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基于深度学习的视频检索系统设计与实现
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摘要：针对摄像头产生的海量视频信息，检索工作需要花费大量的人力、物力以及时间成本问题，分析发现传统检索的功能

大多都基于文本关键词，对视频内容的覆盖率低且容易依赖于相关工作人员的主观性；提出如何应用传统的机器视觉技术以及深

度学习技术去构建一个高效的视频检索系统；创新点在于从视频帧图像内容的角度去充分发掘其中的信息，其信息挖掘的过程无

需人工干预，从而提高了信息利用率。

关键词：视频信息；视频检索；机器视觉；深度学习；信息挖掘

犇犲狊犻犵狀犪狀犱犐犿狆犾犲犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳犞犻犱犲狅犚犲狋狉犻犲狏犪犾犛狔狊狋犲犿犅犪狊犲犱狅狀犇犲犲狆犔犲犪狉狀犻狀犵

ＹａｏＪｉｎｊｉａｎｇ
１，ＣｈｅｎｇＹｕｎｑｕａｎ

２

（１．ＧｕａｎｇｚｈｏｕＣｏｌｌｅｇｅ，ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ　５１０８００，Ｃｈｉｎａ；

２．ＧｕａｎｇｚｈｏｕＪｉｎｇｚｈｕａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ　５１１４００，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｖｉｅｗｏｆｔｈｅｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｖｉｄｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｔｈｅｃａｍｅｒａ，ｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｏｒｋｎｅｅｄｓａｌｏｔｏｆｍａｎｐｏｗｅｒ，

ｍａｔｅｒｉａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｔｉｍｅｃｏｓｔ．Ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｍｏｓｔｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｋｅｙｗｏｒｄｓ，ａｎｄ

ｔｈｅｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｖｉｄｅｏｃｏｎｔｅｎｔｉｓｌｏｗａｎｄｅａｓｙｔｏｒｅｌｙｏｎｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｓｔａｆｆ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｈｏｗｔｏｕｓｅｔｒａｄｉｔｉｏｎ

ａｌｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏｂｕｉｌｄａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｌｉｅｓｉｎｆｕｌｌｙｅｘ

ｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｉｍａｇｅｃｏｎｔｅｎｔ．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇｄｏｅｓｎｏｔｎｅｅｄｍａｎｕａｌｉｎ

ｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，ｔｈｕｓｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｖｉｄｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇ

０　引言

随着通信和多媒体技术的迅速发展，数字视频数据在

互联网上的传播越来越广，检索和浏览海量的数字视频数

据成为一个十分困扰的问题，采用传统的人工描述方法存

在很大的弊端［１２］。目前，国外的Ｇｏｏｇｌｅ视频分析云可以通

过ＨＴＴＰ协议去提供ｒｅｓｔｆｕｌ风格视频分析ＡＰＩ
［３］。国内的

腾讯优图天眼利用计算机视觉以及深度学习技术去实现高

精度且实时的人物重识别任务［４］，北京大学彭宇新教授及

其研究团队提出了视觉注意力驱动的图像视频分类与检索

研究、监控视频语义感知和服务系统研发及应用示范［５７］。

在现有的视频检索技术上，缺少结构化的描述，从而

使得检索时难以用精确的语言来表示它的特征［８］。为此，

本文通过对视频关键帧的识别、特征向量的提取，从而把

无结构化的视频帧图像中得出有用的信息以便于检索。用

户在使用本系统的时候，只需要投入较少的人力即可大大

地提高视频的检索效率［９１１］。

１　系统架构及体系

本系统主要由４大模块组成，分为镜头分割引擎、相

似帧定位检索引擎、目标检索引擎以及人脸检索引擎，它

们共同构成了后端系统。整个后端系统，模块间只需纵向

地对上层的网关接口层负责，而无需横向地和同级的模块

进行交互。模块与上层的网关接口之间使用基于Ｐｒｏｔｏｂｕｆ３

的 ＧＲＰＣ 框架进行通信。底层的数据库引擎使用 Ｐｏｓｔ

ｇｒｅＳＱＬ数据库、文件存储文件系统为ｅｘｔ４。在宏观角度

上，本系统采用了Ｂ／Ｓ架构，与用户的交互主要发生在

Ｗｅｂ浏览器上。前端ＵＩ的交互界面在 ＭＶＶＭ架构上使用

ＥＳ６和ＶｕｅＪＳ进行开发。系统架构如图１所示。

图１　系统架构图

１１　模块微服务

本系统的开发语言主要基于Ｃ＋＋语言，Ｗｅｂ处理层
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基于Ｇｏ语言，前端使用ＥＳ６语言，还有部分涉及传统机器

学习的功能则使用Ｐｙｔｈｏｎ开发。多语言的使用可以方便去

发挥他们不同的长处，更好地去利用已有的资源进行系统

开发，但多语言的使用会使得模块间的通信调用变得复杂

化。因此本系统利用Ｋｏｎｇ作为ＡＰＩ网关、ＧＲＰＣ作为ＲＰＣ

框架、以ＨＴＴＰ２为底层的Ｐｒｏｔｏｂｕｆ数据传输格式去搭建

本系统的微服务架构。这样既可以帮助开发者屏蔽跨语言

模块间远程调用的底层的复杂度，同时大大地降低系统模

块间的耦合度，提高系统的可扩展性［１２１４］。

１２　任务队列

在系统的运行中，涉及到很多需要长时间计算的任务，

例如视频帧切割、关键帧探测、人脸分类器训练等。采用

传统的同步方式去处理任务，必然会导致系统的整体卡顿，

从而影响用户体验。为了高效的利用硬件资源而又兼顾系

统的稳定，在ＺｅｒｏＭＱ的基础上设计了系统内统一的任务

队列，如图２所示。在队列的角度来看，用户的远程调用

请求即是生产者生产的内容，调度器会将其放入到等待任

务队列中去等待。当系统模块处理完任务后，会继续去执

行等待队列中的任务。通过任务队列，系统就可以实现异

步任务处理的功能。

图２　队列处理流程图

１３　前端犝犐架构

本系统的前端 ＵＩ界面使用 ＨＴＭＬ５与ＣＳＳ３，其中的

前端逻辑层使用ＥＳ６语言编写，设计模式是基于Ｖｕｅ．ｊｓ的

ＭＶＶＭ设计模式，利用Ｖｕｅ．ｊｓ和ｖｕｅ－ｒｏｕｔｅｒ去创建单页

应用，其中ｖｕｅ－ｒｏｕｔｅｒ组件负责提供前端页面的路由功

能。在这基础上，实现了前端页面路由无刷新跳转，提示

用户体验。由于前端 ＵＩ项目经常需要处理复杂的状态管

理，当应用遇到多个组件共享状态时，传统的传参数据流

动的方式会破坏视图对状态的单一依赖性，导致多层嵌套

的组件的开发将会非常繁琐，并且对于兄弟组件间的状态

传递无能为力，因此引入Ｖｕｅｘ作为前端 ＵＩ状态管理的组

件，如图３所示。

图３　基于Ｖｕｅｘ的数据流动图

在以上基础上，就可以用数据去驱动前端的运作。在

底层的数据传输上，对于实时性要求低的数据请求，一般

使用Ｒｅｓｔｆｕｌ风格的ＨＴＴＰ接口。对于实时性要求比较高或

需要服务端主动推送数据的接口，本系统独立封装一套

Ｗｅｂｓｏｃｋｅｔ协议。在前端组件的页面路由分布上，安排如图

４所示：

图４　前端路由分布

２　模块的具体实现

为了提高系统的运行性能，在系统的核心功能实现上，

使用Ｃ＋＋１１语言进行开发。而在一些较为灵活的网络中

间层处理上，则使用Ｇｏ语言开发，前端界面则使用ＥＳ６开

发。此外为了能够充分地利用一些已有的开源机器学习库，

部分功能使用Ｐｙｔｈｏｎ开发。通过多语言的混合式开发，能

够充分地发挥不同语言的优点并提高开发效率。

２１　视频帧分割模块

视频都是由一系列连续的图像组成，所以本系统视频

处理最终还是要归结于图像处理。因此，要实现后续的功

能拓展类工作，必须先要对视频进行帧分割。本系统的分

割工作主要依赖ＯｐｅｎＣＶ库。

其中视频帧分割模块的头文件定义如下：

／ ＠ｂｒｉｅｆ视频帧分割

 ＠ｐａｒａｍｖｉｄｅｏ＿ｐａｔｈ输入视频路径

 ＠ｐａｒａｍｏｕｔ＿ｆｏｌｄｅｒ输出视频帧图像文件的文件夹路径

 ＠ｒｅｔｕｒｎ返回帧图像文件列表

／

ｓｔｄ：：ｌｉｓｔ＜ｓｔｄ：：ｓｔｒｉｎｇ＞ ｅｘｔｒａｃｔ（ｃｏｎｓｔｓｔｄ：：ｓｔｒｉｎｇ ＆ｖｉｄｅｏ＿

ｐａｔｈ，ｃｏｎｓｔｓｔｄ：：ｓｔｒｉｎｇ＆ｏｕｔ＿ｄｉｒ＿ｐａｔｈ）；

视频帧分割的流程如下：

１）根据输入路径构建ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｅ实例

２）从二进制流中读取帧数据

３）把帧数据转码为ＪＰＧ格式并按照系统的约定规则存

放到相应的路径

４）把分割的记录数据存入ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ数据库

２２　视频关键帧提取模块的实现

视频关键帧提取模块是在 ＯｐｅｎＣＶ的直方图计算相关

静态方法上使用Ｃ＋＋去实现的。对于一个已分割的视频，

可以从数据库中读取出相关的分割结果，然后把视频序列

以动态数组的形式送入提取器，提取器再调用系统中的

ｓｈｏｔ＿ｄｅｔｅｃｔｏｒ：：ｓｈｏｔ＿ｂｏｕｎｄ方法去调用。本方法在头文

件中的定义如下：

／ ＠ｂｒｉｅｆ通过对比当前帧和前一帧去判断是否检测到了一

个镜头，检测镜头返回ｔｒｕｅ，否则返回ｆａｌｓｅ

 ＠ｐａｒａｍｃｕｒｒ＿ｆｒａｍｅ当前帧矩阵
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 ＠ｐａｒａｍｐｒｅｖ＿ｆｒａｍｅ前一帧矩阵

 ＠ｐａｒａｍｔｈｒｅｓｈｏｌｄ阀值，默认为０．７

 ＠ｒｅｔｕｒｎ如果两个图像矩阵不属于同一个镜头返回ｔｒｕｅ，否

则返回ｆａｌｓｅ／

ｂｏｏｌｓｈｏｔ＿ｂｏｕｎｄ（ｃｏｎｓｔｃｖ：：Ｍａｔ＆ ｃｕｒｒ＿ｆｒａｍｅ，ｃｏｎｓｔｃｖ：：

Ｍａｔ＆ｐｒｅｖ＿ｆｒａｍｅ，ｄｏｕｂｌｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝０．７）；

在具体的实现上，相邻两帧的图像矩阵以引用指针的

形式传入方法中，然后使用ｃｖ：：ｒｅｓｉｚｅ方法进行一定的缩

放，以防止单点计算量过大，接着使用ｃｖ：：ｃｖｔＣｏｌｏｒ进行

灰度图的转换，再使用ｃｖ：：ｃａｌｃＨｉｓｔ进行直方图计算，最

后规一化后会利用ｃｖ：：ｃｏｍｐａｒｅＨｉｓｔ进行相似度比较。当

相似度超过ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ指定的阈值后，则认为此相邻的两帧

是处于同一个镜头的。经测量，本系统选择了０．７作为默

认的阈值。若发现ｓｈｏｔ＿ｄｅｔｅｃｔｏｒ：：ｓｈｏｔ＿ｂｏｕｎｄ方法返回

的对比结果为ｆａｌｓｅ，则说明这两个相邻的帧是处于不同的

镜头当中，系统会把后一帧记为一个新镜头的起点，即把

视频帧实体的ｉｓ＿ｓｈｏｔ＿ｆｒａｍｅ字段设为ｔｒｕｅ。

２３　视频关键帧非对称相似检索模块的实现

视频关键帧非对称相似检索模块的实现由Ｃ＋＋语言开

发，其中依赖的库有 ＯｐｅｎＣＶ、ＶＬＦｅａｔ和 Ｙａｅｌ库。利用

ＯｐｅｎＣＶ的图像矩阵和颜色空间的相关方法进行关键帧的基

础图像解析。由于ＯｐｅｎＣＶ自带的ＳＩＦＴ功能没有充分利用

到ＣＰＵ的浮点运算指令，本系统选用了ＶＬＦｅａｔ库去提取

ＳＩＦＴ特征向量，它可以利用诸如ＡＶＸ等向量运算指令集。

Ｙａｅｌ主要用于建立ＦｉｓｈｅｒＶｅｃｔｏｒ。

２．３．１　ＳＩＦＴ特征向量提取

对于一个输入的关键帧图片路径，系统提供ｓｉｆｔ＿

ｆｅａｔ：：ｇｅｔ＿ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ＿ａｎｄ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ方法去从图像文件

中计算得出关键点和描述算子，如果获取成功则返回ｔｒｕｅ，

否则返回ｆａｌｓｅ。

／ 根据图像去获取其关键点和描述算子。如果获取成功，则

返回ｔｒｕｅ。

 ＠ｐａｒａｍｉｍａｇｅ＿ｐａｔｈ图像路径

 ＠ｐａｒａｍｄｉｖｉｄｅ＿５１２如果为真，则描述算子元素会处于０～１

之间

 ＠ｐａｒａｍｋｅｙｐｏｉｎｔｓ关键点包含ｘ，ｙ，ｓ，ｏ信息。向量中每一

个元素都是作为一个关键点

 ＠ｐａｒａｍｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ向量中每一个元素都是作为相对于关

键点的描述算子。

 ＠ｐａｒａｍｎｕｍ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ输出的描述子数量

／

ｓｔａｔｉｃｂｏｏｌｇｅｔ＿ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ＿ａｎｄ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ（

ｃｏｎｓｔｃｈａｒｉｍａｇｅ＿ｐａｔｈ，ｂｏｏｌｄｉｖｉｄｅ＿５１２，

ｓｔｄ：：ｖｅｃｔｏｒ＜ｆｌｏａｔ＞＆ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，

ｓｔｄ：：ｖｅｃｔｏｒ＜ｆｌｏａｔ＞＆ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ｕｉｎｔ＆ｎｕｍ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）；

其中的提取流程如下：

１）利用ｃｖ：：ｉｍｒｅａｄ读取图形文件为图形矩阵数据；

２）把ｃｖ：：Ｍａｔ类型的数据转换为ｓｔｄ：：ｕｉｎｔ３２类型的

一维的像素向量；

３）用函数ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿ｎｅｗ （）初始化ＳＩＦＴ过滤器对象；

４）用函数ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿ｆｉｒｓｔ＿ｏｃｔａｖｅ （）及ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿

ｐｒｏｃｅｓｓ＿ｎｅｘｔ（）遍历缩放空间的每一阶，直到返回ＶＬ＿

ＥＲＲ＿ＥＯＦ为止；

５）对于缩放空间的每一阶，用函数ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿ｄｅｔｅｃｔ（）

来获取关键点；

６）对每个关键点，用函数ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿ｃａｌｃ＿ｋｅｙｐｏｉｎｔ＿ｏ

ｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ（）来获取该点的方向；

７）对关键点的每个方向，用函数ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿ｃａｌｃ＿ｋｅｙ

ｐｏｉｎｔ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ（）来获取该方向的描述；

８）最后，用函数ｖｌ＿ｓｉｆｔ＿ｄｅｌｅｔｅ（）来释放资源。

２．３．２　ＧＭＭ聚类参数训练

在构建全局索引前，需要利用ＩＮＲＩＡ提供的假日数据

集去进行ＧＭＭ聚类参数的训练。假日数据集是一组图像，

主要包含一些国外景点的假日照片。其中图片包含着多种

的变化，例如旋转、视点和光照变化、模糊等。数据集包

括非常多种高分辨率的场景类型 （自然、人造、水和火效

果等）。数据集包含５００个图像组，每个图像组代表不同的

场景或对象。每个组的第一个图像是查询图像，其余为该

图像的变化。

２．３．３　全局索引建立

本系统的索引建立在ｇｍｍ参数训练后，利用ｙａｅｌ的

ｆｉｓｈｅｒ向量转换功能实现。其中的流程如下：

１）遍历数据库中的视频帧表，根据ｉｓ＿ｓｈｏｔ和ｉｍｇ＿

ｐａｔｈ字段去获取关键帧相应的图像，然后利用ｖｆｌｅａｔ进行逐

个关键帧建立ｓｉｆｔｂ特征文件

２）加载上一步建立的ｇｍｍ参数

３）利用ｙａｅｌ的ｆｉｓｈｅｒ方法去进行ｆｉｓｈｅｒ向量建立

４）合并多个ｆｉｓｈｅｒ向量为一个矩阵并进行序列化保存

当系统接收到一个非对称相似视频帧检索请求时，会

把请求图片转换为ｆｉｓｈｅｒ向量化的ｓｉｆｔ特征，然后和全局索

引进行遍历对比。对比得分进行排序并返回给用户。

２４　人脸检索模块的实现

在使用人脸检索功能前，需要进行人脸预标注库的

建立。

其中人物的实体结构体定义如下：

ｓｔｒｕｃｔｐｅｒｓｏｎ｛

ｓｔｄ：：ｕｉｎｔ３２ｐｅｒｓｏｎ＿ｉｄ；

ｓｔｄ：：ｓｔｒｉｎｇｎａｍｅ；／／人物姓名

ｓｔｄ：：ｓｔｒｉｎｇｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ；／／描述

ｓｔｄ：：ｕｉｎ３２ｃｒｅａｔｅｄ＿ａｔ；／／创建时间

ｓｔｄ：：ｕｉｎｔ３２ｍｏｄｉｆｉｅｄ＿ａｔ；／／修改时间

｝

人脸实体结构体定义如下：

ｓｔｒｕｃｔｐｅｒｓｏｎ＿ｆａｃｅ｛

ｓｔｄ：：ｕｉｎｔ３２ｐｅｒｓｏｎ＿ｆａｃｅ＿ｉｄ；

ｓｔｄ：：ｕｉｎｔ３２ｐｅｒｓｏｎ＿ｉｄ；／／人物ＩＤ

ｓｔｄ：：ｓｔｒｉｎｇｉｍｇ＿ｐａｔｈ；／／人物的单人照片路径

ｓｔｄ：：ｕｉｎ３２ｃｒｅａｔｅｄ＿ａｔ；／／创建时间
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ｓｔｄ：：ｕｉｎｔ３２ｍｏｄｉｆｉｅｄ＿ａｔ；／／修改时间

｝

２．４．１　基于的ＨＯＧ和ＳＶＭ的人脸探测的实现

为了提高人脸探测的速度，本系统在 ＯｐｅｎＣＶ上，使

用基于 ＨＯＧ （ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ）特征的人

脸探测方法。构建一个基于 ＨＯＧ的人脸探测器，实际上就

是利用人脸数据的 ＨＯＧ特征去训练一个ＳＶＭ 分类器。其

中的构建流程如下：

１）利用加州理工学院互联网人脸数据集 （ＣａｌｔｅｃｈＷｅｂ

Ｆａｃｅｓ）的１３４３６张各种不同角度的３６×３６的人脸裁剪照片

作为正样本。对于负样本，我们采用多尺度非人脸场景中

随机裁剪３６×３６的图片，其中负样本的数量为８５０００个。

然后以ｃｅｌｌ等于４为参数，利用ＯｐｅｎＣＶ的ＨＯＧＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ

去提取样本的ＨＯＧ特征。

２）利用ＯｐｅｎＣＶ的ＣｖＳＶＭ：：ＣｖＴｅｒｍＣｒｉｔｅｒｉａ定义迭

代，终止条件为当迭代满１０００次或误差小于ＦＬＴ＿ＥＰＳＩ

ＬＯＮ。利用ＣｖＳＶＭ：：ＣｖＳＶＭＰａｒａｍｓ去指定ＳＶＭ 分类器

的核函数为线性函数、松弛因子为０．０１。最后使用ＣｖＳ

ＶＭ：：ｔｒａｉｎ方法进行训练迭代并使用ｓａｖｅ方法进行ｓｖｍ模

型保存。

２．４．２　基于Ｄｌｉｂ的脸部编码的实现

本系统的脸部编码是基于Ｄｌｉｂ库并使用Ｐｙｔｈｏｎ语言实

现，其编码流程如下：

１）利用ｄｌｉｂ．ｄｅｓｅｒｉａｌｉｚｅ方法加载预训练的 ＦａｃｅＮｅｔ

模型；

２）使用ｄｌｉｂ．ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｆａｃｅ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ方法计算脸部

的特征向量。

２．４．３　基于ＫＮＮ人脸分类器的实现

当要对某一个视频进行人脸检索前，需要提前对其中

包含的人脸特征值提取然后加载到ｋｎｎ中并以ｐｅｒｓｏｎ＿ｉｄ

作为标签去训练一个ＫＮＮ分类器。训练过程依赖于ｓｃｉｋｉｔ

－ｌｅａｒｎ，过程如下：

１）从数据库中加载预标注人脸库，以Ｘ作为人脸特征

矩阵，Ｙ作为ｐｅｒｓｏｎ＿ｉｄ的标签矩阵

２）以参数ａｌｇｏｒｉｔｈｍ＝ｋｎｎ＿ａｌｇｏ、ｗｅｉｇｈｔｓ＝＇ｄｉｓｔａｎｃｅ＇，

然后利用ｓｋｌｅａｒｎ．ＫＮｅｉｇｈｂｏｒｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ方法进行 ＫＮＮ分

类器的训练

２５　基于犱犪狉犽狀犲狋的物体检测实现

本系统的目标检测引擎主要在视频关键帧上匹配出已

出现过的常见物体，物体检测是基于ｄａｒｋｎｅｔ引擎。在深度

神经网络模型上，选用已预先训练好的ｙｏｌｏｖ３．ｗｅｉｇｈｔｓ模

型。由于ｄａｒｋｎｅｔ本身是基于Ｃ语言编写的，其在面向对象

方面会比较弱，所以本系统使用Ｃ＋＋将其进行封装。

其中的封装中，提供了如下方法：

·ｓｔａｔｉｃＤａｒｋｎｅｔｇｅｔ＿ｃｕｒｒｅｎｔ（）

说明：返回利用单例模式返回ｄａｒｋｎｅｔ的实例

·Ｄａｒｋｎｅｔ（）

说明：ｄａｒｋｎｅｔ的构造方法，构造返回ｄａｒｋｎｅｔ实例

·～Ｄａｒｋｎｅｔ（）

说明：ｄａｒｋｎｅｔ的析构方法，清理ｄａｒｋｎｅｔ所占用的

资源

·ｖｏｉｄｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ（ｉｎｔｇｐｕ＿ｉｄ＝０）

说明：初始化方法，其中可以指定是否启用ＧＰＵ去进

行加速运算，同时它也会负责加载模型文件

·ｖｏｉｄｒｕｎ（）

说明：运行ｄａｒｋｎｅｔ监听线程。使得整个的检测工作可

以使用异步方式去工作，从而防止系统因长时间运算而导

致的停机状态

·ｖｏｉｄｐｒｏｃｅｓｓ（ｃｖ：：Ｍａｔ＆ｉｍａｇｅ，ｐｒｏｃｅｓｓ＿ｆｕｎｃ＿ｐｔｒ

ｐｒｏｃｅｓｓ＿ｆｕｎｃ＝ｎｕｌｌｐｔｒ）

说明：图像物体检测方法。其中它会把 ＯｐｅｎＣＶ类型

的图像矩阵送进去队列中去等待处理。消费者对象会根据

指定的算法去进行物体的检测

３　运行与测试

３１　系统运行环境

表１　系统运行软件版本需求

项目 版本要求

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１７．１０

ｃ语言编译器 ＧＣＣ７

Ｃ＋＋编译器 Ｇ＋＋７

Ｇｏ语言编译器 Ｇｏ１．１０

Ｎｏｄｅ．ｊｓ Ｎｏｄｅ．ｊｓ８

ＯｐｅｎＣＶ ＯｐｅｎＣＶ３．２

Ｂｏｏｓｔ Ｂｏｏｓｔ１．６

ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ１０

３２　系统运行流程

系统首次启动时，需要完成以下流程的开启：

１）导入系统数据库表；

２）开启ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ数据库；

３）需要在ＨＯＭＥ目录下新建ｖｒｓ＿ｓｔｏｒａｇｅ目录；

４）修改系统根目录下的ｃｏｎｆｉｇ．ｙａｍｌ文件进行配置。

３３　实验结果与分析

为了验证本系统的性能，对ＣＮＮ于２０１８年１２月２０－

２６日发布在ｙｏｕｔｕｂｅ上的新闻短片分别进行了非对称相似

帧检索、视频人物检索及物体检索等检索实验。各检索结

果及数据分析如下：

３．３．１　视频非对称相似帧检索：

视频来源：ＣＮＮ

链接：ｙｏｕｔｕｂｅ

视频：Ｗｈｏ＇ｓｂｅｅｎｎａｕｇｈｔｙａｎｄｎｉｃｅｉｎ２０１８ｐｏｌｉｔｉｃｓ｜

ＷｉｔｈＣｈｒｉｓＣｉｌｌｉｚｚａ

检索图片的来源：视频 《Ｗｈｏ＇ｓｂｅｅｎｎａｕｇｈｔｙａｎｄｎｉｃｅｉｎ

２０１８ｐｏｌｉｔｉｃｓ｜ ＷｉｔｈＣｈｒｉｓＣｉｌｌｉｚｚａ》的第１６４秒

检索结果数：１００

检索结果如图５所示，检索信息如表２所示。从表２可
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知，近距离全屏拍摄检索的耗时最长，主要是因为近距离

全屏拍摄时，待检索照片像素较高，数据量大，图像预处

理耗时较长，但在检索的１００个结果中，对应的图片排在

第１位。相反，虽然远距离全屏拍摄的耗时最短，但检索

结果却排在第８位，说明待检索照片图像预处理耗时较短，

但同时会在检索过程中跟其他类似的图片有较高的匹配度。

整体上，视频非对称相似帧检索都能在预期的时间上检索

出所需要的图片。

图５　视频非对称相似帧检索结果图

表２　检索结果数据表

　　　　　检索结果

检索类型　　　　　
检索结果位置 耗时／ｓ

近距离整屏拍摄 １ ４．２

远距离半屏拍摄 １ ３．５４

远距离全屏拍摄 ８ ３．２８

３．３．２　人脸检索和物体检索实验数据

数据：２０１８年１２月２０日－２０１８年１２月２６日ＣＮＮ发

布于ｙｏｕｔｕｂｅ上的新闻短片；

总时长：２９８１５秒；

总帧数：２９８１５；

关键帧数：２５３５．

检索结果如表３和表４的所示。

表３　物体检索信息表

人类
自行车／

摩托车
背包 杯子 汽车 狗 酒杯 沙发

交通

灯

结果数 ２２４８ ２ ３ １７ ３６ ３ １ ２８ ２

非预期

结果数
０ ０ １ １ １ ２ ０ ０ １

检索准

确率／％
１００ １００ ６６．７ ９４．１ ９７．２ ３３．３ １００ １００ ５０

表４　人脸检索信息表

特朗普
Ｃｈｒｉｓ

Ｃｕｏｍｏ

Ｂｉａｎｃａ

Ｎｏｂｉｌｏ

ＤａｖｉｄＪ．

Ｓｈｕｌｋｉｎ

简介 美国总统
ＣＮＮ记者

兼主持人

ＣＮＮ记者

兼主持人

ＣＮＮ记者

兼主持人

结果数 １１９ ８ ８ ２４

非预期结果数 １６ １ ０ ９

检索准确率／％ ８６．６ ８７．５ １００ ６２．５

由表３可知，人类检索结果的数据及准确率最高，狗

的准确率最低。由于人类的检测算法相对较成熟，而对于

一些特征及背景较复杂物体，则会出现相对较大的误检索。

由表４可知，检索准确率取决于人脸的特征值及人脸训练

度，特征值或训练度高的，则检索准确率也会相应的增高。

４　结束语

本文探索了如何结合传统的图像处理算法和深度学习

去构建一个视频检索系统。通过Ｂ／Ｓ架构可以让用户直接

使用 Ｗｅｂ浏览器进行检索，也可以方便的部署到云端、充

分利用云计算服务商提供的相对低廉的机器成本、快速伸

缩和多容器备灾等特性。另一方面通过模块间的耦合度底

且模块与上层的通信使用基于 ＨＴＴＰ２的Ｐｒｏｔｏｂｕｆ协议的

ＧＲＰＣ实现，实现了模块间分布式部署的可能。在后续的

改进上，可以尝试利用深度哈希算法进行检索工作，这样

就可以利用深度神经网络里面的隐藏层自动地提取特征信

息，另外，还可以利用语音识别等技术，生成语义性更好

的文本关键词或标签等信息。
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