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视频相似性检测方法综述
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摘摘 要要：针对大数据时代服务器端存在众多冗余数据，降低文件检索效率的问题，对代表性的

视频相似性检测方法和研究进展进行了总结。首先，介绍了相似性视频的定义及检测

流程，分析完整检测系统应具备的视频预处理、特征提取、特征匹配 3大模块，并详

述了具体实施方法；然后，针对视频相似性检测方法展开阐述，从基于视频时空信息

分类、视频特征分类和视频多模态检测方法 3个层面深入分析了各方案的实现原理及

优缺点；最后，对相似性检测领域常用的数据集进行归纳，对经典算法的检测性能进

行了对比，并探讨了视频相似性检测领域存在的问题，对未来发展趋势进行了展望。
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Review of Video Similarity Detection Methods

LI Xue，WANG Zhong*，FAN Qinggang，LIU Yanfei，CHEN Jing
（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025,Shaanxi）

ABSTRACT: In the age of big data, numerous redundant data are stored on the server side,
which reduces file retrieval efficiency. To solve the problem, the representative video similarity
detection methods and research progress were summarized. Firstly, the definition and detection
process of similar videos were introduced. Video preprocessing, feature extraction and feature
matching, the three necessary modules of a complete detection system were analyzed. Addition-
ally, the implementation of the three modules were introduced in detail. Secondly, video similari-
ty detection methods were elaborated from three levels: video spatiotemporal information classifi-
cation, video feature classification and video multimodal detection. Moreover, implementation
principles, advantages and disadvantages of each scheme were discussed. Finally, commonly used
datasets in the field of similarity detection were summarized and sorted out and the detection per-
formance of classical algorithms were compared. Thereby, problems in video similarity detection
were discussed and the future development trend was predicted.
KEYWORDS: computer vision; video similarity detection; dual stream features; convolutional

neural network; multimodal

随着社交媒体时代信息的爆炸，各类平台每

时每刻都在产生大量的、类似的视频数据，平台

可以从不断增长的视频中，根据用户的喜好去进

行个性化的推荐。海量的视频素材对于用户而言，
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不仅造成了严重的信息过载，而且每个视频内容

的消费者同时也可成为生产者，基于自身兴趣爱

好对原始视频进行微小的改动后进行再次存储及

转发，这就使得原始视频被重复曝光，为用户带

不良体验[1-2]。因此，视频数据量的增长速度不容

忽视，对重复数据的检测和删除成为数据存储工

作的重中之重。随着机器学习已经成为近些年来

的研究热点，卷积神经网络（Convolutional Neu-
ral Networks，ConvNet或 CNN）[2]由于具有平移

不变性、尺度不变性等特征，在图像领域已经取

得了较大成功。在很多计算机视觉识别任务中，

利用CNN特征的检测效果已经超过了传统的哈希

特征提取[3]，因此，如何构造更好的卷积神经网

络并将其用于视频去重，是一个重要的研究方向。

而视频样本通常包含一系列的视频帧和描述文本。

为了更好地评判视频间的相似性特征，部分学者

提出可以通过考虑多模态信息来进行衡量，即将

视频的语义特征与视频帧特征等信息综合考虑，

来学习高质量的多模态表示。故本文基于上述相

关背景，对现有的代表性视频相似性检测方法进

行回顾和总结，并对该领域的未来研究方向进行

展望。

1 视频相似性检测技术概述

目前，针对视频的拷贝攻击方式多种多样，

且不同的攻击方式对视频内容所造成的变化也不

尽相同，加之大量近乎重复视频的存在，不仅降

低了用户体验，还给视频存储、管理、版权保护

等方面带来了巨大挑战，因此，快速有效的重复

视频检测方案势在必行。

1.1 视频相似性检测技术定义

对于一段视频，如果另一段视频与其在视觉

感知内容上基本相同，仅在视频格式、编码参数、

光照变化、尺寸等非内容方面的特征不同，则称

这 2 段视频为重复视频[4]，或称后者是前者的拷

贝。人眼很容易对相似视频进行判别，但这对于

计算机等机器设备而言是十分困难的，主要体现

在基于视频内容的改变及非内容的改变等方面[5]。

内容改变方面的操作主要包括添加字幕及 logo、
改变视频背景、画中画等。这些操作对视频添加

了额外的信息，但不影响原始视频的语义特征。

非内容改变方面的操作主要包括[4]：（1）改变视

频格式，如有损压缩、格式扭曲等变化；（2）添

加噪声、改变亮度、改变饱和度等变化；（3）视

频尺寸的变化，如视频的裁剪、视频帧的几何变

化等。

重复数据删除技术作为一种无损的数据缩减

方式，已经成为大数据和云计算兴起时代信息数

据处理的热门技术，可通过对数据中心或者云端

数据的指纹信息进行比对，删除重复数据来达到

优化存储资源的效果。此外，视频属于一种非结

构化数据，是由多张连续的图片序列堆叠而成，

从时间维度上看，视频具有动态性，其特征不仅

包括空域特征，还有时间维度上的时域特征。采

用不同的特征检测算法，得到的检测结果也不同，

且都会关系到检测系统的性能。但不变的是，综

合考虑视频的时空域特征会使得重复视频的检测

结果相对来说更加准确。

1.2 视频相似性检测流程

目前，国内外已经开发出众多较实用的相似

性视频检测系统，如：第 1个基于内容的商业化开

发检测系统——QBIC（Query by Image Con -
tent）系统；能够成功实现基于运动的内容描述系

统——VideoQ系统；基于内容检索的视频数字图

书馆子项目——Informationdia Digital Video Li -
brary项目；面向WWW基于内容的视频检索系统

——Web-scope-CBVR系统等[6]。

一个完整的重复视频检测系统应具备如图 1所

示的几个模块[7]。

图图 11 重复视频检测系统框架重复视频检测系统框架

Fig. 1 Framework of duplicate video detection system

1.2.1 视频预处理过程

直接对视频流进行分析时，可能由于环境及

拍摄的因素导致需要处理的视频帧画面存在一定
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问题，如亮度变化、大小和方向不一致等。预处

理的目的是使视频质量正常化，消除变换效果，

以便在后续流程中进行分析。主要包括镜头分割、

灰度化、降噪、裁剪、视频格式转换等处理过程。

1.2.2 特征提取

此步骤为整个重复视频检测流程中最复杂、

最关键的一步。特征提取的结果直接影响检测系

统的准确度，故众多研究者一直将视频检测算法

的重点集中在如何提取视频特征这一步骤上。特

征提取主要包括关键帧的视觉特征和镜头运动特

征的提取[8]。关键帧即能够反映该镜头主要内容

的静态图像集合，其视觉特征的提取主要从颜色、

轮廓等几个角度来进行。镜头运动特征的提取可

通过分析视频目标的运动轨迹、大小变化等来进

行。从特征提取范围的角度，可将视频特征划分

为全局特征和局部特征。

然而在实际应用中，需要根据实际情况选择

全局特征和局部特征。若处理者对视频的整体内

容感兴趣，则用全局特征来描述比较合适。但全

局特征的劣势是无法分辨出整个视频的局部细节

内容，且提取的特征中会存在较多无用的冗余信

息。若想对视频中的某个对象进行具体分析，如

判断其运动轨迹，则可利用局部特征的方法，对

研究对象边缘的点和线展开分析并依次划分局部

区域，即用一些稳定出现的点来代替整个视频，

减小计算量。

1.2.3 特征匹配

作为重复视频检测过程的最后一步，主要由

搜索和相似度匹配 2个步骤组成。搜索即在视频库

中通过相应的搜索算法找到与查询视频内容相同

的候选视频。此步骤的研究重点在于快速高效搜

索算法的构建，如广度优先搜索、B+树搜索等。

相似度匹配过程即用来评测查询视频与候选视频

的内容重复程度。内容重复越多，则相似性度量

值越大，反之越小。相似度匹配的一般方法是距

离度量算法，如汉明距离、欧式距离、余弦距离

等[9]。得到最终度量结果后与设定阈值进行比较，

来确定是否为重复视频。

根据对重复数据进行删除操作的执行位置，

可将重复数据删除技术分为基于服务器端和基于

客户端的重复数据删除。前者是指客户将需要存

储的数据上传至云服务器，再由服务器端进行数

据的重复检测及删除操作，该方法会占用大量的

上传带宽，也会加大服务器端的计算压力；后者

是指客户端在上传数据之前对重复数据进行去重，

这样可以大大节省网络带宽和服务器的存储空间，

是目前广泛使用的重复数据删除方式[10-13]。

2 基于视频时空信息分类的检测方法

感知哈希 （pHash）算法使用离散余弦变换得

到视频帧中的低频信息来计算关键帧的指纹及一

个 64 位 pHash的二进制序列[10]。作为图片检测和

早期视频检测的常用方法，该算法难以应对来自

黑客的各类攻击，要么鲁棒性不够，要么执行时

间非常高，在指纹提取和匹配操作中通常出发现

时间瓶颈。而卷积神经网络近年被广泛应用于计

算机视觉中，可以用于图像的分类、检测、分割

等，但此过程使用的是二维卷积神经网络。在过

去几年中，基于CNN的算法已经取得了比传统方

法更好的性能，并且出现了许多出色的 CNN模

型 ， 例 如 AlexNet[14]、VGG （Visual Geometry
Group）[15]、GoogLeNet[16]等，直接使用CNN模型

的全连接层或卷积层的输出作为视频特征。但是，

这些 CNN特征是在帧级提取的，仍然不够紧凑，

而且这些特征没有充分编码视频帧间的重要时间

信息，导致性能较差，因此 3D CNN就被研究者

们提出来了。

当人们将CNN运用到视频分析之初，利用融

合卷积神经网络的特征提取方法在 ImageNet数据

集上的训练效果不理想，人们便怀疑可能是数据

量不多导致的。随后谷歌便创建了 Sports-1M数

据集，包含 100多万个视频，但在此数据集上进行

训练仍然没有得到较好的结果。这是由于当时人

们普遍将视频看作多张图片，进而对每张图片进

行 2D CNN处理，最后对所有帧的训练结果进行

融合，得到最终视频特征。此方法丢失了多张图

片之间的时序性运动信息[17-19]，对于情景多变的动

态视频来说并不适用。而 3D CNN可以更好地描

述图片之间的时序性信息。所以，人们对于卷积

核层运算符是使用 2D内核还是 3D内核，网络输

入仅仅是视频的RGB形式还是包括光流信息仍存

在较大疑虑。因此，便产生了基于视频时空信息

分类的相似性视频检测算法，如图2所示[20]。

2.1 ConvNet+LSTM模型

起初，研究者们将视频划分为一帧帧的图像

进行特征提取，然后将其合并作为视频特征。此

方法虽然思想简单且便于实现，但完全忽略了时
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图图 22 视频处理架构模型视频处理架构模型[20]

Fig. 2 Architecture model of video processing[20]

间结构的问题。从理论上讲，向模型中加入长短

期记忆[20] （Long Short -Term Memory，LSTM）

循环层，可取得令人满意的结果。可认为 LSTM
是一种特殊的循环卷积神经网络（Recursive Neu-
ral Network，RNN），该结构可以更好地解决长序

列在训练过程中梯度消失和梯度爆炸的问题，还

可以对状态进行编码，并捕获时间顺序和视频长

度的依赖关系。

Carreira等[20]对 ConvNet+LSTM模型进行描

述，其思想是：将 LSTM 层进行批量归一化，并

放置在 Inception-v1 的最后一个平均池化层之后，

设置隐藏单元为 512个。在分类器的顶部添加一个

完全连接层，使用所有时间步长上输出的交叉熵

损失函数来训练模型，从 25 帧/s的视频流中，每

5 帧中保留 1 帧对输入的视频帧进行下采样。测试

期间，只考虑最后一帧的输出。其中，交叉熵常

用在分类问题中来衡量真实概率分布与预测概率

分布之间的差异程度。一般来说，交叉熵数值越

小，说明模型预测效果越好。在分类网络中，通

常用 softmax激活函数将多个神经元的输出映射到

[0,1]区间内，基于概率论思想使得多个分类预测

结果之和为1，再结合交叉熵函数计算损失。

但相比传统的网络而言，由于此网络引入了

长期记忆机制，为了避免过拟合，需要更多的参

数对模型进行训练，计算量和复杂度较高。而且

LSTM网络内部构造不直观，这可能给一些需要

掌握网络具体决策过程的金融和医疗领域应用场

景带来一定的困扰。

2.2 3D ConvNets模型

3D卷积神经网络具有时空三维滤波器，使用

小型 3×3×3卷积核的同构体系结构，可直接对时

空信息进行提取，卷积层中每个特征图都会与上

层中多个临近的连续帧相连接，以捕捉视频的运

动信息。但由于其附加内核尺寸的影响，会比 2D

卷积神经网络具备更多的参数，这也就导致计算

过程相对复杂，对于规范化批处理提出了更高的

要求，如一个批次可以处理更多的数据。

3D模型最早在文献[21]中被提出并用于行为

识别，利用 3D特征提取器在视频的时空维度上进

行操作，从而捕获视频流中的运动信息，并基于

该提取器构建 3D CNN模型，组合各种不同 3D
CNN架构的输出来提高模型的性能。

2.3 双流模型

在卷积层的最后一层加上 LSTM结构可以对

视频更高层次的变化进行建模，但可能无法捕捉

更精细的低层运动，整个训练过程的代价也非常

大，因为需要通过多个帧来展开网络进行反向传

播，这就必须充分考虑视频帧之间的光流信息。

Facebook基于C3D（Convolutional 3D）网络

设计了视频动作分析模型[22]，将网络中的二维滤

波器转化为三维滤波器，在时间序列维度上一次

性输入连续帧到 C3D网络中进行分析。在此网络

中，双流法也第一次被提出，该方法将输入的视

频流进行 2 个通道划分，即 RGB流和密集光流。

双流法将 2个卷积神经网络有效融合，得到了有效

的分类结果。实验结果表明，3D卷积神经网络是

非常好的学习器，对于所有层都使用 3×3×3的卷

积核效果最好。

后来，Simonyan等[15]提出，首先将单个RGB
帧与 10 个外部计算得到的光流帧的预测值进行平

均；然后将其传递给 ImageNet预训练网络；最后

进行建模。在现有的基准测试中，此类操作可以

获得非常高的性能。通俗来讲，该方法将视频训

练任务中的卷积神经网络分成两大部分，即空间

信息网络和时间信息网络，单独的视频帧集合用

于描述视频文件的空间信息，可以理解为互相堆

积的图像帧集合，其中包括视频背景、物体等空

间特征。而光流信息作为时序信息的载体，输入
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到另一神经网络中来提取动作的动态特征，最后

将 2个模型得到的结果进行融合，作为整个视频的

最终特征。

2017 年 ， DeepMind 发 布 视 频 动 作 识 别 模

型[20]，将滤波器、内核及各类参数从 2D拓展到

3D网络中，是一个很深的时空分类器。主要内容

包括如下方面。

（1）将 2D卷积神经网络拓展至 3D。对网络

进行三维拓展，这并不仅仅是对时空特性进行重

复加工，而是通过膨胀所有的滤波器和池内核来

实现的，即赋予 2D网络额外的时间维度，将 N×

N 的滤波器变成 N×N×N 的。由于视频序列间线

性关系的存在，可通过将 2D中 N×N 的滤波器权

值在时间维度上重复 N 次，再除以 N，这就在一

定程度上保证了卷积滤波器的维度相同。由于图

片组成的视频卷积层在时间维度上的输出是恒定

的，因此，点状非线性层、平均层和最大池化层

均与2D网络结构保持一致。

（2）综合考虑空间、时间和网络深度的增长

速度。对于视频流中所有的视频帧，其空间结构

（水平与竖直）都是相同的，故其池化内核和步长

也应该相同，这就意味着更深层次的特征在空间

维度上都受到越来越远的图像位置的同等影响。

但由于时间因素的存在，同等条件下都进行接收

不符合预期效果。因为会有帧率和图片维度的作

用：如果相比空间域，时间域增长太快，可能会

将不同目标的边缘合并，影响特征检测过程；如

果时间上增长过慢，可能难以捕捉场景动态信息。

（3） Inception-v1 体系结构设计。在 Incep-
tion-v1结构中，第 1个卷积层的步长为 2，在进行

线性分类之前，设置 4个步长为 2的最大池化层和

1 个内核为 7×7 的平均池化层。在实验中，对输

入的视频以 25 帧/s的速度进行处理，在前 2 个最

大池化层中设置内核为 1×3×3、步长为 1，而在

所有其他的最大池化层中使用对称的内核、步长

为 2，得到了较好的测试结果。最终平均池化层使

用 2×7×7 内核，并使用 64 帧的片段训练模型，

如图3所示，Inception子模块如图4所示。

（4）2 个三维网络结构流。虽然 3D卷积神经

网络可以直接从输入的连续RGB图片中学习到视

频运动特征，但这仍然执行的是纯前馈计算，而

光流算法在某种意义上是周期性的（如可以对流

场进行迭代优化）。故应该以双流结构的思想，一

个只接收RGB信息，另一个只接收优化后的平滑

光流信息，分别进行训练再对结果取平均。该方

案的提出在当时的计算机视觉领域引起了非常大

的影响，引导更多学者投入双流3D网络研究中。

2021 年，Han等[22]提出基于视频相似性和对

齐学习 （ Video Similarity and Alignment Learn-
ing，VSAL）方法，为了减轻空间相似性偏差，

将时间相似性建模作为根据帧级空间相似性预测

的掩码图。为了进一步定位部分副本，从空间相

似性学习步长图，用元素指示时空相似性图上当

前部分排列的延伸方向，从遮罩图中获得的起点

按照步骤图的指示延伸到部分最优对齐中。通过

相 似 性 和 对 齐 学 习 策 略 ， VSAL 在 VCDB
（VERIS Community Database）核心数据集上获

得了最佳的F1分数。此外，通过为FIVR-200k数
据集添加新的片段级注释，构建了一个新的部分

视频拷贝检测和定位基准，VSAL也验证了其在

更具挑战性情况下的有效性。

除了利用卷积内核及视频时空信息分类的方

法对相似性视频进行检测之外，也可根据视频的

特征来分类。在得到视频特征的基础上，可结合

距离度量算法对视频特征的差异性进行刻画。

3 基于视频特征分类的检测方法

从视频特征的角度来看，重复视频数据检测

的 CNN方法可大致分为 2 类，即使用视频帧局部

图图 33 Inflated Inception-v1体系结构体系结构[20]

Fig. 3 Architecture of Inflated Inception-v1[20]
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图图 44 Inception子模块子模块[20]

Fig. 4 Submodules of Inception[20]

特征和全局视频特征来计算相似性的方法。之前，

人们习惯于使用 2D卷积神经网络来逐帧预提取空

间特征，可分为帧级/细粒度和视频级/粗粒度视

频特征。帧级方法需要精细地将每一对帧进行比

较，来计算 2个视频之间的相似性，但此方法检索

过程通常很慢，因为细粒度机制要求必须存储所

有帧的特征，因此需要大量存储空间。而对视频

级方法来说，需要进一步对帧级特征进行聚合，

以便每个视频仅由 1个向量、哈希码或其他形式的

索引表示，其组成结构比较紧凑但可能不足以描

述视频的细节，所以有时候就需要在帧级和视频

级之间做出权衡。

3.1 视频全局特征提取算法

对于使用全局视频特征来计算相似性的方法，

通过提取全局视频向量，并使用点积或欧几里得

距离来计算视频之间的相似度。Kordopatis等[5]从

中间CNN层提取特征创建了可视化代码簿，并基

于深度度量学习（Deep Metric Learning，DML）
的思想，采用三元丢失方案来训练网络，以学习

使相关视频之间的距离最小化并且使不相关视频

之间的距离最大化的嵌入方法，并结合汉明距离

为整个视频生成哈希码。Song等[23]建立了一个自

我监督的视频哈希系统，能够使用编码器-解码器

方案捕获帧之间的时间关系。

但根据全局视频特征来计算视频相似性的方

案对于需要捕捉更细粒度的视频特征场景来说并

不适用，且将完整视频数据参与运算会消耗大量

的计算资源，于是出现了局部特征及帧级特征的

相似性检测方案。

3.2 视频局部特征提取算法

对于考虑视频帧局部特征的相似性检测方法，

通常提取帧级局部特征并进行帧间相似度计算，

然后将其聚合为视频级相似度。

Tan等[24]提出通过关键点帧匹配生成基于图

的时态网络（Temporal Network，TN）结构，用

于检测 2个视频之间的最长共享路径。另一种有效

方 案 是 利 用 动 态 编 程 （Dynamic Programming，
DP）的思想[25]，先计算所有帧对之间的相似度矩

阵，继而提取相似度最大的对角线块。为了增加

灵活性，还允许有限的水平和垂直运动。Chou
等[25]和 Liu等[26]将DP和词袋模型（Bag of Words，
BOW）相结合来测量帧间相似度。然而由于其刚

性的聚合方法，所提出的解决方案不能捕获各种

各样的时间相似性模式。

Revaud等[27]提出了循环时间编码（Circulant
Temporal Encoding，CTE）的方法，通过傅立叶

变换，以时空表示的形式编码帧特征，从而在频

域中对视频进行比较。

Poullot等[28]引入了时间匹配内核（Temporal
Matching Kernels，TMK），该内核使用帧描述符

和时间戳的周期性内核对帧序列进行编码，同时

仅参考这些向量来估计时间偏移，这在视频事件

检索中取得了当时最佳的性能。然而，由于该方

法将视频相似性定义为帧相似性的总和，对噪声

的鲁棒性不是很好。因为通常匹配的视频具有连

续帧的对应关系，这导致一系列的高相似性，一

个简单的帧相似性总和不能区分这种情况和非连

续的高相似性，这可能会导致假匹配的结果。

Nie 等[29]提出了一种基于层次特征融合的

NDVR（Near-duplicate Video Retrieval）视频哈

希方法。首先，从视频中提取低级别的手工特征；

然后，获得从卷积神经网络中提取的中级深层特

征和高级语义特征；最后，将这些语义特征与低

级视觉特征相结合，利用层次特征之间发现的全

局结构关系和互补性来学习NDVR的哈希码。在

CC_WEB_VIDEO数据集上进行大量实验，与谱

哈希、多特征融合哈希、随机多视角哈希等技术

相比，所提出的框架具有更好的检索性能，其平

均检索精度可达0.99。

Wu等[30]认为视频帧质量的退化可能发生在一

段较长的时间窗口上，所以忽略时序和局部语义

信息，提出特征的融合应当由语义的相似程度引

导，而不是时间上的接近程度，来对视频帧进行

随机采样并融合。他们将视频看作无序的帧集合，

随机采样一定数量的帧，利用某一目标与其他目
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标特征的余弦相似度作为权重来引导特征聚合，

得到该目标的特征，这样就可以让网络充分学习

到每个类别中稳定的特征表达。实验时将 SELSA
（Sequence Level Semantics Aggregation）模块应

用于 Faster RCNN的开头部分，训练过程中除了

当前帧，还随机从同一视频序列中抽取 2帧作为辅

助。结果表明，这种方法可以对快速运动的物体

带来检测性能上的提升。但由于该方式完全弃用

了时序信息，仅利用时间维度上全局的语义信息，

这是不全面的。

于 是 You 等[31] 使 用 改 进 的 结 构 相 似 性

（Structural Similarity，SSIM）和特征图来改进相

似度算法，并提出一种 SSELSA模块，先通过提

出的相似性算法从全局角度选择一些近似帧，再

对这些框架的特征进行聚集。该方法可以更全面

地比较相似性，并在不增加过多冗余计算的情况

下降低聚类错误的风险，还利用特征金字塔和动

态 区 域 感 知 卷 积 （DR - Conv） 来 增 强 Faster
RCNN的特征提取能力。

在视频检索领域，为获得有效的视频表示，

大多数视频检索系统需要大量手动注释的数据进

行训练，这使得处理代价很高，效率低下。此外，

大多数检索系统都是基于帧级特征进行视频相似

性搜索的，会造成极大的存储和搜索压力。

为了解决上述问题，He等[32]提出一种视频表

示学习 （Video Representation Learning，VRL）
方法。先通过对比学习从未标记的视频中有效地

学习视频特征，以避免手动注释的昂贵代价。再

利用 transformer结构将帧级特征聚合到剪辑级，

以减少存储空间和搜索复杂性。这样可以从剪辑

帧之间的交互中学习互补和判别信息，并获得帧

排列和缺失不变能力，以支持更灵活的检索方式。

在具有挑战性的近重复视频检索数据集 FIVR-

200 k和 SVD（Short Video Dataset）上进行验证，

该方法在准确性和效率上可实现视频检索的最佳

性能。

2023 年，Tan等[33]提出一种快速的视频拷贝

检测框架。在这个框架中，参考视频的所有帧都

保存在一个 K 近邻分类 （K-Nearest Neighbor，
KNN）可搜索数据库中，当需要对某个视频片段

进行查询时，不需要扫描所有参考视频，只需在

KNN数据库中进行快速检索，生成一个包含所有

候选视频的名单，依此定位拷贝片段。在VCDB
数据集上对该算法进行评估，其 F1 基准分数大大

超过当时最先进的水平，算法速度也得到了显著

提高。

4 基于视频多模态的深度学习方法

2019 年，Kordopatis等[34]提出了一种视频相

似性学习架构Visil，综合考虑了视频对之间的细

粒度时空关系，可以从细化的帧到帧相似性矩阵

中计算视频到视频的相似性。并将所有视频帧之

间的相似性矩阵馈送到 4 层 CNN中，使用倒角相

似性（Chamfer Similarity，CS）将其计算为视频

到视频的相似性得分，这可以有效避免在视频之

间的相似性计算之前进行特征聚合。该方案使用

三重损失的训练方法，在 5个公共基准数据集上进

行评估表明，与现有技术相比，检测性能得到了

较大提升。

但 Liu等[35]发现，三重损失方案存在一些缺

陷，如: （1）划分锚点视频、正视频、负视频的

分批策略虽然简单方便，但可能会出现采样偏差，

因为批次内的负样本可能具有许多语义上相似的

视频和文本内容，会混淆模型的判断；（2）负样

本的数量会受到批处理大小设置的限制，对比学

习的性能越好，需要设置的批处理数量就越大，

然而，批处理大小的设置取决于硬件平台提供的

内存大小；（3）与单编码器解决方案相比，由于

模态差距和双编码器架构带来的大量参数，就会

导致大量的计算成本和模型训练的收敛障碍。

针对以上问题，Liu 等[35]提出了一种基于统一

Transformer 的去偏动量对比学习框架（Debiased
Mormentum Contrastive Learning，DMCL）。 使

用视频文本对之间的上下文语义相似性作为软标

签监督，以减轻假阴性带来的不利影响，利用基

于 Transformer 的统一编码器 VideoSim来学习多

模态表示。通过 4个子任务进行预训练，包括视频

标签分类、掩码语言建模、掩码帧建模和帧文本

匹配。在 MVSE 数据集[36]上进行了比较实验，

以衡量短视频的多模态相似性。结果表明，将视

频文中标题、标签等信息的特征进行融合所得到

的测试性能高于单模态。

目前，多模态学习方法已逐步应用到视频目

标识别、行为预测、相似度检测等领域。对于多

模态学习方法，其多模态数据值的有效性取决于

提取方案的设计。在特定应用场景中，为了更高

效地完成任务，模式数据的选取也非常关键。广
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泛的研究证明，有效的多模态融合方法有助于突

出单个数据模式各自的信息作用，同时巩固其任

务优势。现有的大多数多模态深度学习方法依赖

于注意力的多模态融合策略[30]、Transformer融合

策略[37]、图的多模态融合策略[32-33]等。

Bahdanau等[38]在 2015 年首次提出注意力机

制，可以使网络模型的解码器在每次解码的过程

中，能够针对性地选择源语言中“对齐”的词来

指导目标语言的解码，包括全局注意力和局部注

意力 2种方法。2017年，Vaswani等[39]提出了由多

头注意力和自注意力等模块构成的 Transformer，
目前已广泛应用在计算机视觉、语言识别等领域。

2018 年，Anderson等[40]提出一种“自底向上”和

“自顶向下”相结合的注意力机制，此方法能够让

注意力在对象和其他突出区域级上更自然地进行

计算。自顶向下的注意力模型可以提取图像特征，

类似于对图像进行特征编码，实现编码阶段任务；

而自底向上的注意力模型用于学习调整特征权重，

时刻关注图像内容，相当于解码阶段。但这种方

式是基于文本表示选择性地关注图像中的兴趣区

域。Lu等[41]认为文本注意力和视觉注意力同等重

要，因此提出了协同注意力机制，用图像表征来

引导问题注意，用问题表征来引导图像注意，使

得模型在图像和问题之间具有自然的对称性。后

来，受 Transformer模型的启发，Yu等[42]提出了

一个深度模块化共同注意网络（Modular Co-at-
tention Networks，MCAN），是由深度级联的模

块化共同注意层（MCA）组成的。每个MCA层

利用 2个基本注意单元的模块化组合，可实现文本

中的任一词与图像中的任一区域间的完全交互。

Transformer具有非常强大的特征学习能力，

2019年被应用到多模态领域。基于Transformer的
多模态融合算法又分为单流模型[37，43]和双流模

型[44]。单流模型使用一个Transformer在刚开始时

便对多模态信息进行充分融合；而双流模型则将

Transformer编码应用在不同的模态上，再通过协

同注意力机制来实现不同模态特征的融合，可以

使用不同模态独立地处理需求。但目前没有更多

的对比实验来分析单流模型和双流模型的优缺点。

为了进一步提升模型的检测性能，研究者们将

CNN在局部特征提取方面的优势与Transformer在
全局信息建模方面的优势相结合，提出了 CNN-

Transformer混合架构，此研究方向已成为当下计

算机视觉领域研究中的热点主题。如Yuan等[45]提

出了 CeiT（Convolution-enhanced Image Trans-
former）架构，将 CNN 有效融入视觉 Transfor-
mer架构中，以提取低层次特征、加强局部性和建

立长范围的依赖关系。实验结果表明，CeiT具有

更好的效果和泛化能力，无需大量训练数据和额

外的 CNN teacher模型。此外，CeiT模型还表现

出了更好的收敛性，可以显著降低训练成本。

相比于CNN、RNN等神经网络模型，图神经

网络可以用来处理更加复杂的数据，更加精准和

灵活地对现实应用中的数据进行建模。如 Yin
等[46]提出将基于图的多模态融合编码器应用到多

模态神经网络翻译模型中，把图和句子用一个统

一多模态图来表示，再基于该图堆叠生成多模态

融合层，这些层之间进行反复迭代，来表示节点

之间的语义交互，生成图编码。该方法可以同时

学习模态内和模态间的各种颗粒度语义关系，进

而显著提高机器翻译的性能。除此之外，基于图

的多模态融合模型也逐渐被应用到情感识别。如

Hu 等[47] 提出 MMGCN（Multimodal Fusion Via
Deep Graph Convolution Network）模型来对对

话中的上下文信息、多模态信息、对话者信息和

长距离信息进行建模，可以通过说话人向量把其

音色特征融入到情感识别模型中。就图融合模型

而言，如何设计更加合理的图神经网络模型，利

用图神经网络在信息传播和推理上的优势，改善

文本挖掘、推荐系统和计算机视觉等领域的应用

效果，是人工智能领域研究的一个热点问题。

多模态检测算法在视频相似度领域的应用相

对较少，较为经典的算法如 2021年AI算法大赛中

的各类视频相似性检测算法。其中，排名第一的

方案[48]原理是通过训练得出的 Embedding 模型来

计算视频之间的余弦相似度，用斯皮尔曼秩相关

系数来进行评估，并微调模型。最终，通过这种

方式，测试集上最好单模的斯皮尔曼秩相关系数

为 0.836，集成 2 个模型时达到 0.845，3 个模型时

达到0.849，5个模型时达到0.852。

5 数据集与性能评估

5.1 数据集

视频相似性检测领域的代表性数据集信息如

表1所示。

TRECVID[49]数据集包含 200 h时长的电视节

目视频，约 2 000个查询片段。查询片段是对原始
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表表 11 常见数据集信息统计表常见数据集信息统计表

Tab. 1 Information of common datasets

数据集

CC_WEB_VIDEO[50]

UQ-VIDEO[54]

HMDB51[55]

TRECVID[49]

UCF101[56]

VCDB[53]

YouTube-8M[57]

SVD[51]

VCSL[52]

视频数/个

12 790

132 647

6 849

22 759

13 320

100 528

8 264 650

超过 530 000

超过 440 000

分类数

24

—

51

—

101

—

4 800

—

—

发布年份

2007

2011

2011

2011

2012

2014

2016

2019

2022

特点

均来源于真实网络，包含 24个主题

是对CC_WEB_VIDEO数据集的拓展，规模大，但查询视频的数
量有限

规模小，方便使用，包含51类人体动作

视频类型丰富、数量较多，如新闻杂志、纪录片、档案视频、电影等

包含 101个人类行为类别

规模小，未经过人为的变化处理，重复关系已进行标注

规模大、类别广，以长视频为主

规模大，设计了视频的时间和空间变换，视频变体丰富

类别广、视频的时间范围较为精确

视频进行复制、再编码等操作得来的，涉及的领

域包括文化、新闻、纪录片、教育等方面。该数

据集利用 11 256 个查询视频构建查询集，对查询

视频进行一些预定义转换，生成 11 503 个标记视

频，因此，该数据集共收集了 22 759 个视频。

CC_WEB_VIDEO[50]是视频重复检测领域公开的

四大数据集之一。该数据集包含了 24 个不同的关

键词，统计了谷歌、YouTube和雅虎三大视频网

站上的部分文件，总计达 12 790 个视频，涵盖音

乐、电影、体育、动画等多种类型，其相似视频

主要涉及帧率、格式、分辨率、颜色以及添加字

幕等变化。另外，该数据集最大的特点是所有视

频均来自于真实网络，没有对其进行模拟拷贝的

转化操作，可认为该数据集能够体现真实网络的

拷贝情况。

此外，由于收集和标记近乎重复的长视频的

成本高昂，因此，大多数视频集都是小规模的，

缺乏多样性。2019 年，Jiang等[51]构建了一个专门

用于相似性视频检测任务的大型短视频数据集

SVD，包含超过 500 000个短视频和超过 30 000个

近乎重复的标签视频，他们使用多种视频挖掘技

术来构建正/负视频对。此外，还设计了时间和空

间变换，以模拟实际应用程序中的用户攻击行为，

从而构建更复杂的 SVD变体。

He等[52]提出了一个新的视频标注数据集VC-
SL（Video Copy Segment Localization），不仅包

含 16万个真实的视频拷贝数据，还有超过 28万个

局部拷贝的片段对，涵盖的视频类别广，视频持

续时间范围较为广泛，每个收集到的视频都附有

精确的开始和结束时间戳，非常适用于拷贝视频

片段定位的算法要求。

VCDB[53]数据集是上海智能信息实验室和复

旦大学收集的小规模视频相似性检测数据集，包

括 528 个核心视频、9 236 个复制片段的核心视频

以及 10 万多个视频片段的未标注数据集，覆盖商

业、电影、运动等多个主题，这些视频没有经过

人为的变化处理，重复关系已进行标注，广泛应

用在计算机视觉、目标检测等研究领域。

UQ_Video 数据集[54] 是对 CC_WEB_VIDEO
数据集的拓展。作者利用 24 个查询视频和 12 790

个标记视频作为 UQ_Video的查询集和标注集，

构建了一个包含 119 833个视频的背景干扰集，最

终共收集了 132 647个视频。虽然该数据集的规模

比 CC_WEB_VIDEO更大，但查询数量有限。所

以，对于大部分检测算法，其性能相对较弱。

HMDB51 数据集[55]是一个非常小型、方便使

用的数据集，来源于 YouTube、Google等网站，

共包含 51 类动作，共计 6 849 个视频，约 2 GB。
其类别主要包括面部动作、面部操作、人体动作、

身体动作等。

UCF101 数据集[56]来源于 YouTube网站，由

于 包 含 101 种 不 同 的 视 频 类 别 ， 故 而 称 为

UCF101。其中包含 13 320个短视频、5大类动作，

分别为人与物体交互、肢体动作、人与人交互、

音乐器材、各类运动的场景。

5.2 评价标准

全类平均正确率 PmA 是目标检测和计算机视觉

等领域十分重要的衡量指标，来分析不同模型或

方法的性能，是通过对各个类别检测的平均正确

率 PA 进行综合加权平均得到的，而 PA 是基于召回

率和精确率来计算的。

召回率（P recall）是指实际重复的视频被判定
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为重复视频的数量占全部重复视频的比例，反映

了视频重复数据删除系统检索的正确性。对于重

复数据删除系统而言，召回率越高意味着系统重

复检测的准确性越高。

精准率（Pprecision）表示测试结果中判定为重复

的视频占总的实际重复视频的比例。

如果总的视频数量为 n，则平均正确率定义为

PA =∑
i = 1

n

Pprecision, i( P recall , i + 1 - P recall, i) （1）

则 PmA 的值为

PmA =
1
Q∑

q = 1

Q

PA, q （2）

式中：Q为总的类别数。

除了上述评价指标外，误报率（PFR）也经常

被作为一种有效的性能评价指标，是指实际非重

复视频被错误检测为重复的数量占全部非重复视

频的比例，这反映了视频重复数据去重过程中的

可靠性。对于重复数据删除系统而言，误报率越

低，系统可靠性越强。

5.3 实验评估

近年来出现的视频相似性检测方法以卷积神

经网络为主。表 2主要针对典型的检测算法性能进

行比较分析，所有精度数据均来自于相应文献。

表表 22 不同视频相似性检测方法性能比较不同视频相似性检测方法性能比较

Tab. 2 Performance comparison of different video similarity detection methods

检测方法

DH[59]

SRH[60]

DVH[61]

CSQ[62]

DH[59]

SRH[60]

DVH[61]

CSQ[62]

ViSil[34]

TN[24]

DP[25]

SPD[63]

DML[50]

TCA-C[64]

PPT[25]

MFH[54]

LBP[65]

HIRACH[50]

SIG-CH[50]

PI-tree[25]

PPT[25]

数据集

UCF101

UCF101

UCF101

UCF101

HMDB51

HMDB51

HMDB51

HMDB51

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

CC_WEB_VIDEO

UQ_Video

UQ_Video

PmA/%

47

75.4

71.2

87.4

31

50.9

51.8

57.9

99.3

98.7

98.2

98.5

97.9

98.3

95.8

95.4

95.3

95.2

89.2

79.2

88.3

备注

Disaggregation Hashing（分解哈希），是一种简单高效的高维视频
数据哈希方案

Supervised Recurrent Hashing（监督递归哈希），是通过深度神经
网络获得的特征来设计的哈希方案

Deep Video Hashing（深度视频哈希），是一种用于可扩展视频搜
索的深度视频哈希方法

Central Similarity Quantization（中心相似性量化），它优化了数据
点与其哈希中心之间的中心相似性

—

—

—

—

不支持时间对齐

支持时间对齐

支持时间对齐

Similarity Pattern Detection（相似性检测模块），该模块具有鲁
棒，可用于时间对齐，支持时间对齐

支持时间对齐

Temporal Context Aggregation-Cosine（时间上下文编码-余弦距
离），支持时间对齐

Pattern-Based Indexing
Tree（PI-tree）+M-Pattern-Based Dynamic Programming
（mPDP）+Time-Shift M-Pattern Similarity（TPS）
基于模式的索引树（PI-tree）+基于m-模式的动态规划（mPDP）+
时移m-模式相似性（TPS）

Multiple Feature Hashing（多特征哈希）

Local Binary Pattern（局部二进制模式）

Hierarchical（分层模式），具有非常高的精确率和召回率

Global Signature on Color Histogram（颜色直方图上的全局标
记），此算法对于具有简单场景或具有较小编辑和变化的复杂场
景的查询实现了良好的性能

Pattern-Based Indexing Tree（基于模式的索引树）
算法检测时间 2.88 s

算法检测时间 5.33 s
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由表 2 可以看到，对于 UCF101 数据集和

HMDB51 数据集，与DH方案、SRH方案、DVH
方案相比，CSQ方案的性能都有显著提升。CSQ
方法在 UCF101 上取得更大改进主要是由于其严

重的数据不平衡。而DH方案的表现较差，在 2种

数据集上，其 PmA 值都未达到50%。

ViSil方案、TN方案、DP方案及 SPD方案

的 视 频 相 似 性 检 测 性 能 在 公 开 数 据 集

CC_WEB_VIDEO上的效果都非常好，且各方案

间的 PmA 值相差不大。但具有最高 PmA 值的ViSil不
能输出准确的时间位置，而其他 3种方法具有对齐

能力，这也是ViSil方案的缺陷之一。

在 CC_WEB_VIDEO数据集上，PPT方案的

效果比 ViSil等方案较弱，但比MFH方案、LBP
方案、HIRACH 方案和 SIG_CH 方案优秀，而

SIG_CH方案是由于直接采用颜色直方图而导致

性能不佳。

在 UQ_Video数据集上，PI-tree和 PPT这 2

种方案的有效性比 CC_WEB_VIDEO数据集稍微

逊色，主要是因为UQ_Video数据集中有 10 多万

个干扰视频。其中，PPT方案比 PI-tree方案性能

好，但时间开销较大。

6 未来发展趋势

目前，视频相似性检测技术已经取得了非常

大的突破，但仍有众多值得深入研究的问题。

（1）较低的检测成本。由于现今大多数检测

算法（如多模态数据分析等）都是基于神经网络

的，而利用此方式去处理占用存储空间非常高的

视频数据会引入很大的计算开销，尤其是网络层

数特别深时。如何有效减小模型的训练及测试开

销非常重要，通用做法是从时间维度入手。一方

面，相邻帧之间往往具有较大的相似性，逐帧处

理将引入众多冗余计算；另一方面，并非每个视

频帧都是和检测任务相关的，因此，动态地对视

频关键帧进行提取并进行重点处理，可以降低计

算成本。此外，也可以从空间维度来分析，因为

对于每个视频帧而言，并不是所有的区域都和算

法研究相关。例如目标检测，可以通过对重点目

标所在区域进行处理，提取其局部特征，再进行

下一步计算。因此，综合考虑多模态视频特征时

的计算复杂度问题很值得进行深入思考。

除此之外，众多云服务提供商也推出了云计

算资源，开发者可以适当选择虚拟云服务产品，

来减少本地硬件部署的经济成本和时间成本等。

由于轻量级服务器及各类中间件等拥有高可用性、

高性能，使用方便、稳定、可靠，提供了多种配

置选项，可以有效避免各类环境包引起的冲突，

帮助用户快速构建算法，使得越来越多的人员参

与到模型研发中去，而不仅仅局限于相关科研人

员，这将是未来算法部署的发展趋势。

（2）自适应的检测阈值。现有的很多重复视

频检测方案所采用的比较阈值都是基于经验得到

的经验阈值，若在机器学习的背景下，能够自适

应生成符合各类检测标准的阈值，将会给算法间

的比较带来极大帮助。

（3）完整的检测体系。视频检测技术相关的

配套体系建设还有一定的发展空间。例如：怎样

去设计安全的视频相似性检测算法，能够有效抵

抗黑客的攻击？云服务器如何识别并保存客户端

上传的高质量视频文件，即视频的质量如何评估？

检测任务完成后，对于相似的和不相似的视频又

该如何处理？是否还有继续研究的价值？这些方

面仍需进行更加深入的研究。

（4）通用的检测大模型。虽然大部分相似性

检测算法能够取得比较完美的效果，但从表 2可以

看到，对于不同数据集而言，其检测性能差异较

大，因此，研究一种通用的、可以针对多种不同

数据集的高效大模型至关重要。目前，已经有很

多专家提出了多模态视频检测方法，但在检测性

能和效率方面仍存在较大的矛盾，因此，在各模

态特征的提取及特征融合等方面仍存在很大的改

进空间。研究改进或替代 Transformer的高效模

型、超大规模模型分布式并行训练、多模态信息

之间更细粒度的对齐建模、多模态感知下决策一

体化的新一代机器人技术等，都是未来该领域的

热点问题。除此之外，如果还需要更加精确地对

视频重复片段进行精确定位，如精确到毫秒级等，

就要研究更加细粒度的拷贝片段定位算法。
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