８０ ０．０３６７８７ ０．２９００ ０．１４９２

d
STＧOMH ０．９０５２ ０．０３２３３ ０．２５８５ ０．１４８９
STＧMH ０．８９９４ ０．０５８２２ ０．２８６８ ０．２０２８

e
STＧOMH ０．９０５７ ０．０３２６７ ０．２５８９ ０．１４９３
STＧMH ０．９１２１ ０．０５０５１ ０．２６８０ ０．１８８２

f
STＧOMH ０．９０６６ ０．０４８２２ ０．２５７５ ０．１８１７
STＧMH ０．９０２９ ０．０６７３３ ０．２７７１ ０．２１８２

结束语　本文提出了一种基于短空时信息变化的鲁棒视

频哈希算法STＧOMH,该算法可被用于相似视频检测、版权

保护等领域.在特征提取方面,本文算法利用视频内切球环

有效地将视频的时空信息融合在一起.在特征量化方面,为

提高量化的性能,引入曼哈顿哈希算法,并对曼哈顿哈希算法

进行了改进,对编码时使用的类别编号进行了优化,更好地保

留了原数据空间的邻域结构.实验结果表明,与现有视频哈

希算法以及原曼哈顿哈希量化策略相比,本文算法的性能有

了显著提升.在未来的研究中,将进一步在大型视频数据库

上对本文算法进行测试,并对算法在特征表示和量化策略上

进行改进.
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