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摘　要　视频是携带信息量最大的媒体,随着抖音短视频等 APP的兴起,网络以及数据库的视频数量急剧增加,人工标注的方

法已经无法胜任视频检索的任务.视频检索通过提取视频帧的空间特征或者帧与帧之间的时间特征,使得用户能够更客观、更

高效地进行视频查找与归类.文中概述了基于内容的视频检索算法,归纳总结了视频检索的一些经典算法,并总结了深度学习

在基于内容的视频检索中的研究与应用,最后分析了深度学习在视频检索中的发展前景.
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Abstract　Videoisthemediumwithplentyofinformation,withtheriseofshortvideoAPPsuchasvibrato,thenumberofvideos
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１　引言

随着４G网络的普及,５G网络的研发,智能手机、数码相

机等硬件设备的升级,以及微信、抖音等 APP和Facebook、新
浪等知名网站上短视频功能的开通,网络视频业务蓬勃发展.

YouTube公布了一项数据,该数据统计了一个月内使用移动

设备在 YouTube上观看视频的时间超过 １h的用户数量,

２０１３年６月的用户数为１０亿,而２０１７年６月该数据变为１５亿,
增长速度非常快[１].２０１８年６月,随着智能手机的普及,我
国有６．０９亿网民观看网络视频,比６个月前多了３０１４万,
其中５．７８亿为手机视频用户,比６个月前多了２９２９万,５．９４
亿的短视频用户占所有网民的７４％.由于利益的驱使,各大

网络平台加大了对网络短视频的投入,«２０１８年中国网络视

听传播发展报告»对２０１８年视频内容行业规模给出了惊人的

预测结果,行业规模高达 ２０１６．８亿元,相比 ２０１７ 年增长

３９．１％[２].面对如此多的视频数据,如何有效地从这些视频

库中检索出人们感兴趣的视频,已经成为当今信息化时代的

一个难题.因此,近年来为了解决这个难题,视频检索(CBＧ
VR)应运而生.视频检索是指输入一个视频片段并在数据库

中找出一个或者多个与该输入视频相似的视频并返回给用

户.与图像相比,视频提供了各种复杂的视觉模式,包括每帧

中的低层视觉内容以及跨帧的高层语义内容,这使得视频检

索比图像检索更具挑战性.视频检索的关键在于视频特征提

取和视频特征相似度测量技术.
相比传统的依靠手工标注的基于文本的视频检索,基于

内容的视频检索(CBVR)能够更高效、更客观地完成视频检

索任务,因为视频数据库中的视频数量已经显著增加,人工标

注的方法已经无法处理拥有海量视频的数据库.现有的视频

检索系统基于颜色、大小、形状、纹理等底层特征进行视频检

索,但检索的精度和效率较低.为了能够判断视频的语义内



容,必须集成低层次和高层次的特征[３].随着深度学习技术

的不断发展,深度学习在视频分类和视频检索方面受到了广

泛的关注,其不仅在学习底层特征时有着良好的性能,在高层

特征的学习上也有卓越的表现[４].

本文第２节将详细综述传统视频检索技术的概念以及实

现步骤;第３节介绍了深度学习在视频检索方面的应用;最后

总结全文并对视频检索的发展趋势进行了展望.

２　视频检索技术

２．１　视频检索概念

视频数据按语义概念可抽象表示为４层,自上而下分别

是视频层、场景层、镜头以及视频帧[５].视频层由一系列的图

片组成,这些图片配有相应的音频和文本,形成了动画流.场

景层可以理解为语义上的相似性,由一个或多个相邻镜头组

成.摄像机不经过切换即可形成一个镜头,镜头又可以被分

解为连续的帧,相邻的帧在视觉内容上几乎完全相同,即相邻

帧的特征几乎相同,若相邻图像帧之间的特征发生了明显的

变化,则认为发生了镜头变换.一个视频帧可以看作是一幅

静止的图象,相邻的视频帧在视觉上的相似性表明可以从一

个镜头中提取一个或多个关键帧来代表一个镜头.视频层、

场景层、镜头以及关键帧之间的关系如图１所示.

图１　视频的层次结构

Fig．１　Structureofvideo

一个基于内容的视频检索(CBVR)系统通过视频内容来

帮助操作员检索大型数据库中与查询视频相似的视频[６],其
方法是对数据库中的每一个视频进行镜头检测、关键帧提取、

特征提取、索引分类、特征入库等操作,最终形成按索引号分

类的特征库,在检索时对查询视频进行镜头检测、关键帧提

取、特征提取、建立索引和相似度匹配等操作.从图像到视频

的移动给检索问题增加了复杂性,这是由于相比于图像,视频

需要在时序方面进行索引、分析和浏览[７].视频检索的流程

如图２所示.

图２　视频检索流程图

Fig．２　Flowchartofvideoretrieval

CBVR的关键问题之一是弥合语义鸿沟[７],即低级特征

(空间特征)和高级语义(时间特征)之间的鸿沟.通常情况

下,纹理和颜色等低级特征是全局的特征,容易被理解和提

取,其计算过程也相对简单,然而将低级特征与语义相连接是

一个巨大的挑战,尤其涉及到人类的智力和情感时.

２．２　视频镜头检测

镜头检测用于将整个视频分割成多个镜头.镜头边界位

置处的帧与属于下一镜头的连续帧之间存在视觉差异,这是

大多数镜头边界检测算法所依赖的基本原理.镜头的边界分

为突变和渐变,突变是连续镜头之间的突然过渡,而渐变是软

过渡,软过渡可以是不同类型的,如硬切、裁剪、溶解、擦拭和

淡入淡出[８].通常采用镜头边界检测的方法有:像素比较法、

颜色直方图作差法、统计学习方法和深度学习方法.

像素比较法也称作模块匹配法,是估计连续两个帧之间

相应像素亮度和色度的差值的方法.其最简单的方法是对相

邻帧之间的像素差值求和,如果和大于一个预定的阈值,则说

明两个帧之间存在镜头边界[９Ｇ１０](镜头切换).由于上述方法

对噪声和相机运动非常敏感,文献[１１]在对相邻帧像素做差

之前,先用３×３的滤波器对帧进行平滑,从而降低噪声的干

扰和摄像机运动的影响.
直方图比较法是比较连续两帧直方图的差值,如果所有

直方图差值的绝对值之和大于一个阈值,则认为它有一个镜

头切换[１２].文献[１３Ｇ１４]采用 RGB颜色空间进行颜色量化,

运用L１ 范数表示距离.文献[１５]采用 HSV 空间进行颜色

量化,忽略 V分量,仅用 H 分量和 S分量建立颜色直方图.

文献[１６]对视频帧进行分块,先将对应块间的３个通道的颜

色直方图差异求和,再对所有块的颜色直方图差异和再求和,

所得结果即为两帧之间的距离.颜色直方图做差法对旋转、

平移和噪声具有鲁棒性,借助归一化,颜色直方图还对尺度变

换具有不变性.其缺点是忽略了颜色的空间分布信息,两幅

完全不同的图片可能有完全相同的颜色直方图.

统计方法的思想是将镜头检测作为分类任务,如采用

SVM 等有监督学习和模糊cＧ均值聚类等无监督学习.具体

方法是先得到视频帧的特征表示,再用分类器进行分类.常

虹 等[１７]先求出视频帧颜色直方图和 LBP纹理特征,再用这

两个特征构造帧间差的特征向量,并用 SVM 分类器将帧间

差分类为有镜头转换或者没有镜头转换.文献[１８]提取颜色

直方图得到帧间差直方图向量,并用聚类方法将帧间差分为

有镜头转换类和无镜头转换类.聚类算法虽然消除了镜头边

界检测对阈值的依赖性,但其缺点是运行时间长,而且需要提

前设定聚类的类别数,这是一个难题.
深度学习法是近年来开始被重视的监督学习方法,已有

学者开始将其应用于镜头边界检测.Gygli[１９]创建了具有一

百万帧的视频帧训练集,通过训练集可以端对端地输出有镜

头转换帧与没有镜头转换帧,测试时其检测速度是传统方法

的１２０倍.相比 Gygli设计的训练集 Hassanien等[２０]设计了

更大的视频帧集,超过４８５万帧,由 CNN 得到帧间差特征并

送入SVM 分类器以分配标签.深度学习方法虽然训练速度

较慢,但如果训练集选择得好,可以将训练出的参数用于所有

边界检测场合,测试时有速度快、准确率高等优点.

２．３　关键帧提取

由于同一镜头的帧存在冗余,因此选择一个或者多个最
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能反映镜头内容的帧作为关键帧来表示镜头,提取关键帧的

关键在于选择最能反映镜头内容同时尽可能避免冗余的帧.

关键帧的提取方式可以分为人工指定、参考帧、聚类、运动能

量分布和深度学习方法等.

人工指定关键帧是指不需要提取特征,也不需要在帧之

间进行比较,而直接由人为指派的关键帧,其主要方法有把每

个镜头的第一帧用作关键帧[２１]、对镜头帧序列等间隔取样[４]

和选择每一个镜头的中间帧或首尾两帧[２２]等.这种提取方

法不能提供视频镜头的足够信息,特别是对于变化很大的镜

头,因此一般很少采用人工指定的方法,这里不做详细介绍.
参考帧的方法是先生成一个参考帧,然后在镜头中选择

与该参考帧最相近的帧作为关键帧.Ferman等[２３]构造了一

个阿尔法修剪的平均直方图作为参考帧.SUN等[２４]用同一

个镜头中所有帧的同一个像素位置(i,j)处出现次数最多的

像素值作为参考帧的像素值.该方法的优点是对存在大量摄

像机运动或多个物体运动的视频具有鲁棒性,但其缺点是每

次只能从镜头中取出一个帧,当镜头跨时较长时,一帧图像不

能很好地表示一个镜头.

聚类的方法是类似于参考帧的方法,首先对一个镜头的

所有帧进行聚类,然后选择距离中心最近的帧作为关键帧.
文献[２５]利用颜色特征子空间中的模糊 K 均值聚类提取关

键帧.聚类的一个缺点是聚类的簇数需要预先设置,然而一

个镜头中的关键帧个数是根据镜头的复杂程度决定的,文献

[２５]的方法无法达到自适应选择关键帧个数的要求,而文献

[２６]提出的自适应阈值聚类方法弥补了这个缺点.基于聚类

算法的优点是能够使用通用的聚类算法,并且所提取的关键

帧能够反映视频的全局特征,但其缺点是依赖于聚类结果,但
聚类的结果和实际语义有一定的差距,而且视频的时间特性

不能自然地被利用,时间上相差很远的帧有可能被分配到同

一个簇.

人工指定和统计方法都没有考虑视频中物体的运动,如
当视频中运动员打羽毛球时,他击球时扬起手臂的图片比站

立休息时的图片作为关键帧更具有说服力.Wolf[２７]利用帧

的光流的水平分量和垂直分量得到动量函数,选择局部极小

值作为关键帧,该方法可以在同一个镜头中找出多个关键帧.

Liu等[２８]开发了感知运动能量三角形模型,选择三角形顶点

处的帧作为关键帧.Ejaz等[２９]提出了一种将视觉注意机制、

相对运动强度和相对运动方向３个特征相融合的关键帧提取

方案.

深度学习方法也可用于关键帧的提取,Hoang等[３０]提出

了一种基于快速深度神经网络SegNet的视频摘要方法来学

习和识别视频序列中的关键帧,但该方法的缺点是只能得到

视频的近似帧,而且不能自适应地选择视频镜头的关键帧数

量.Yan等[３１]设计了一个由摘要器和鉴别器组成的卷积网

络.摘要器是一个双流卷积网络,用于捕获视频帧的外观和

运动特征,并将其编码成视频特征;鉴别器用于区分视频帧是

否为关键帧.深度学习是一种监督学习方法,需要大量的有

标签的训练集,深度学习提取关键帧的缺点是对关键帧设置

标签时掺杂了太多的主观因素.

由于人们关注的重点不同,导致关键帧的提取具有很大

的主观性,关键帧选择时用到的特征不同,提取出的关键帧也

就不同,因此目前还没有一个好的标准来衡量关键帧提取的

好坏.

２．４　特征提取

镜头分割和关键帧提取都需要提取特征,本节所讨论的

特征提取主要是指易于进行视频索引并最终用于视频相似度

计算的视觉特征.这些特征可以来源于视频中提取的关键

帧,或者视频中提取的物体,或者视频的运动特征.通常,视
频数据特征的性质可以分为低级特征和高级特征.

低级特征也叫空间特征或静止特征,是基于单帧的特征,

这里通常以关键帧的视觉特征来代替镜头的视觉特征,因此

低级视觉特征忽略了关键帧与其相邻帧之间的时间关系,但
低级视觉特征的提取比较简单,通常可以全自动地进行提取

和索引.最常用的低级视觉特征包含颜色特征、纹理特征和

形状特征.

颜色特征是一种最重要的低级视觉特征,最常用的颜色

空间有 RGB颜色空间、YcrCb颜色空间和 HSV 颜色空间.

Chun等[３２]使用 HSV 颜色空间中的色调和饱和度分量图像

的颜色自相关图作为颜色特征来进行视频检索.Lin等[３３]提

取了两组视觉特征,其中第一组为 YCbCr颜色直方图和自相

关图,第二组为 RGB颜色直方图和颜色矩.Cheung等[３４]利

用 HSV颜色直方图来表示视频剪辑的关键帧,并设计用于

视频相似性检测的视频签名聚类算法.基于颜色的特征具有

反映人类视觉感知,提取简单,计算复杂度低,对旋转、平移和

各种变形具有鲁棒性等优点.其缺点是忽略了颜色的空间分

布信息,由于镜头分割是在同一视频中相邻帧之间的比较,因

此缺少空间分布信息时对镜头分割的影响不大,但本文是将

大型数据库视频中的所有关键帧进行对比,因此影响较大.

视频纹理特征是视频关键帧某邻域内像素灰度级或者颜

色的某种变换,包含关于物体表面的组织以及它们与周围环

境的相关性的关键信息.常用的纹理特征包括方向特征、基

于小波变换的纹理特征、共生矩阵等.Chun等[３２]采用值分

量图像的 BDIP和 BVLC矩作为其纹理特征,在多分辨率小

波域中提取颜色和纹理特征并进行融合形成视频特征.文献

[３５]对于 TRECVidＧ２００３视频检索任务,在使用颜色直方图

和运动向量直方图的同时,还使用了粗糙度、对比度和方向性

等纹理特征.Lin等[３３]提取的两组视觉特征中,也用到了纹

理特征,第一组用到的纹理特征有边缘方向直方图、Dudani
不变矩和共生矩阵,第二组用到的纹理特征有粗糙度、方向

等.基于纹理的特征的优点在于它们能够有效地反映视频信

息,而且计算复杂度低,然而这些特征在非纹理视频图像中是

不可用的.

视频帧的形状特征也是描述视频内容的一个重要特征,

主要方 法 有 基 于 曲 率 的 方 法 和 基 于 边 缘 的 方 法.Dyana
等[３６]用帧间差和混合高斯模型来提取前景对象,并提取关键

帧的前景对象的形状,利用形状的曲率尺度空间得到形状特

征,最后与该前景对象的质心的运动轨迹特征相结合,形成视

频特征进行视频检索.Potluri等[３７]运用中心像素与周围８
个像素的差的绝对值的和来提取关键帧的边缘特征,从而进

行视频检索.Foley等[３８]首先将图像分割成４×４块,然后提

取每个块的边缘直方图来进行视频检索.基于形状的特征对
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于形状信息在视频中突出的应用是有效的,但是它们比基于

颜色或纹理的特征更难提取.
仅用一 个 低 级 特 征 往 往 很 难 达 到 较 好 的 效 果,Jiang

等[３９]将多个特征相融合,利用局部关键点的特征词袋模型

(BoF)来提取视频帧的SIFT特征,并对SIFT特征进行聚类,

再结合颜色特征和纹理特征进行视频检索,从而取得了很好

的效果.该方法表明局部BoF特征和全局的颜色、纹理等特

征具有较高的互补性.
高级特征也称为时间特征或者运动特征,是区别动态视

频和静止图像的基本特征,它比静态关键帧特征更接近视频

语义概念.视频检索的运动特征主要是指基于对象的运动特

征,其研究方法可以分为基于运动分割的研究方法和基于轨

迹的研究方法.

基于运动分割的研究方法是指使用相邻帧之间的差异将

图像分割成与不同物体相对应的区域,使用光流方法[４０Ｇ４１]来

估计像素级的运动矢量,然后将像素聚类成相干运动的区域

以获得分割结果.使用光流方法进行分割主要有两个缺点:

１)光流法不能很好地处理较大的运动;２)相干运动区域可能

包含多个对象,需要进一步分割以进行对象提取.文献[４２]

针对这些缺点进行了改进,将空间信息结合到运动分割中,对
第一帧进行空间分割以获得初始分割结果,然后使用仿射区

域匹配来分割后续帧.利用区域分割方法提取特征的优点在

于其计算复杂度低.其局限性在于提取的特征不能准确地表

示对象行为,也不能刻画对象之间的关系.
物体的运动轨迹也可以作为一种重要的运动特征,通过

描述物体的运动轨迹可获取运动特征.文献[４３]使用SIFT
算子生成点轨迹,通过这些点轨迹分析物体的运动和物体的

空间属性,再对这些点轨迹聚类形成运动段,然后基于最常见

的SIFT对应关系建立估计的运动段之间的时间对应关系.

Hsieh等[４４]提出了一种基于草图和基于句法的混合方案.基

于草图的方案是先采用采样技术从每个轨迹中提取一些特征

点,再对其进行曲线拟合以测量两个轨迹之间的视距;除了视

距外,基于句法的方案使用句法含义来比较任意两个轨迹的

距离.Jung等[４５]基于多项式曲线拟合建立运动模型,运动模

型用作访问单个对象的索引.Lai等[４６]提出了一种以轨迹输

入的方式在数据库中查询视频的方法.对于输入的轨迹,系
统不仅会返回相似的轨迹,而且会返回形成该轨迹的物体形

状.轨迹特征可以描述对象的动作,通过比较动作的轨迹曲

线可以比较视频的相似度,但运动轨迹的捕捉需要建立在对

目标的正确分割和对物体轨迹的跟踪的基础上,由于同一个

动作的运动速度和方向等因素都会影响相似度量,因此轨迹

跟踪问题一直是一个具有挑战性的问题.
大部分学者都将低级特征和高级特征进行融合,从而形

成视频特征进行视频检索.Kumar等[４７]采用 HSV颜色直方

图和在 MPEG格式中提取的p帧以编译运动直方图进行特

征融合.Brindha等[４８]提取 YcbCr颜色模型中的色调和饱和

度,比较梯度值和阈值来绘制边缘形成纹理特征,并提取形状

特征,将这３类特征融合成低级特征向量,再用SVM 分类器

对低级特征进行分类,若SVM 分类器将关键帧标记为匹配

实例,则提取深度图像形成运动特征,用 ESN 神经网络对运

动特征进行匹配.由于特征之间的互补性,选择合适的特征

进行多特征融合比选择单一的特征进行视频检索能达到更好

的检索精度.

２．５　视频索引

由于视频内容的复杂性,所提取的特征通常是高维向量,

基于该高维向量得出最终视频检索需要的相似性度量,即用

欧氏距离或者余弦距离等距离公式在视频库中寻找与查询视

频最相似的视频.若采用全搜索,则对于视频数量非常庞大

的视频库非常耗时,此时需要对视频特征库构建索引结构.

常用的高维视频数据库特征索引技术包括树结构索引和哈希

索引.

树型索引是指将特征向量按照维度分层次构造树结构的

索引方式,常用的树型结构有二叉树、XＧtree和 RＧtree.二叉

树索引结构中最常见的是 kdＧtree,RＧtree是一种完全树,当

kdＧtree和 RＧtree的维数较高时,容易产生维数灾难,当维数

很高时,查询效率甚至低于全搜索法.文献[４９]采用kdＧtree
为视频帧建立索引,在视频库中用 KＧNN 搜索算法搜索出与

查询视频的每个关键帧相似度最高的３个视频,用这些视频

中重复度最高的视频作为查询视频的最佳查询结果.Duan
等[５０]运用空间和时间特征得到视频的特征向量之后,考虑到

kdＧtree在建立索引时存在维数灾难,因此选择 mrkdＧtree建

立索引并采用KＧNN查询方式,在该索引结构下,用户可以根

据查询结果决定是否需要进一步的搜索.该方法的缺点是只

能查询到近似最佳的结果,由于该方法的查询质量损失不大,

在需要实时查询结果的情况下,运用该方法可以大大提高检

索速度.

视频哈希索引源自图象哈希算法,其将高维的视频特征

通过哈希函数映射成固定长度的二进制哈希序列,两个距离

相近的视频高维特征向量经过哈希函数被映射到同一个哈希

值的概率远远大于两个不相近的视频高维特征向量,两个相

同或相近的哈希值代表着相近的视频序列.视频哈希方法可

以分为监督哈希算法和无监督哈希算法,它们的区别是在构

造哈希函数的过程中是否需要带标签的训练视频集.

无监督哈希算法是指训练过程中的训练视频不需要训练

标签就可以得到哈希函数,最常用的是局部敏感哈希算法

(LocalSensitiveHash,LSH).文献[５１]对视频的关键帧提

取颜色直方图特征并用 LSH 算法映射成哈希值.Roover
等[５２]提出了一种比直方图向量更稳健的图像像素径向投影

算法来提取镜头关键帧的径向方差(RadialVariance,RAV)
特征向量,并将 RAV特征向量的４０个低频系数量化成８位

二进制值,最后用该二进制值作为镜头的哈希码.由于文献

[５２]的方法没有考虑视频的时间信息,Coskun等[５３]采用三

维余弦变换(３DＧDCT)和三维随机基底变换(３DＧRBT)对视频

镜头进行处理,选择特定的变换系数后采用与文献[５２]不同

的哈希函数得到最终的哈希值.文献[５４]用张量分解方法把

全局特征、局部特征和时间特征进行融合,从而得到视频特

征,其中全局特征采用灰度直方图,局部特征采用SURF特

征,而时间特征采用相邻视频帧的像素差,然后采用曼哈顿哈

希方法得到视频特征的哈希值,并采用十进制的曼哈顿距离

来计算不同视频哈希值的距离.传统的哈希方法的二值映射

采取的是阈值形式,对高维特征的每一个维度采用同一个阈

值进行映射,如果阈值刚好处于该维度数值比较集中的地方,
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则会影响映射的精确度,而曼哈顿哈希对每个维度进行了不

同的划分,并且不限于二值划分,因此很好地解决了传统哈希

的这个缺点.曼哈顿哈希的相似度匹配精度比LSH 高,但效

率不如LSH,因为曼哈顿采用十进制进行相似度匹配计算.

对此,Chen等[５５]提出了一种加速曼哈顿哈希算法,使用重新

映射的方法将曼哈顿哈希码重新映射成二进制数以提高匹配

效率.

与无监督视频哈希索引算法相反,监督视频哈希算法在

训练过程中需要使用标注信息,并利用标注信息来优化哈希

函数,训练视频集的标注准确度影响着训练得到的哈希函数

的优劣程度.监督哈希算法常常需要大量的训练集,因此在

训练阶段速度很慢,但检索精度较高.常用的无监督哈希算

法是深度学习法.Liong等[５６]提出了一种 DVH 的深度网络

模型,该模型可以端对端地输出视频的哈希码表示,将一组连

续帧按顺序传递到卷积层和池化层,从而获得每个帧的 CNN
表示,然后在全连接层中进行融合以得到时间特征,输出层输

出二进制表示的哈希码.视频深度哈希方法不仅可以得到更

好的检索精度,而且是端对端的输出,消除了中间的特征融合

和哈希函数构造阶段,相比传统哈希算法更加高效.但其缺

点是需要大量的训练集,并需要对训练集进行标注,这给研究

人员带来了不小的挑战.

３　基于深度学习的视频检索

２０１２年,Krizhevsky[５７]在Pascal竞赛上用卷积神经网络

(CNN)对ImageNet数据库进行分类,获得了第一名,其Top５
的错误率仅仅为１５．３％,远远低于第二名的２６％,之后 CNN
在图像分类和图像检索(查找文献)领域得到了广泛的应

用[５８],在视频检索领域也有部分研究人员用深度学习的方法

对视频检索进行研究.基于深度学习的视频检索方法可以分

为带哈希层的端到端方法和不带哈希层的方法.

不带哈希层的深度学习框架是直接从深度网络中学习视

频的视频特征,用该视频特征进行视频相似度计算.KorＧ
dopatis等[５９]在可选的已经训练 好 的 AlexNet,VGGNet和

GoogleNet基础之上,提出了一种以提取中间卷积层后面的

最大池化层的每个通道的最大值作为视频帧的特征向量的分

量值的方法,其采用向量聚合和层聚合两种可选方案形成视

频帧特征,对１０万个随机视频帧的特征向量采用 KＧmean＋＋
聚类算法得到K 个词袋模型,将视频的关键帧分配到最近的

单词中形成视频直方图,即视频特征.Podlesnaya等[６０]认为

已经训练好的 GoogleNet输出的１０２４维向量已经包含了足

够的语义信息,并用其进行镜头分割和镜头相似度匹配,用欧

氏距离计算相邻帧的１０２４维特征向量的距离进行镜头检测

(若该欧氏距离超过给定阈值则认为是有镜头转换),用余弦

距离对查询视频和数据库视频的关键帧的１０２４维特征向量

计算相似度,通过搜索最小距离并对最小距离排序进行视频

检索.不带哈希层的深度学习方法虽然没有将哈希码集成到

深度学习网络框架之中,但它继承了深度网络的优点,即在提

取特征时避免了传统非深度学习方法在提取特征时掺杂太多

主观因素的缺点,提取出的特征能够很好地表征视频.

带哈希层的深度学习方法是指在设计深度学习框架时,
加入一层哈希层,其输出全是二进制码０或者１,即视频的哈

希码.文献[６１]在训练阶段,首先在视频中随机地抽取３组

具有相同帧数量的视频帧,从深度卷积神经网络中提取各输

入帧的统一特征表示;然后利用加权平均将各输入视频帧的

特征融合为视频特征以简化网络,接着经过两个全连接层,第
一个全连接层后面跟着一个sigmoid层,该sigmoid层用于学

习相似性的二进制哈希码,而第二个全连接层具有k个节点,
其中k是类别的数量,即输出层;最后用分类损失和三重损失

相结合的损失函数进行优化.文献[６２]提出了一种端到端的

可以同时学习视频特征和哈希表示的深度视频哈希框架,该
框架利用类内特征的同一性和类间特征的多样性来训练视频

哈希表示,并过滤掉具有负作用的比特位.文献[６１Ｇ６２]只利

用了视 频 的 空 间 信 息.而 没 有 融 合 视 频 的 时 间 信 息,Gu
等[６３]提出了一种监督递归哈希(SRH),利用深度神经网络进

行视频哈希学习,该网络将卷积神经网络学得的原始视频帧

的特征输入长短时记忆网络(LSTM),并将 LSTM 的输出作

为输入,分别输入到最大池化层和全连接层从而得到两个输

出,将这两个输出组合并生成哈希码,最后由损失函数来优化

哈希码.Zhang等[６４]提出了一种无监督哈希框架SSTH,其
以端到端的方式学习视频的时间性质.SSTH 是一个配备了

二进制的LSTM(BLSTM)的循环网络,用视频的帧顺序来自

我监督地学习视频的二进制哈希码.带哈希层的深度学习方

法可以端到端地生成视频哈希码,最后在视频检索时只需要

在与输入视频具有相同或者相近的哈希码的视频集中搜索最

相近的视频即可.由于传统哈希码生成过程中的生成函数需

要人为设定,即把某些值映射成０,把另外的值映射成１,当分

界点设置在该维度数值比较集中的地方时,会影响映射的精

度,而带有哈希层的深度学习框架是通过损失函数优化这一

分界点,可以较好地避免分界点选择不佳的这一缺陷,因此带

哈希层的深度学习框架在避免更多的主观因素的同时,提高

了哈希码的质量.
结束语　本文介绍了视频检索的概念,并对镜头分割、关

键帧提取、特征提取和视频索引所用到的算法进行了详细阐

述,介绍了各种算法优缺点.随着互联网的发展和手机硬件

的不断更新,视频检索势必会受到更多的关注.在未来视频

检索还可以从以下几个方面进行提升:
(１)可以在交叉模态下进行视频检索方面的研究,如可以

运用声音、文本和视觉等特征联合起来进行检索.
(２)运用用户反馈技术,用户在检索过程中可以与系统进

行互动和相互干预,以达到用户期望的检索效果.
(３)重点发展深度学习在视频检索方面的应用,视频分类

是先学习视频特征再学习分类器,而视频检索是先学习视频

特征再学习相似度,它们之间的共同点都是需要学习视频特

征,而很多学者已经在视频分类方面做出了很大的贡献,可以

将这些技术迁移到视频检索中.
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