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基于位置敏感哈希的网络视频重复检测

王洪峰，刘　辛
（周口师范学院 计算机科学与技术学院，河南 周口 ４６６００１）

摘　要：针对当前网络上存在着大量的重复或近似重复的视频问题，提出了一种基于镜头层比较和位置敏感哈
希的快速准确的网络视频重复检测方法。通过视频间匹配的镜头数占查询视频总镜头数的比例来判断视频的

相似性。除此之外，还利用著名的近似最近邻查找技术———ＬＳＨ在镜头层来快速查找相似镜头，从而提高检测
速度。通过将镜头作为检索单元，把数据库中所有视频的镜头放到一起构建一个新的数据集，将种子（查询）视

频的每一个镜头作为一个查询请求，应用基于 ＬＳＨ的近似近邻检索方法，检索出与查询镜头相匹配的所有镜
头，最后融合这些返回的结果，得到查询视频的重复或者近似重复的视频集。通过在包含１２７９０个视频的ＣＣ＿
ＷＥＢ＿ＶＩＤＥＯ数据集上的实验结果表明，该方法取得了相比已有方法更好的检测性能。
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　引言

随着视频共享网站（如ＹｏｕＴｕｂｅ、优酷、土豆网等）的出现，
互联网上的视频数量和种类飞速增长，用户可以方便地通过网

络上传或下载视频。例如，ＹｏｕＴｕｂｅ２００６年７月的统计数据显
示，每天大约有６５０００个视频上传到该网站，平均每天有超过
１００万的观看次数，而到２００９年５月每分钟上传的视频达２０ｈ
之多（每天超过 ２００万个视频），平均每天的观看次数达 ２
亿［１］。但是在这些海量的网络视频中，存在着大量重复的或

者近似重复的视频。Ｗｕ等人［２，３］通过２４个关键词（如“ｔｈｅｌｉ
ｏｎｓｌｅｅｐｓｔｏｎｉｇｈｔ”“ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｄａｎｃｅ”“ｆｏｌｄｓｈｉｒｔ”等）对 Ｙｏｕ
Ｔｕｂｅ、ＧｏｏｇｌｅＶｉｄｅｏ和Ｙａｈｏｏ！Ｖｉｄｅｏ三个常用视频搜索引擎的
搜索结果进行分析，发现在搜索结果中平均存在２７％的重复
或近似重复的视频。对于个别查询结果，重复率甚至高达

９３％。这些大量重复的视频不仅浪费了存储空间，也给视频的
有效管理带来不便，并且给用户在网络上搜索感兴趣的视频时

返回过多的重复结果。因此为了提高网络视频的管理、搜索及

浏览效率，高效的视频重复检测方法就显得十分必要。

在现有的基于内容的重复视频检测方法中，有的比较关注

检索速度，如基于视频全局签名（ｇｌｏｂａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅ）的重复检测
方法［４，５］。这类方法速度快且对于几乎完全相同的视频能够

取得很好的效果，但是难以检测到那些在颜色、光照、编辑效果

等方面作了一些改变的视频。基于局部关键点（如 ＳＩＦＴ［６］、
ＰＣＡＳＩＦＴ［７］等）的方法［２，８］在很多计算机视觉相关应用中取得

了非常好的效果，特别适合于检测经过较复杂改变的重复的网

络视频，但这类方法速度较慢。文献［８］提出了一种结合全局
签名和基于关键点（ｋｅｙｐｏｉｎｔ）匹配的关键帧比较的视频重复
检测方法（ＨＩＲＡＣＨ），并取得了很好的准确性。但是，由于一
个视频往往包含许多的关键帧，而每个关键帧则包含大量的关

键点，从而导致基于关键点匹配的方法需要付出极大的计算成

本。例如一段场景变化较快的约４ｍｉｎ的ＭＴＶ，其关键帧数将
超过１００，同时每个关键帧可能会有几百甚至几千个关键点。
为了提高检测速度，Ｗｕ等人［２］针对网络视频提出了一种基于

网络视频上下文（缩略图、标题、影片时间长度、观看次数等）

和关键点匹配相结合的快速重复检测方法（ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ）。
该方法仅使用了视频缩略图的关键点来进行比较，从而大大地
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减少了关键点数量，与其他基于关键点的方法相比，节省了大

量的计算时间，但是视频通常是由很多个镜头组成，仅用一幅

缩略图难以较好地代表一个视频，所以检测效果比 ＨＩＲＡＣＨ
方法相差甚多。另一方面，该方法用了视频时间长度作为一个

重要的线索来排除那些在时间上相差较大（超过一定阈值）的

视频（直接判定其为非重复的视频），然而重复的网络视频中

存在着许多长版本和短版本（它们在时间上相差较大，但是内

容上一致，或者短版本是长版本的一部分）。这也是导致

ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法在精度上大大下降的重要原因。由此看
来，如何快速并准确地从数据库中检测出重复视频仍然是一个

具有挑战性的问题。

值得一提的是，一个针对高维数据的快速近似最近邻检索

技术ＬＳＨ方法在１９９８年由 Ｉｎｄｙｋ等人提出［９］，但是只适用于

海明距离。２００４年，Ｄａｔａｒ等人［１０］对 ＬＳＨ方法作了进一步的
改进，将其推广到 ｌｐ，ｐ∈（１，２］距离上。对于 ｌｐ模，在数据规
模为ｎ和特征维数为ｄ时，该方法最坏情况下完成一个查询的
时间复杂度为Ｏ（ｄｎρ），其中ρ＜１。其基本思想是将相似的对
象以很高的碰撞概率哈希到数据库中，这样可以过滤掉大量不

相似的对象以避免不必要的比较，从而大大提高检索速度。因

此如果将 ＬＳＨ技术应用到重复视频的检测当中，将会在很大
程度上提高检测速度。

为了能够准确并快速地检测重复视频，本文提出了一种基

于镜头层比较和ＬＳＨ的快速视频重复检测方法。

!

　基于镜头层比较的重复视频检测

仅使用视频的全局特征来判断两个视频是否重复或者近

似重复显然是不够的，尤其是那些具有复杂场景或者变化较快

的网络视频。而基于局部关键点匹配的方法需要耗费大量的

计算时间。为了能更好地应对那些具有复杂场景的视频重复

检测，本章将定义一个新的视频相似性度量。

视频在时间上是由一系列镜头组成的，而根据镜头的定

义［１１］可以知道，一个镜头内的每一帧在内容上是相同或者相

似的（具有相同的场景或者对象），而镜头之间的切换则通常

意味着场景的变化。因此镜头可以看做视频内容的基本单元，

若两个视频间相似的镜头越多，则这两个视频越相似。根据这

一点，本文提出使用视频在镜头层次的比较来判断两个视频的

相似性，两个视频之间匹配的镜头越多则相似度越高。实验结

果表明，这样定义的相似性度量准则可以很好地克服复杂场景

的视频重复检测问题，同时也不会增加太多的计算时间。

!
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　镜头表示

为了在镜头层次进行相似性比较和提高检测效率，首先要

提取镜头的特征来表示镜头。如前面所述，一个镜头内的各帧

在内容上是相同或相似的，因此可以采用镜头的一幅关键帧来

代表该镜头，然后提取关键帧的特征来表示镜头。在这里可以

选择任何紧致（ｃｏｍｐａｃｔ）和高效的特征来表示镜头。例如颜色
直方图经常被用于视频检索［４，５］，并取得一定的效果。但是颜

色特征无法描述视频场景的形状特征，并且对于颜色或者光照

发生改变的视频，颜色特征则无能为力了。而 ＧＩＳＴ［１２］作为一
种全局特征，能够很好地克服光照的变化，并在场景匹配和分

类等应用中取得了良好的性能。因此本文采用ＧＩＳＴ特征来表
示镜头。这样一个镜头可以表示为一个 ｄ维特征向量 Ｆ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ），在实验中取ｄ＝３２０。

因此两个镜头Ｓｉ和Ｓｊ之间的相似性ｄ（Ｓｉ，Ｓｊ）可以使用对
应的特征向量的欧氏距离表示：

ｄ（Ｓｉ，Ｓｊ）＝ｄ（Ｆｉ，Ｆｊ）＝ ∑ｄｋ＝１（ｘｋ－ｙｋ）槡
２ （１）

其中，Ｆｉ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）和 Ｆｊ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｄ）为两个镜头的
特征向量。

!
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　视频相似性度量

如上述定义，一旦视频每一个镜头的特征被提取，就可以

比较两个镜头的相似性。而两个视频间相匹配的镜头越多，则

越相似。为了更好地定量分析，对视频的相似性作如下定义：

假设Ｖｑ＝｛Ｓｑ１，Ｓｑ２，…，Ｓｑｍ｝表示查询视频，包含 ｍ个镜
头；Ｖｄ＝｛Ｓｄ１，Ｓｄ２，…，Ｓｄｎ｝表示数据库中的一个视频，包含 ｎ个
镜头。Ｓｑｋ∈Ｖｑ（ｋ＝１，…，ｍ）和 Ｓｄｌ∈Ｖｄ（ｌ＝１，…，ｎ）分别表示
视频中的镜头特征向量。那么视频 Ｖｑ和 Ｖｄ之间的相似性
Ｒ（Ｖｑ，Ｖｄ）可以表示为

Ｒ（Ｖｑ，Ｖｄ）＝
∑

Ｓｑｋ∈Ｖｑ
δ（Ｓｑｋ，Ｖｄ）

｜Ｖｑ｜
（２）

式（２）表示视频Ｖｑ和Ｖｄ之间相匹配的镜头个数与查询视
频Ｖｑ的镜头个数之比。当这个比例超过给定的阈值，则称 Ｖｑ
为Ｖｄ的重复视频。其中 Ｓｑｋ为视频 Ｖｑ中的任一镜头，｜Ｖｑ｜是
视频Ｖｑ中镜头的个数，函数 δ（Ｓｑｋ，Ｖｄ）是个逻辑函数，即视频
Ｖｄ中是否存在与镜头Ｓｄｋ相匹配的镜头，若查询视频Ｖｑ中的镜
头Ｓｄｋ在视频Ｖｄ中存在相匹配的镜头，其函数值为１，否则为
０，即

δ（Ｓｑｋ，Ｖｄ）＝
１　ｉｆｍｉｎ

Ｓｄｌ∈Ｖｄ
ｄ（Ｓｑｋ，Ｓｄｌ）≤Ｔ{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （３）

其中，Ｔ为一个给定的经验阈值（在实验中取 Ｔ＝０．２５），即当
查询视频Ｖｑ中的镜头Ｓｑｋ与视频Ｖｄ中最相似的（最近邻）镜头
Ｓｄｋ距离不大于Ｔ时，则这两个镜头相匹配。

"

　基于镜头层
& '()

比较的快速重复视频检测

有了视频的相似性定义，采用最直接的全搜索方法，可以

计算出查询视频与数据库中所有视频的相似性，从而检测出重

复的视频。实验结果表明，基于镜头层比较和全搜索最近邻查

找的视频重复检测方法（ＳＬＣ＋ＮＮＳ），在准确性上非常接近
ＨＩＲＡＣＨ［８］方法，而速度则大大提高。为了进一步加快检索速
度，本章将提出一种基于镜头层比较和 ＬＳＨ技术［１０］相结合的

快速视频重复检测方法（ＳＬＣ＋ＬＳＨ）。
基于第１章的视频相似性定义，可以令 Ｖｑ为一个查询视

频，Ｄ＝｛Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＮ｝为包含Ｎ个视频的数据库，其中每个视
频可以表示为一组镜头Ｖｉ＝｛Ｓｉ１，Ｓｉ２，…，Ｓｉｎｉ｝，其中 Ｓｉｋ∈Ｖｉ是
第ｋ个镜头的特征向量。要在数据库Ｄ中找到所有与Ｖｑ近似
重复的视频，必须计算所有的Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ），其中Ｖｉ∈Ｄ（ｉ＝１，…，
Ｎ）。计算Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ）的关键是对于Ｖｑ中的每一个镜头Ｓｑｋ（ｋ＝
１，２，…，ｍ），在视频Ｖｉ中找到与 Ｓｑｋ最相似的镜头。这一问题
可以看做是特征空间的最近邻查找问题，其时间复杂度为

Ｏ（ｄｍｎｉ）。其中ｄ为特征维数，ｍ和 ｎｉ分别为视频 Ｖｑ和 Ｖｉ的
镜头数量。而数据库中共有 Ｎ个视频，要进行重复视频检测
则需要重复Ｎ次前面的操作，因此时间复杂度为Ｏ（ｄＮｍ珔ｎ），这
里珔ｎ为数据库中视频的平均镜头个数。由于特征的维数及数
据集中视频的数量巨大，查找最近邻问题往往是一个困难的问

题。为了进一步提高检测速度，笔者认为查找近似近邻是足够
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的。尽管使用近似近邻可能会带来某些错误，但对结果不会导

致太大的影响。因此可以引入著名的近似最近邻查找技术

ＬＳＨ来进行重复视频检测。

"


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　近似最近邻查找技术———
'()

为了解决最近邻查找的时间瓶颈问题，近年来，研究人员

提出了一些通过查找近似最近邻来减少查找时间的方

法［９，１０，１３～１５］。与最近邻查找不同，这些方法将返回给定查询的

一个近似最近邻，该近似最近邻到查询点的距离最多不超过查

询到最近邻的距离的ｃ倍，ｃ＞１叫做近似因子（代表了近似程
度）。在很多情况下，找到近似最近邻是足够的，微小的距离

差距对结果不会造成太大影响。

ＬＳＨ［１０］是一种著名的近似最近邻查找技术，它能快速地
以很高的概率查找到种子点的ｃ近似Ｒ近邻（（ｃ，Ｒ）ＮＮ）：给
定一个ｄ维空间的数据集

!

和参数Ｒ＞０，δ＞０，构造一个数据
结构，对于给定的查询ｑ，如果

!

中存在一个ｑ的Ｒ近邻ｐ（‖
ｑ－ｐ‖≤Ｒ），那么算法将以概率１－δ返回一个 ｑ的 ｃ近似 Ｒ
近邻ｐ′（‖ｑ－ｐ′‖≤ｃＲ）。其基本思想是使用一组哈希函数将
每个点哈希到若干桶（ｂｕｃｋｅｔｓ）中，而每个哈希函数必须满足：
两个点距离越近则碰撞（被哈希到同一个桶中）的概率越高。

然后，查询过程是将查询点哈希到前面已经建立的若干桶中，

通过只搜索这些桶来达到快速检索的目的。对于ｌｐ，ｐ∈（１，２］
模，这种方法最坏情况下的时间复杂度为 Ｏ（ｄｎρ），其中 ρ＜
１／ｃ，ｃ＞１。ＬＳＨ算法已经被成功地应用到了很多领域中，包括
网页聚类［１６］、计算生物学［１７］、计算医药学［１８］等。

"
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　结合
'()

的快速视频重复检测

基于上面的讨论，如果在视频重复检测中引入 ＬＳＨ技术，
则可以有效地提高检测速度。然而使用文献［１０］中的ＬＳＨ技
术的基本要求是距离的定义必须是ｌｐ模。因此对于视频相似
性定义，不能直接在视频层次使用 ＬＳＨ。幸运的是，镜头间的
距离恰好为 ｌ２模，因此可以考虑在镜头层次使用 ＬＳＨ。
Ｅ２ＬＳＨ［１９］是基于ｌ２距离的文献［１０］中近似近邻查找方法的一
个实现。通过对数据库的预处理，给定一个查询ｑ和参数Ｒ＞
０，δ＞０，通过文献［１０］所述方法 Ｅ２ＬＳＨ可以得到每个 ｃ近似
Ｒ近邻，然后扔掉所有的近似近邻而保留 Ｒ近邻。因此
Ｅ２ＬＳＨ能以概率１－δ在子线性时间内返回每一个Ｒ近邻。可
以利用ＬＳＨ来提高视频重复检测的速度。尽管使用ＬＳＨ技术
可能会由于漏检个别 Ｒ近邻而给视频重复检测带来某些错
误，但是产生这种错误的概率很小，对视频重复检测的结果不

会造成太大的影响。

如果每次计算查询视频 Ｖｑ和数据中的任一个视频 Ｖｉ的
相似性Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ）时，在镜头层使用 ＬＳＨ方法，即对于 Ｖｑ中的
每一个镜头 Ｓｑｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ），利用 ＬＳＨ从 Ｖｉ中找到与 Ｓｑｋ
近似最相似的镜头（即 ｄ（Ｖｑ，Ｖｉ）≤Ｔ），则时间复杂度为
Ｏ（ｄｍｐｉ），ρ＜１／ｃ。若要计算所有的Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ），则需重复 Ｎ次前
面的过程，那么时间复杂度约为 Ｏ（ｄＮｍ珔ｎρ），这里 珔ｎ为数据库
中视频的平均镜头个数。尽管相对于全搜索，查询时间有所减

少，但是收益仍然有限。为了进一步加快检测速度，在整个数

据集上使用 ＬＳＨ得到查询视频每个镜头的近似重复镜头集，
最终融合这些返回的镜头集，使得本文方法在时间复杂度为

Ｏ［ｄｍ（Ｎ珔ｎ）ρ］内计算出查询视频与数据库中每个视频相似性。
首先将数据库中所有的视频镜头放在一起构建一个新的数

据集：

Ｄｓ＝｛Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＮ｝＝｛Ｓ１１，Ｓ１２，…，Ｓ１ｎ１，…，ＳＮｎＮ｝ （４）

把查询视频Ｖｑ＝｛Ｓｑ１，Ｓｑ２，…，Ｓｑｍ｝中的每一镜头 Ｓｑｋ作为
一个查询请求。因此，对于每一个给定的查询镜头（点）Ｓｑｋ∈
Ｖｑ和阈值Ｔ，通过Ｅ

２ＬＳＨ将返回一个近似近邻集（整个数据集
中与Ｓｑｋ相匹配的镜头）Ａｋ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｔｋ｝（ｋ＝１，…，ｍ），其
中ＡｋＤｓ，并且对于每个 Ｓｉ∈Ａｋ，ｄ（Ｓｑｋ，Ｓｉ）≤Ｔ。然后可以通
过如下方法计算Ｖｑ与数据库中任一个视频Ｖｉ的相似性：

Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ）＝
∑ｍｋ＝１Ｔ（Ｖｉ，Ａｋ）

｜Ｖｉ｜
（５）

其中： Ｔ（Ｖｉ，Ａｋ）＝
１　ｉｆ　Ｖｉ∩Ａｋ≠

０　ｉｆ　Ｖｉ∩Ａｋ＝{ 
（６）

Ｖｉ∩Ａｋ≠意味着数据库中视频Ｖｉ中至少存在一个镜头与查
询视频Ｖｑ中的第ｋ个镜头 Ｓｑｋ距离不大于 Ｔ。那么必然有 Ｓｑｋ
到视频Ｖｉ的最相似镜头距离不大于 Ｔ，即 ｍｉｎｄ（Ｓｑｋ，Ｓｉｌ）≤Ｔ
成立。亦即式（６）等价于１．２节定义的视频相似性度量准则
式（３）。这样可以通过一次遍历所有返回的近似最近邻集 Ａｋ
（ｋ＝１，…，ｍ）一次性计算出查询视频Ｖｑ与数据库中所有的视
频Ｖｉ的相似性 Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ）。因此本文方法的计算复杂度为

Ｏ［ｄｍ（Ｎ珔ｎ）ρ］，其中ρ＜１／ｃ，ｃ＞１，相比在每次计算Ｒ（Ｖｑ，Ｖｉ）时
使用ＬＳＨ，更大地减少了查询时间。

#

　实验结果及评价

为了评价本文方法的性能，在本章中将给出本文方法及一

些其他现有方法［２，４，８］的实验结果，包括视频数据集和评价准

则的介绍。实验表明，本文方法在准确性上非常接近目前最好

的基于局部关键点比较的 ＨＩＲＡＣＨ方法［８］，而在时间上有着

最高数万倍的提高。

#


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　视频数据集及评价方法

实验中使用了香港城市大学的 ＣＣ＿ＷＥＢ＿ＶＩＤＥＯ数据
集［３］。该数据集是使用２４个常用查询（如“ｔｈｅｌｉｏｎｓｌｅｅｐｓｔｏ
ｎｉｇｈｔ”“ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｄａｎｃｅ”“ｆｏｌｄｓｈｉｒｔ”等）在ＹｏｕＴｕｂｅ、ＧｏｏｇｌｅＶｉｄ
ｅｏ和Ｙａｈｏｏ！Ｖｉｄｅｏ上查询的结果。数据集共包含１２７９０个视
频，具有不同的格式（其中８５．４％为ＦＬＶ格式，１３．４％为ＡＶＩ格
式和１．２％的其他格式）。查询关键词和与查询视频重复的视
频个数如表１［３］所示。例如对于查询“ｔｈｅｌｉｏｎｓｌｅｅｐｓｔｏｎｉｇｈｔ”，一
共有８１２个视频，其中有３３４个视频与查询视频重复。

表１　利用２４个查询从ＹｏｕＴｕｂｅ、ＧｏｏｇｌｅＶｉｄｅｏ和
Ｙａｈｏｏ！Ｖｉｄｅｏ上搜索到的视频集

ＩＤ Ｑｕｅｒｙ
ＮｅａｒＤｕｐｌｉｃａｔｅ

视频个数 重复视频个数 重复率／％

１ ｔｈｅｌｉｏｎｓｌｅｅｐｓｔｏｎｉｇｈｔ ８１２ ３３４ ４１

２ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｄａｎｃｅ ４８３ １２２ ２５

３ ｆｏｌｄｓｈｉｒｔ ４３６ １８３ ４２

… … … … …

２４ Ｉｎｄｉａｄｒｉｖｉｎｇ ２８７ ２６ ９

ｔｏｔａｌ １２７９０ ３４８１ ２７

　　为了评价重复检测方法的性能，采用 ＴＲＥＣＶＩＤ所使用的
标准评价方法［２０］。本文采用平均查准率（ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＡＰ）来评价各种方法的性能。平均查准率是在一个查询的所
有相关对象被返回后的平均准确率：

ＡＰ＝∑
Ｎ

ｒ＝１
（Ｐ（ｒ）×Ｒ（ｒ）） （７）
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其中：ｒ是排列次序；Ｎ为返回结果的个数；ＮＲ是数据集中所有
相关结果的个数；Ｒ（·）为一个二值函数（当第 ｒ个返回结果
为重复视频时为１，否则为０）；Ｐ（·）为前 ｒ个返回结果的查
准率。

为了评价系统的整体性能，采用了ＭＡＰ（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ）来比较各种方法的整体性能。

ＭＡＰ＝１Ｍ∑
Ｍ
ｉ＝１ＡＰ（ｉ） （８）

其中，Ｍ是总的查询个数，ＡＰ（ｉ）是第ｉ个查询的平均查准率。

#
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　实验结果

本文的实验在一台 Ｃｏｒｅ２双核３．０ＧＨｚＣＰＵ、内存４ＧＢ
的机器上进行。将本文方法（ＳＬＣ＋ＮＮＳ和ＳＬＣ＋ＬＳＨ）与下列
现有方法作了比较：基于全局签名的方法（ＳｉｇＣＨ）［４］、基于局
部关键点的层次比较方法（ＨＩＲＡＣＨ）［８］和基于上下文的方法
（ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ）［２］。另外针对本文方法还比较了使用近似最
近邻查找的ＬＳＨ技术（ＳＬＣ＋ＬＳＨ）和全搜索（精确最近邻查
找）技术（ＳＬＣ＋ＮＮＳ）的性能。实验结果表明，使用 ＬＳＨ技术
在准确性上与全搜索技术非常接近，而在检索速度上有最大５
倍的提高。而且无论是ＳＬＣ＋ＮＮＳ方法还是 ＳＬＣ＋ＬＳＨ方法，
在精确性上都很接近当前最好的 ＨＩＲＡＣＨ方法，但是在速度
上有甚至高达数万倍的提高。与其他方法相比更是有不可比

拟的优势。

图１和表２分别展示了各种视频重复检测方法在精确性
和查询时间上的性能。从图１中可以看到，本文方法在性能上
非常接近目前最好的 ＨＩＲＡＣＨ方法，而 ＳｉｇＣＨ和 ＣＯＮＴ＋
ＣＯＮＸ方法的准确性相对较低。表２比较了各种方法完成每
个查询所用的时间。可以看到，虽然 ＨＩＲＡＣＨ方法在性能上
最好，但所需的计算时间是非常大的，甚至达２ｈ之久（如查询
１５），无法实现实时检索。ＳｉｇＣＨ方法虽然计算速度最快，但
是准确性上不是很令人满意。本文的方法在性能接近

ＨＩＲＡＣＨ方法，大大优于ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法，并且时间上相比
ＨＩＲＡＣＨ和ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法都有很明显的提高，能够实现
实时的检索。

从图１中可以看到，基于颜色直方图的全局签名（ＳｉｇＣＨ）
方法，对那些简单场景或者变化很少的视频取得了较好的结

果，如查询９、１６、２４；而本文的方法取得了更好的或者一样的
结果。但是对于那些复杂场景的视频，基于全局签名的方法在

性能上则出现明显降低，因为不同的视频也可能具有相似的颜

色分布。与ＨＩＲＡＣＨ方法相比，本文方法取得了相接近或者
一致的准确性。然而，基于关键点匹配的关键帧比较方法

（ＨＩＲＡＣＨ）需要耗费非常多的时间，如表２所示，这种方法耗
时是最多的，对于某些查询甚至超过２ｈ之久（如查询１５）。
而本文的方法均能够在不到 １ｓ的时间内完成查询。因为
ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法是用了视频的时长来判断两个视频是否重
复，然而数据库中存在着大量时间长度不同的重复视频，所以

从图１中可以看到，该方法所取得的性能是所有方法中最差

的。因此，时间长短并不是一个非常有效的特征。而本文所提

出的基于镜头层比较的方法取得了几乎与 ＨＩＲＡＣＨ方法一样
好的结果。通过镜头间的比较，使得本文方法对具有复杂场景

变换的视频重复检测依然取得了很好的效果，如查询 １３和
１５。对于查询１８和２２取得了相对较低的查准率，是因为：查
询１８中，原始视频是通过手机获取的，导致视频模糊不清，从
而影响了查询结果；而对于查询２２，有很多不相关的帧被插入
到视频的开头和结尾，从而导致较低的相似性。但在性能上仍

然优于ＳｉｇＣＨ和ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法。总之，本文方法在总体
性能上与ＨＩＲＡＣＨ方法一样取得了令人满意的结果，但对于
某些查询检测速度却有高达数万倍的提高。

表２　不同方法所用时间比较 ／ｓ

ＱｕｅｒｙＩＤ ＳｉｇＣＨ ＳＬＣ＋ＮＮＳ ＳＬＣ＋ＬＳＨ ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ ＨＩＲＡＣＨ

１ ０．５６×１０－３ ０．０２３ ０．００５ ０．４８ ２．４１

２ ０．４２×１０－３ ０．１３３ ０．１２３ １．２８ ４８．９５

３ ０．３８×１０－３ ０．００５ ０．００５ ０．６２ １．１７

４ ０．３９×１０－３ ０．００４ ０．００４ ０．４０ ０．６２

５ ０．３５×１０－３ ０．１６１ ０．０５９ ３．３９ ２１５．６０

６ ０．５７×１０－３ ０．８９３ ０．１９２ １０．７８ １６１０．９２

７ ０．３５×１０－３ ０．０８３ ０．０５７ ２．９２ １１５．４９

８ ０．４３×１０－３ ０．５４９ ０．２６４ １１．０６ １２９１．８６

９ ０．２２×１０－３ ０．１５１ ０．０８０ ６．２４ ６５５．６３

１０ ０．３１×１０－３ ０．４９４ ０．１０７ ９．０８ ２３９６．２５

１１ ０．３１×１０－３ ０．０３０ ０．０１７ １．０５ １４．２８

１２ ０．６４×１０－３ ０．４３７ ０．２９９ ２．７２ １９７．９７

１３ ０．３６×１０－３ ０．０６１ ０．０１７ ２．４５ ５４．８３

１４ ０．１３×１０－３ ０．０２７ ０．０１８ １．６３ ６２．２５

１５ １．１９×１０－３ ７．１８７ ２．４１０ ４３．３３ ８２０１．５６

１６ ０．２５×１０－３ ０．０４２ ０．０３１ ２．６１ ９４．１９

１７ ０．０５×１０－３ ０．２７９ ０．１５７ １１．５６ ６１６１．６４

１８ ０．４１×１０－３ ０．０１１ ０．０１５ ０．１６ ０．６０

１９ ０．４６×１０－３ ０．３８６ ０．２３１ ５．８８ ５８９．７１

２０ ０．２４×１０－３ １．４５４ ０．４８７ ７．５９ ５５７１．８７

２１ ０．３８×１０－３ ０．４４９ ０．３３８ １８．５９ ３１３５．７２

２２ ０．３７×１０－３ ０．０２４ ０．０１５ ０．３１ ３．０７

２３ ０．８７×１０－３ ５．４７５ １．２２１ ３４．４２ ６２１４．７３

２４ ０．４０×１０－３ ０．０１４ ０．００３ １．７５ １３．３６

　　图 １的最后一项显示了各种方法的总体平均查准率
（ＭＡＰ）。很容易发现，ＨＩＲＡＣＨ方法对所有的查询都取得了最
好的结果，而本文的方法所取得性能都非常接近 ＨＩＲＡＣＨ方
法。并且根据对使用精确最近邻查找方法和近似最近邻查找

方法ＬＳＨ的比较可以发现，使用 ＬＳＨ方法所取得结果与精确
最近邻查找所得结果相差无几，因此近似最近邻查找的精度已

经足够，对结果不会造成太大的影响。

根据表２的时间比较，在计算速度上，本文所提的基于
ＬＳＨ的方法却比精确最近邻查找方法有很大的提高，平均有３
倍的提高。相比ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法，在速度上则有几十到上
百倍的提高，而对于ＨＩＲＡＣＨ方法则有几百到几万倍的提高，
而且数据规模越大，提高的幅度越大。例如查询１５，ＨＩＲＡＣＨ
方法需要超过２ｈ，ＣＯＮＴ＋ＣＯＮＸ方法需要４３ｓ，本文方法即
使使用精确最近邻查找也仅需０．７ｓ，而本文所提的基于 ＬＳＨ
的方法则只需０．２４ｓ。

·７５９１·第５期 王洪峰，等：基于位置敏感哈希的网络视频重复检测 　　　
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为解决网络视频重复检测问题，本文提出了一种基于镜头

的视频特征，并定义了新的视频相似度量。并提出了一种基于

镜头层比较和ＬＳＨ的快速重复视频检测方法。通过在镜头层
级提取特征和镜头间的比较，该方法在检测性能上取得了很好

的结果，特别是对具有复杂场景的视频也能取得较好的性能，明

显优于基于全局特征的 ＳｉｇＣＨ方法和基于上下文的 ＣＯＮＴ＋
ＣＯＮＸ方法，并非常接近当前最好的基于关键点匹配的方法
（ＨＩＲＡＣＨ）。除此之外，通过使用ＬＳＨ技术，本文方法完成视频
重复检测任务时最坏情况下的时间复杂度为Ｏ［ｄｍ（Ｎｎ）ρ］，其
中ρ＜１／ｃ，ｃ＞１，在检索速度上与ＨＩＲＡＣＨ方法相比有高达数万
倍的提高，能够实现实时检测。
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