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视频信号是大数据中的大数据，这种海量视频数据带来了存储、传输、处理、

管理等方面的挑战，同时也提供了大量有价值的信息和商业机会。认为深度学习颠

覆了视觉理解的进程，从图像分类到物体检测、语义分割等更细更复杂的任务，从

视频里物体的检测与跟踪到物体属性和行为的分析，特别是关于人和车的理解技

术。指出随着计算能力和大数据持续快速增长，加上深度学习、主动学习、迁移学

习、无监督学习、强化学习等强大机器学习技术继续发展，让机器可以像人一样看

到并理解世界的前景是乐观的。

深度学习；大视频数据；人工智能

As the biggest big data, big video data imposes significant challenges to

storage, transmission, processing, and management, but it also provides an

enormous amount of rich information and huge business opportunities. Deep learning

has fundamentally changed the way we understand visual information, from image

classification to object detection and semantic segmentation, and from object

detection and tracking to the analysis of object attributes and behaviors in video. This

is especially true in understanding humans and vehicles. With the rapid growth of big

compute, big data, and advanced machine learning techniques such as deep learning,

active learning, transfer learning, unsupervised learning, and reinforcement learning,

machines will soon be able to see and understand the physical world in the same

way as humans do.

deep learning; big video data; artificial intelligence
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视频数据已渗透到人类日常生活

的方方面面，视频分析的应用也

因此是多方面的

深度学习颠覆了视觉数据理解的

进程

基于深度学习的计算机视觉市场

争夺日趋白热化。这种激烈竞争

反过来将会进一步刺激加快计算

机视觉和视频分析技术的发展
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1 人工智能离不开视觉计算

人工智能（AI）是当今科技世界炙

手可热的词语，每个人都在谈

论。在过去 2~3 年里，AI 击败人类的

新闻不断，从 Facebook 的面部识别技

术 DeepFace 达到和人类一样的识别

精度 [1]，微软深度学习系统在图像识

别上打败人类 [2]，机器在智商测试中

击败人类 [3]，到 AlphaGo 击败围棋世界

冠军李世石，AI 的高热度在继续。

那么这些突破有哪些共性呢？

第一，他们都归因于大数据的到来，

例如数千个小时有标注的语音数据，

数千万有标签的图像等；第二，离不

开巨大的计算资源支撑，包括图形处

理 器（GPU）和 云 集 群 的 到 来 和 普

及。在此基础上机器学习技术才取

得显著进展，特别是深度学习的飞速

发展。我们正处在 AI的黄金时代。

AI 离不开感知，而视觉是我们最

主要的感知手段。研究结果表明：人

的感知、学习、认知和活动有 80%~
85%是通过视觉介导的 [4]。如果不能

获取并处理视觉信息，就没法研究真

实世界的人工智能，由此可见计算机

视觉对人工智能发展的重要性。

视频信号在大数据中占很大比

重，现在网络上 70%~80%的流量是由

视频信号所组成的，可以说它是大数

据中的大数据。这些数据可能在几

年前还不太容易得到，但是随着各种

摄像头的普及，视频数据得以更详细

的记录物理世界发生的一切。由此

产生了海量的大视频数据，这种大数

据给我们带来了存储、传输、处理、管

理等方面的挑战，同时也提供了很大

的机会，让机器帮助分析理解视频大

数据就成了我们观察了解物理世界

的一条捷径。现在我们通过分析这

个大数据，提取有价值的信息，从而

去支持新的产品或者服务，所以这里
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面蕴藏了巨大的商业机会。视频数

据已渗透到人类日常生活的方方面

面，视频分析的应用是多方面的，包

括居家、企业、零售、公共安全、交

通、制造等，市场巨大。比如：预计全

球家居安防解决方案市场将以 8.7%
的复合年增长率增长，到 2020 年将

达到 475 亿美元 [5]，半自动车市场预

计到 2018年将达到 214亿美元 [6]。

2 深度学习颠覆了视觉

理解的进程
视觉信号分析的发展起起伏伏，

每到一定阶段都会出现“瓶颈”，其中

很大的瓶颈就是没有足够量的数据，

所以模型或算法的发展都受到一定

的限制。直到大约 2009 年，ImageNet
产生了。它是迄今为止最大的有标

记的图像数据库，根据 WordNet 的层

次结构组织，有超过 10 万个概念，每

个 概 念 有 数 百 到 数 千 幅 附 属 的 图

像。 ImageNet 在过去几年大大促进

了计算机视觉和图像分析的发展。

在 ImageNet 的基础上，近几年有

一些与图像识别相关的挑战赛，如业

界熟知的图像分类比赛就是利用 100
多万标注图像，进行 1 000 种分类方

法准确性比较的挑战赛。还有一些

如物体检测、场景检测、场景分析和

语义分割等基于 ImageNet 的比赛。

关于 ImageNet 图像分类比赛，在

2012 年前由于分类错误率很高，从而

限制了它的实用。2012 年，Hinton 的

实验室第 1 次把深度神经网络应用

到图像分类任务上，其性能才得以大

幅提升 [7]，充分展示了深度神经网络

对视觉研究的极大潜能，也掀起了视

觉研究的新高潮，让人们看到了计算

机视觉实用化的希望。短短几年后

的今天，深度神经网络技术发展迅

猛，在 ImageNet 图像分类上的性能已

超过人类，人们研究的重点也从图像

分类转移到图像物体检测、语义分割

等更细、更复杂的任务。

图像分析已经有了很大的进步，

视频分析和理解方面进展则稍显缓

慢。视频信号相比于图像信号有更

大的挑战，因为它是一个更高维的信

号，所含内容的多样性也很复杂，所

以要去判断它、理解它都很困难，当

然数据量很大也是另外一个原因。

除此之外，在很多情况下视频是提供

实时监测控制的，因此对处理速度等

指标也有很高的要求，加之标注视频

数据时每 1 帧都要标注，费时、费力

且成本高昂，视频发展相比图像来讲

还是落后一些。当然，如何获得足够

多训练数据也是必须解决的难点。

前面谈到视频分析的一些应用

场景，尽管不同应用场景有不同技术

要求，但有些基本技术是共享的，比

如物体的检测与跟踪。人是我们日

常生活和工作的核心，因此也是大多

数图像 /视频的最主要实体。对人的

分析是视频理解中的关键一步。因

此很多研究团队包括微软亚洲研究

院最近几年都专注于以人为中心的

视频分析，例如检测与识别人、人的

属性、人的行为，甚至是人的意向。

由于近年来大数据、计算能力和深度

学习技术的进步，对视觉数据中人的

理解技术已取得了很大的进步。机

器检测和识别人脸的性能已经达到

了和人相仿的程度，并在身份验证、

安全、智能零售、智能媒体管理等领

域得到广泛应用。人体检测的性能

也有了显著提高，在一些基准数据集

上达到超过 80%的准确度。人的各

种属性，如性别、年龄、情感、手势与

身体姿势，以及衣服颜色类别等也可

以很好地提取，以帮助更好地了解一

个人的状态。人体姿态估计技术的

性能也达到了数年前不可想象的水

平，并极大地方便了人的动作识别。

3 车辆和车牌检测与识别

案例
日常生活中，尤其是城市生活

中，车辆是重要性仅次于人的目标类

别。深度学习技术的飞速发展也大

大的带动了与车辆相关的计算机视

觉技术的发展，其中，最重要的就是

车牌和车辆的图像检测与识别技术。

车牌是车辆的身份证，车牌自动

识别技术有着非常广泛的应用，例

如：车辆进入管控区域时的权限验

证，进入停车场或高速公路时的收费

管理，或者道路车辆违章摄像。目标

通常分为合作目标和非合作目标。

合作目标的图像检测和识别技术已

经相当成熟，在大量应用的车牌识别

系统中包含图像采集、车牌检测、字

符抽取和字符识别 4 个步骤，其中图

像采集环节是可控的，即图像采集对

象是合作目标。比如车辆进入停车

场时，需要车辆在低速甚至完全静止

状态下完成图像采集，而且拍照时车

牌的位置相对固定，这就在最大程度

上保证了图像清晰，同时有效限制了

车牌检测时的搜索范围。

然而，在大数据时代出现了一些

车牌检测的新应用需求。这些应用

面对的是不可控的图像采集对象，即

非合作目标。图像质量良莠不齐，车

牌类别、大小、出现位置、光照条件等

都有很大的不确定性，如图 1 所示。

例如：交通管理部门希望能够从公交

车摄像头获取的图像数据中自动提

取违章占用公交专用道车辆的号牌

信息，然而公交车摄像头获取的是非

合作目标的图像，基于合作目标的图

像检测和识别技术显然无法满足应

用需求。利用我们在车牌检测技术

上最新的基于深度学习的研究成果，

可以准确、高效的解决这一难题。

图 2展示了一些我们获得的车牌

检测结果示例。我们的方案可以在

不同的光照条件下准确定位到大小、

视角不同的各类车牌的 4个角点。

视频车牌模糊也是一个非常典

型的新应用需求。用户在视频网站

分享视频时，如果镜头中有车辆出

现，用户希望能够模糊掉车牌信息以

免侵犯他人隐私，就需要利用视频车

牌模糊技术，其中车牌检测和跟踪是

关键所在。基于深度学习的图像车

牌检测和跟踪可大大提高视频中车

牌的召回率，提升车牌模糊的性能。
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图像和视频中的车辆检测因其

在自动驾驶、道路监测控制中的应用

受到了广泛的关注。然而，深度神经

网络的出现使车辆检测的精度有了

质的提升。KITTI 是车辆检测领域一

个著名的公开数据集。在深度神经

网络被大规模应用到物体检测领域

之前，Regionlets[8] 曾作为一个标杆方

案，获得了较高的检测准确率。其在

简单、中等难度和较难数据类别上的

准 确 率 分 别 为 86.5% ，76.56% 和

59.82%。然而近年来，随着 Faster R-
CNN[9]模型的提出，Regionlets 在 KITTI
车辆检测排行榜上已退居到第 50 名

的位置。截至目前，在中等难度的车

辆检测上已有超过 10 种方案可以获

得超过 90%的准确率。另外，深度神

经网络的出现也推动了车型车款识

别（定位到车型车款），车辆精细化识

别（定位到具体车辆）等方向的发展，

使得智能城市的构想不再遥远。

总之，随着计算能力的持续快速

增长，加上深度学习、主动学习、迁移

学习、强化学习等强大机器学习技术

继续发展，让机器可以像人一样看到

并理解世界的前景是乐观的。

4 结束语
再好的研究成果，最终只有在实

际应用中得到验证才能体现它的真

正价值。微软亚洲研究院研发的视

频分析技术正在通过微软认知服务

这个平台，以视频应用程序编程接口

（API）的形式提供给广大人工智能

领域的开发者，帮助大家方便而高效

地开发和视频相关的人工智能应用

系统。这些技术也已成为微软 Azure
云平台的媒体分析服务的重要组成

部分，可提供企业级的智能服务。类

似 的 ，其 它 高 科 技 公 司 如 Google、
Amazon、Facebook 等也相继推出基于

深度学习的计算机视觉 API，从而使

得市场争夺日趋白热化。这种激烈

竞争反过来将会进一步刺激加快计

算机视觉和视频分析技术的发展，最

终使人工智能更快、更深入地渗透到

人类日常生活和工作中去。

专家论坛 曾文军 等 当深度学习遇到大视频数据

ZTE TECHNOLOGY JOURNAL

中兴通讯技术 46 2017年8月 第23卷第4期 Aug. 2017 Vol.23 No. 4

▲图1 不可控的图像采集对象

◀图2
典型的车牌检测结果
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