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基于时空深度神经网络的视频指纹算法
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摘要　随着内容分享网络的发展,网络上的视频数据急剧增长,出现了大量的非法拷贝.为了减少版权侵犯纠纷,

需要检测出网络上的非法拷贝.视频指纹是实现拷贝检测的关键技术,能够将视频感知内容表示为简短摘要.利

用降噪自编码器(DAE)稳健性强的优点,通过逐层训练DAE构建独立提取各帧特征的深度网络,设计了一种基于

时空神经网络的视频指纹算法.在此基础上,采用长短时记忆网络提取视频时序特征,并根据慢变特征分析理论

设计了网络训练算法.实验结果表明:基于时空神经网络的视频指纹在视频拷贝检测中能够表现出较高的准确

率,性能指标优于对比算法.
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１　引　　言

随着视频分享网站和移动互联网的发展,网络

上的视频数据急剧增加,由此带来了版权侵犯与非

法内容传播等问题.由于数据量庞大,无法依靠人

力完成对非法拷贝视频的搜索.为解决这一问题,
近年来,陆续提出了一些视频拷贝的检测方法.视

频拷贝检测是在已知源视频的前提下,从海量数据

中搜索其拷贝版本.视频指纹算法是拷贝检测的关

键技术,它将视频的主要内容描述为一个类似于人

类指纹的简短的内容摘要.视频拷贝检测技术通过

比较视频指纹辨别两段视频是否同源.要求视频指

纹具备以下特征:

１)稳健性:视频在传播过程中可能会经过几何

变换、有损压缩、转码或编辑等,只要视频本质内容

不发生改变,其指纹需要保持稳定,原视频和其拷贝

之间的指纹应高度相似.

２)区分性:内容完全不同的两段视频的指纹需
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要有较大差别.

３)高效性:视频指纹应该简短、易于计算和

搜索.

１９９９年,Indyk等[１]提出了视频指纹的概念.
近年来,对视频拷贝检测技术的需求推动了视频指

纹算法的研究,而特征提取是设计视频指纹算法的

关键问题,直接决定了指纹的稳健性和区分性.按

特征提取方式划分,视频指纹算法主要可分为帧级

别的空间指纹级联和时空联合指纹等两类.第一类

方法独立计算视频每一帧的指纹,然后级联得到整

段视频的指纹.Roover等[２]提出的径向哈希算法

(Rash)是这类方法的代表,将沿每帧径向方向计算

像素值的统计量作为指纹.由于梯度方向的重心具

有稳健性的特点,因此Lee等[３]提出以梯度方向的

重心(CGO)为特征计算指纹的算法.此外,一些算

法以感兴趣区域[４]和稀疏特征[５]为基础设计视频指

纹算法.第二类方法结合视频数据的时空关系计算

视频指纹.Li等[６]提出的结构图模型(SGM)通过时

域和空间内的高效降维生成视频指纹.Nie等[７]将视

频表示为张量,提出了一种基于张量分解的视频指纹

算法.Esmaeili等[８]提出基于三维离散余弦变换

(３DＧDCT)的视频指纹算法,利用DCT变换的能量集

中特性将视频的关键视觉信息抽象为简短指纹.
大部分传统视频指纹算法依赖于手工设计的特

征提取方法,通常只能刻画视频某一方面的视觉特

征.由于图像和视频数据所表达的信息十分复杂,
因此手工设计的模型很难全面刻画这些信息,特别

是一些抽象特征.神经网络能够自动提取这些特

征,因此很多深度学习技术应用在计算机视觉领域,
如行人检测[９]、目标跟踪[１０]、图像超分辨率[１１]等.
研究人员将深度学习技术应用于视频拷贝检测.

Jiang等[１２]将卷积神经网络应用于视频特征的提

取,并且其性能高于传统方法的性能.Wang等[１３]

将卷积神经网络和稀疏编码结合并应用于视频拷贝

检测技术,与Jiang等提出的方法相比,该方法获得

了更好的效果.Li等[１４]提出一种基于深度神经网

络的视频(CRBM)算法,深度神经网络用于生成视

频描述子,同样能学习到比传统方法稳健性更强的

特征.本文利用神经网络来提取视频时空特征并将

其压缩成稳健的视频指纹,通过构造空间特征提取网

络(SFEN)和长短时记忆网络(LSTM)联合学习视频

的时空特征,进一步提高视频指纹的稳健性;将慢变

原则引入网络训练的目标函数中,并通过约束LSTM
的隐层状态变化速度来学习时序稳健的特征.

２　空间特征提取

为了将不同时长和分辨率的视频映射为固定长

度的指纹,首先需要对输入视频在时间和空间方向

上做归一化处理.类似于文献[８]的方法,本算法将

视频在时域上取平均得到的２０个帧作为代表帧,再
将每一帧在空间上降采样为３２×３２的相同尺寸,并
将其变换成长度为１０２４的向量I 作为输入.由于

视频每帧数据量大并包含大量冗余信息,以帧为单

位的空间特征提取是设计视频指纹算法中的关键问

题.以降噪自编码器(DAE)为基本单元[１５],SFEN
结构如图１所示.

图１ SFEN结构图

Fig敭１ ArchitectureofSFEN

DAE由Pascal等提出,通过训练神经网络完成

降噪和压缩来实现稳健特征提取.为了使特征在各

帧经过失真时仍然具有稳定性,本文算法以失真图

像作为输入,训练网络将其重构成原始无失真图像.

DAE网络结构如图２所示,包括编码器与解码器两

部分.

图２ DAE结构图

Fig敭２ DiagramofDAE

令I 和̂I分别表示输入的一帧图像和其失真后

的图像,编码器将Î编码为特征x̂:
x̂＝E(̂I)＝σ(W１

ÊI＋b１E), (１)
式中E()为编码器,σ(x)＝(１＋e－x)－１为sigmoid
激活函数,W１

E 为编码器权重矩阵,b１E 为编码器偏置

向量.解码器将特征x̂ 还原为图像I′:

０１１００６Ｇ２



５５,０１１００６(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

I′＝D(̂x)＝f(W１
D̂x＋b１D), (２)

式中D()为解码器,W１
D 为解码器权重矩阵,b１D 为

解码器偏置向量.网络训练的目标是使解码结果

I′尽量接近原始无失真图像I,即最小化代价函数:

J１
DAE＝ I－I′ ２

２＋α W１
E

２
２＋ W１

D
２
２( ) ,(３)

式中第一项为重构误差,第二项为正则项,α为权重.

SFEN采用逐层贪婪训练方法,每个DAE网络采用

上述训练方法进行独立训练,将得到的编码器Ei()
作为SFEN的下一层;将解码器Di()丢弃,然后在

已训练好的编码器基础上继续训练下一层编码器.
以第i＋１个DAE为例,将原始帧I和失真帧Î输入

由之前已训练好的i个编码器级联所构成的网络

{E１(),E２(),,Ei()},分 别 得 到 编 码 结 果

xi＝Ei E２ E１(I)[ ]{ } ,̂xi＝Ei E２ E１(̂I)[ ]{ },之

后用xi 和x̂i 训练编码器Ei＋１()和解码器Di＋１(),
如图３所示.

图３ 第i＋１个DAE训练

Fig敭３ Trainingofthei＋１thDAE

与(３)式类似,训练Ei＋１()和Di＋１()的目标

函数为

Ji＋１
DAE＝ xi－Di＋１ Ei＋１(̂xi)[ ] ２

２＋
α Wi＋１

E
２
２＋ Wi＋１

D
２
２( ) . (４)

　　重复上述过程,将每次训练得到的编码器堆叠

在网络的顶端得到空间特征提取网络(如图１所

示),网络的输出作为各帧的空间特征.本文采用了

随机梯度下降的方法训练网络参数.

３　时序特征提取

由SFEN提取的帧特征本身虽然具有很强的

稳健性,但每帧特征独立提取,无法描述视频的时序

特性.为了提取这些特征,需要模型能够学习到各

帧信息之间的关联.采用LSTM 从SFEN输出的

特征序列(x１,x２,,xT)中学习视频的时序特征,
整个模型的结构如图４所示.LSTM 网络利用循

环结构将时序信息通过隐层传递到下一时刻,每个

时刻t的隐层状态ht 由当前输入xt 与上一时刻的

隐层状态ht－１共同决定,从而具备学习序列时序特

征的能力.

图４ 模型结构图

Fig敭４ Diagramofthewholenetwork

为了防止网络训练陷入局部最优,采用“预训练

＋微调”的方式训练LSTM网络.先用相对简单的

训练目标预训练LSTM,使LSTM从视频中提取包

含慢变信息的特征;再以预训练得到的网络参数为

初始值,以增强稳健性为目标微调LSTM网络.

３．１　预训练

采用的LSTM网络来自于文献[１０],其基本单

元结构如图５所示.

图５ LSTM基本单元结构图

Fig敭５ StructureofabasicLSTMunit

其中,记忆单元ct 保存着来自于上一个记忆单

元ct－１和当前的输入xt 的信息.每个LSTM 单元

包含３个调节门,即输入门、遗忘门、输出门;当门的

值为１时,表示接受全部信息;门的值为０时,表示

拒绝任何信息.将sigmoid函数σ()作为３个门的

激 活 函 数,其 他 激 活 函 数 选 取 双 曲 正 切 函 数

ϕ(x)＝tanhx.当 给 定 输 入 xt、ht－１ 和 ct－１ 时,

LSTM单元在第t个时刻步骤的更新如下:

it＝σ(Wixxt＋Wihht－１＋bi)

ft＝σ(Wfxxt＋Wfhht－１＋bf)

ot＝σ(Woxxt＋Wohht－１＋bo)

gt＝ϕ(Wgxxt＋Wghht－１＋bg)

ct＝ft ct－１＋it gt

ht＝ot ϕ(ct)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (５)
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式中W 和b分别为权重矩阵和偏置向量,不同下标

表示输出和起作用的输入项,如Wix为输入x 对输

出i的权重矩阵,bi 为输出i的偏置向量.it 表示

输入门,用来控制是否从当前更新项gt 中获取信

息.ft 为遗忘门,用来控制是否遗忘LSTM 之前

的记忆信息ct－１.ot 为输出门,用来控制当前记忆

ct 转换为隐层状态ht.３个调节门和更新项的值均

由当前时刻t的输入xt 和前一时刻t－１的隐含层

状态ht－１计算得到.
利用LSTM构造的时序特征提取网络模型,如

图６所示.

图６ LSTM网络

Fig敭６ LSTMnetwork

图６中输出yt 由LSTM 的隐层状态ht 计算

得到:yt＝φ(Wyht＋by),使输出yt 接近空间特征

xt,强迫ht 保留输入xt 的信息.为了提高时序特

征的稳健性,将慢变特征分析引入网络的训练过

程.慢变特征分析是一种从快速变化的输入信号

中提取稳定特征的无监督算法[１７Ｇ１８],其基本思想

来源于视觉系统的慢变原则:当视频中的场景中

的人物或物体等目标发生变化时,相对于快速变

化的像素值,其中的重要特征的变化相对缓慢.
为模拟这一特征,使ht 在能重构出输入信号xt 的

前提下,尽可能与前一时刻特征ht－１相近,由此定

义代价函数:

JLSTM１＝∑
T

t＝１
yt－xt

２
２＋λ ht－ht－１

２
２( ) ,(６)

式中T 为时间长度,λ 为慢变项的权重.通过(６)
式优化学习网络中的参数.

３．２　微　　调

当视频经过有损编码或加噪声等失真时,失真

视频的指纹应当与原始视频指纹高度相似.为了实

现这一目标,以预训练所得到的网络参数为初始值,
利 用 成 对 的 原 始 和 失 真 视 频 组 合 进 一 步 微 调

LSTM网络参数.如图４所示,LSTM网络的输入

为 SFEN 计 算 得 到 的 各 帧 特 征 序 列

(x１,x２,,xT). 在LSTM的循环结构中,最后时

刻的隐层状态hT 包含了之前所有输入帧的信息,

将hT 作为视频指纹.令 (x１,x２,,xT)和 (̂x１,

x̂２,,̂xT)分别表示原始和失真视频的各帧特征序

列,令hT＝FLSTM(x１,x２,,xT)和̂hT＝FLSTM(̂x１,

x̂２,,̂xT)分别为二者的视频指纹,FLSTM()为

LSTM网络将特征序列映射为视频指纹的函数,则
微调LSTM的目标是最小化指纹距离:

JLSTM２＝ ĥT －hT
２
２. (７)

　　(６)、(７)式均采用自适应估计时刻(ADAM)的
优化方法训练网络参数,微调的过程如图７所示.
完成微调后,将LSTM和前文所述的SFEN级联构

成计算视频指纹的深度网络,如图４所示.

图７ 微调LSTM网络

Fig敭７ FineＧtuningoftheLSTMnetwork

４　实验结果及分析

本文的拷贝检测实验数据库取自公共标准测

试数据集,其中包含了６００个从YouTube上下载

的视频序列和另外２０１个来自 TRECVID的视频

序列,任意两段视频是不同的.对每段视频施加９
种常见的内容保持失真,主要包括信号处理失真、
几何失真和时域失真等.具体失真类型和参数设

置如表１所示.每个原始视频经过这些失真处理

后产生１７个拷贝版本,测试库中的原始视频和拷

贝的总数目为１４４１８个.为了降低视频指纹提取

的复杂度,采用文献[８]方法先对视频数据进行空

间和时序归一化预处理,处理后的视频尺寸固定

为３２×３２×２０,每帧像素经过归一化后均值为０,
方差为１.

０１１００６Ｇ４
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表１　失真类型与参数设置

Table１　Distortiontypesandparameterssetting

Distortion Description
Compression Encoder:XVid,framerate:２５frame/s,bitrate:２５６kb/s,fixedresolution:４８０×３２０
Medianfiltering Filtersize∈[１０,２０]
Gaussiannoise Zeromean,variance∈[０．１,０．５,１]
Rotation＋croping Pixel∈[２,５,１０]

Histogramequalization Numberofgraylevels∈[１６,３２,６４]
Framedropping Delete２５％framesthenlinearlyinterpolate
Frameresizing Ratio∈[０．２,４]

JointspatioＧtemporaldistortion１ Combinemedianfiltering(filtersizeis１０)andframedropping(２５％)
JointspatioＧtemporaldistortion２ Combinerotation(pixelis５)andframedropping(２５％)

　　视频指纹提取网络由SFEN和LSTM 级联而

成,如图４所示.其中,SFEN的结构为(１０２４Ｇ８００Ｇ
４００),而LSTM 的结构为(４００Ｇ１２８)(分别为xi、hi

的节点数),时间长度T＝１０(即每１０个归一化帧为

单位计算指纹).算法将LSTM 的隐藏层输出作为

指纹,因此归一化后的视频(２０帧)通过网络后被映

射为长度为２５６的指纹.
由于SFEN独立从各帧中提取特征,不涉及时

序特征提取,因此SFEN的训练数据为静态图像,
训练图像从ImageNet中随机选取,设置权重衰减

系数α＝１０－５,学习率为０．０１４.LSTM的训练数据

为４００个来自于好莱坞场景数据集视频,与测试视

频无重叠.对于每个训练视频,将经过归一化后先

由训练好的SFEN从各帧中提取的特征序列作为

LSTM网络的训练数据.预训练LSTM时,选取权

重衰减系数λ＝０．５.在微调过程中,对４００个训练

视频进行失真处理,并约束失真视频所提取到的指

纹与已有的原始视频指纹相似.
选用５个具有代表性的视频指纹算法作为对

比,分别为SGM 算法[７]、３DＧDCT算法[８]、Rash算

法[２]和CGO算法[３].另外,同样使用CRBM[１６]作

为对比.对于１４４１８个视频,当２个视频数据的视

频指纹之间的欧氏距离小于阈值β 时,则判定这２
个视频来自于同一个原始视频的２个版本,否则判

定为来自不同原始视频.当β取不同值时的判定结

果与实际情况比较,计算出错误拒绝率(FRR)和错

误接 受 率(FAR),依 此 绘 制 出 受 试 者 工 作 特 征

(ROC)曲线(图８)并计算F１ 值

F１＝max
T

２[１－FAR(β)][１－FRR(β)]
[１－FAR(β)]＋[１－FRR(β)]{ },

(８)
设所有测试视频中指纹欧氏距离最大值为dmax,则

β的变化范围为[０,dmax].

图８ ROC曲线对比

Fig敭８ ComparisonofROCcurves
对于每种失真,分别计算本文算法和对比方法

的F１ 指标,如表２所示.
表２　F１ 指标对比

Table２　ComparisonoftheF１scores

Distortion
Proposed
algorithm

CRBM
algorithm

CGO
algorithm

SGM
algorithm

３DＧDCT
algorithm

Rash
algorithm

Compression ０．９６６ ０．９０７ ０．８０１ ０．９２９ ０．８８９ ０．８４５
Filtering ０．９９８ ０．９９４ ０．８８７ ０．９７８ ０．９９１ ０．９６６
Noise ０．９９９ ０．９９９ ０．８１３ ０．８９０ ０．８９６ ０．６２４
Rotation ０．９９９ ０．９８８ ０．５３４ ０．９３９ ０．８３８ ０．９５０
Equalization ０．９９６ ０．９８０ ０．８３９ ０．８３６ ０．８５１ ０．５１９
Dropping ０．９９９ ０．９９９ ０．９９６ ０．９９４ ０．９９９ ０．９９９
Resizing ０．９９９ ０．９９９ ０．９０３ ０．９９４ ０．９９８ ０．９４８

Jointdistortion１ ０．９９８ ０．９９６ ０．９４１ ０．９８５ ０．９９７ ０．９８１
Jointdistortion２ ０．９９９ ０．９９３ ０．５１６ ０．９６８ ０．８８８ ０．９６５

Overall ０．９９５ ０．９８２ ０．７８３ ０．９１５ ０．８９４ ０．７９３

０１１００６Ｇ５
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　　实验结果显示,本文算法的ROC曲线图和F１

指标在所有对比实验中均优于对比算法,说明由时

序深度神经网络计算得到的视频指纹具有更好的稳

健性和区分性,可以实现精确的视频拷贝检测.值

得注意的是,在所有方法中性能较好的是基于视频

时序特征的一类指纹算法(本文算法、CRBM 算法、

SGM算法和３DＧDCT算法),因为这类算法可以抵

抗有损压缩和丢帧等带来的非同步失真.本文算法

具有高稳健性的另外一个原因是在训练深度神经网

络时考虑到了网络的慢变特征学习能力,而慢变特

征在视频内容发生失真时能够相对保持稳定.

５　结　　论

提出了一种新型的基于深度神经网络的视频指

纹学习模型,使用降噪自编码网络提取帧特征,使用

LSTM网络提取帧之间的时间相关信息.在此基

础上通过约束LSTM 隐层在连续时刻的相似性提

取视频的慢变特征,并通过微调进一步增强视频指

纹的稳健性.实验结果显示本方法在视频拷贝检测

中具有较强的准确率,对于常见的内容失真,其F１

指标均在０．９６以上.
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