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1  小视频数据类型与特点

1.1 小视频数据类型

随着抖音、快手、腾讯微视、西瓜

视频等小视频应用平台的兴起，

小视频已经随处可见。在激烈的竞争

下，市场上涌现出了不同类别的小视

频内容。

（1）社交生活类

以快手、抖音、腾讯微视等为代

表的应用平台，鼓励用户拍摄、制作、

上传小视频，分享自己的生活点滴，

这方便了用户拓宽自己的社交范围。

此类小视频主题多为生活记录，如拍

摄宠物、烹饪、服饰等。通过分享生

活点滴，用户可以找到与自己趣味相

投的朋友，拓宽社交圈。

（2）内容服务类
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以西瓜视频、梨视频为代表的应

用平台，依靠大数据分析为用户提供

精准内容服务，如感兴趣的话题、认

识的朋友、关心的产品等。此类小视

频主题多为行业热点资讯、育儿经验

或家教信息、“双十一”优惠活动等。

（3）剪辑技术类

以小咖秀等为代表的应用平台，

为对视频制作感兴趣的用户提供制片

剪辑等功能，使用户以更灵活幽默的

方式记录自己的生活。此类小视频主

题多为宣传视频、纪念视频、情景短

剧以及其他具有特殊意义的视频（如

高考加油视频）等。

1.2 小视频数据特点

小视频数据除了具有规模海量这

一特点之外，其余还包括类型繁多、

特效复杂、姿态多变等。

（1）类型繁多

类型繁多是小视频数据的一大特

点。小视频数据包含的物体类别为开

集，除人物之外，还涵盖宠物、电子

产品、音乐器材、体育用品等。此外，

与图像数据集（ImageNet）[1] 的 1 000

类和目标检测数据集（COCO）[2] 的 80

类相比，小视频数据的类别更丰富，

包含更多的子类，如不同品种的猫和

狗、不同品牌的电子产品等。

（2）特效复杂

与其他视频相比，小视频往往包

含更多的特效，以使自身更具有吸引

力和娱乐性，如各种幻灯片转场、人

物美颜特效、多屏镜面特效等。这对

目标检测和追踪等分析任务而言，是

一个不可忽视的巨大挑战。
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（3）姿态多变

在小视频中，各目标的外观姿态

往往变化较大。小视频记录生活点滴，

包含大量特写镜头。一段小视频主题

可能聚焦于人、动物、产品等。这些

目标围绕的主题包含较多姿态和外观

变化，例如人的换装小视频、宠物成

长记录小视频等。

除前文提到的 3 种特点外，由于

小视频的拍摄设备多为智能手机，故

小视频数据的特点还包括画面清晰度

相对较低、镜头抖动、视野较窄等。

2  小视频分析技术面临的挑战
学术界对视频内容分析技术已进

行大量且系统的深入研究。例如，针

对视频盗用转载和重复出现问题的视

频拷贝检测技术，对视频进行分割以

提取感兴趣或关键场景的镜头分割技

术，对视频中主要物体进行检测、分

类和追踪的语义提取技术等。其中，

小视频语义提取是最受关注的技术，

是后续各种应用的基础。

在对小视频中的主要物体进行语

义抽取时，涉及的技术模块主要包括

视频目标检测、多目标追踪、人物重

识别（也称 Person ReID）等。视频目

标检测是指，从视频图像帧中自动定

位事先定义好的类别集合中的物体，

并推断其类别。多目标追踪是指，利

用目标的外观特征和位置信息来将相

邻帧中的相同目标关联起来，以构成

目标序列，实现对目标的持续追踪。

人物重识别是指，在多个非重叠摄像

头拍摄的场景下，在一段视频或者某

个图片集合中筛检出感兴趣的人物。

当然，重识别技术也可以用于筛检某

一动物、某一物品等。

2.1 小视频目标检测

目前，人们对视频目标检测的研

究主要集中在类似 ImageNet VID[3]（VID

指视频目标检测）的数据集上。这些

数据集往往包含相对较少的物体类

别，背景相对简单，前景物体容易与

背景区分。小视频场景下的目标检测

任务面临的巨大挑战具体包括：（1）

类别繁多。小视频中出现的物体类别

数以万计，且物体类别的分布呈现长

尾效应。大量物体类别严重缺乏训练

数据，极大地影响了目标检测算法的

性能。（2）剪辑与特效带来较大干扰。

镜头切换和视频特效使得物体外观信

息被严重干扰，前后帧中主要物体的

外观连续性被严重破坏。（3）背景

复杂、物体运动难预测。小视频来自

用户上传，其背景和人物姿态变化往

往更复杂。

2.2 小视频多目标追踪

考虑到业界的实际需求，传统的

多目标追踪任务主要聚焦于交通监控

等应用场景中对行人和车辆的追踪。

这导致目前学术界广泛研究的数据集

更多是通过监控设备来采集的，并且

主要针对行人目标进行追踪。目前，

多目标追踪算法解决的焦点主要是监

控场景中的常见问题，如行人目标密

集、遮挡等。

在小视频场景中，多目标追踪任

务面临前所未有的挑战。与交通监控

场景相比，小视频创作偏爱近景。人

物在视频上占据区域较大，很难被简

单地视为刚体。人物姿态变化直接影

响追踪效果。除此以外，频繁的镜头

切换也打破了物体帧间位置连续性的

假设。

因此，小视频目标追踪任务面临

的挑战可归纳为：（1）镜头切换。这

使得时空连续性只能在局部窗口内有

效。（2）场景不确定性。目标的距离、

大小难以预测，很难依据先验信息进

行算法性能优化。（3）制作特效问题。

小视频有电脑特效或叠加字幕，这给

目标追踪带来很多干扰。

2.3 目标重识别

通用目标的重识别是一个十分困

难的研究课题，主要是因为每类目标

的特征各不相同。在对小视频分析时，

我们通常从人物等特定类别目标重识

别开始研究，而这面临的挑战包括：

每个镜头中人物的入镜区域存在很大

不同，上一个镜头出现的是一个完整

的人物，下一个镜头中可能只有上半

身入镜；人物在小视频画面中的复杂

运动姿态与传统监控画面中的行走姿

态有很大差别。这些挑战使得小视频

场景下的目标重识别与相机固定监控

场景下的行人重识别有很大的不同。

针对小视频场景的人物重识别任

务主要包括两点：（1）视频内人物重

识别。根据某段小视频前几帧出现的

主要人物目标，将后续帧出现的相同

人物目标与之一一匹配起来。这类任

务的挑战主要是人物局部入镜、姿态

变化大、遮挡情况复杂多样（如障碍

物遮挡、人物相互遮挡、随机字幕遮

挡）。（2）视频间的人物重识别。根

据（1）中得到的某个人物图片序列，

搜寻其他小视频中出现的相同着装的

该人物。这类任务的挑战主要是解决

人物着装变化、背景风格差异大、面

部遮挡模糊等问题。

2.4 算法性能需求

（1）计算速度

对于现有海量规模的小视频数

据，如果算法处理不够快，对用户请

求的响应不及时，用户的使用体验将

极大降低。以小视频搜索为例，如果

搜索算法能为用户即时提供新的热点

视频，用户体验无疑将会得到提升。

（2）算法精度

由于小视频包含的物体种类繁

多，且姿态外观等变化较大，如果分
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析算法的精度不够高，用户体验将受

到显著影响。这对小视频内容分析算

法提出了很高的要求，即必须在面临

各种挑战的情况下保持稳定且很高的

精度，才可获得良好的应用效果。

（3）泛化能力

小视频类别很多，其包含的物体

类别也是开放的，这对分析技术的泛

化能力提出更高要求。小视频分析算

法只有具备了良好的泛化能力，才能

很好地适应各种应用场景，从而才能

真正满足用户时刻变化的应用需求。

3  小视频分析技术研究进展 
本章分别从小视频分析任务涉及

的技术研究进展，和针对第 2 章所述

的小视频数据特殊难点的解决方案出

发，对相关方法进行详细介绍。

3.1 视频目标检测

 目标检测从计算机视觉兴起时便

一直是基础性的研究任务。随着 2015

年面向视频目标检测任务的数据集

ImageNet VID 的发布，深度学习在目

标检测研究中开始发挥巨大作用。当

前学术界主流研究思路有：

（1）将检测与追踪相结合

基于检测与追踪结合的方法在图

像级别的目标检测结果的基础上，辅

以目标追踪方法来将各帧中相同物体

的检测框关联起来。2017 年由 KANG 

K. 等提出具有卷积神经网络的小管

（T-CNN）[4] 的方法，通过图像目标

检测器对输入视频完成目标检测，再

通过目标追踪算法得到目标的检测框

序列。2019 年由 LUO H. 等提出的分

布式对象技术（DoT）[5] 框架则进一步

地对视频目标检测任务进行有选择性

地检测和追踪，充分利用检测算法和

追踪算法各自的优点，在速度和质量

上取得平衡。

（2）利用光流信息

光流可描述物体的运动状态和轨

迹。2015 年 和 2017 年 P. FISCHER 等

分别提出了光流网络（FlowNet）[6] 和

FlowNet 2.0[7]，通过卷积神经网络直接

计算出光流，用来代替目标追踪模块。

ZHU X. 等在 2017 年提出的流引导特

整体聚合（FGFA）[8] 算法，利用光流

描述的运动轨迹将相邻帧的特征聚合

到当前帧的特征上，可得到更鲁棒的

物体特征，能明显减少由于视频中物

体运动模糊和亮度变化带来的影响。

光流适用于对局部时空域内的物体运

动进行建模，但难以对全局时空域内

的物体特征进行整合。

（3）利用循环神经网络

视频是一种典型的序列数据，用

循环神经网络来对帧序列和物体的运

动进行建模是一种常见的选择。2017

年，LU Y. 等 提 出 关 联 长 短 期 记 忆

（LSTM）[9] 结构，对视频目标检测任

务中的相邻帧间物体的关联信息进行

专门建模。通过与检测网络相结合，

该方法可直接回归获得物体的位置和

类别，同时还能将物体在不同帧之间

的特征在时空上都关联起来，最终可

得到融合了时序运动信息的关联特征。

然而，这类方法的缺点是大量增加了

模型训练难度和计算耗时。

（4）利用全局帧特征融合

WU H. P. 等 不 仅 考 虑 到 从 局 部

时域中提取物体的运动信息，还更加

关注物体在全局时域上的时序信息，

并在 2019 年提出了序列级语义聚合

（SELSA）[10] 算法。该算法在整个视

频的完整序列内提取各帧所有感兴趣

区域的特征，通过一个聚类模块和变

换模块将不同帧之间具有相似语义信

息的候选框匹配，从而得到一个全局

时域内综合的特征，随后与各帧中提

取得到的局部特征相聚合，可得到一

个 更 鲁 棒 的 特 征。CHEN Y. H. 等 在

2020 年提出基于记忆增强的全局 - 局

部整合（MEGA）[11] 算法，同时利用

局部时域和全局时域内物体的时序信

息，即在局部更加关注物体的运动信

息，在全局更加关注物体的外观信息，

并将两者结合得到最终的融合特征。

3.2 视频目标追踪

 目前，视频多目标追踪主要分为

3 个模块：目标检测、特征提取 / 运动

预测、亲和力计算与关联。

 （1）目标检测模块

目标检测模块负责提供目标位置

信息，并将其作为后续处理的先验信

息。检测模块提供位置信息，用于确

定目标的外观特征，为运动预测提供

目标初始位置信息。针对目标检测的

研究已经取得长足进步：从传统的可

变形部件模型（DPM）[12] 到深度学习

方法，从视觉几何网络（VGGNet）[13]

到 最 新 的 高 分 辨 网 络（HRNet）[14]，

ImageNet 数据集的精度不断被刷新，

位置预测方式从一阶段的快速区域卷

积神经网络（Faster R-CNN）[15] 到两

阶段的 YOLOv4（指对象检测算法）[16]，

在精度和速度上都取得了巨大突破。

（2）特征提取 / 运动预测

特 征 提 取 / 运 动 预 测 模 块 主 要

负责从外观特征提取高层语义特征和

充 分 利 用 运 动 信 息。 多 目 标 跟 踪 算

法 DeepSort[17] 利用简单残差网络构成

的重识别（ReID）模型，大幅度改善

Sort[18] 算法的性能。而 HRNet 等方法

则采用姿态评估模型来挖掘目标姿态

等更为丰富的信息。在运动预测方法

中，目前采用比较多的是简单高效的

卡尔曼滤波算法。卡尔曼滤波算法可

预测接近匀速直线的运动，也有些方

法采用更为复杂的粒子滤波，以拟合

目标的复杂运动。

（3）亲和力计算与关联

亲和力计算模块从物体区域的特

征信息中计算出匹配对，即当前检测
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区域与预测结果区域之间的相似度，

以此作为依据来进行关联计算。关联

模块从相似度矩阵中求解出最佳的匹

配方式，尽量将同一目标的检测区域

匹配到对应的轨迹上，通过关联形成

新的轨迹。网络流算法、匈牙利匹配

算法、多假设追踪算法等都是通过以

降低全局匹配为代价来提升匹配效果

的。此外，基于深度学习的方法也有

所进展：多趟近邻排序（MPN）[19] 算

法以及深度多目标跟踪（DeepMOT）[20]

算法利用卷积神经网络分别模拟传统

的网络流算法和匈牙利匹配算法来实

现关联匹配，并取得了出色的效果。

3.3 视频物体重识别

对于小视频场景下的通用物体重

识别，学术界目前还没有找到很好的

解决方法。对于复杂场景下的人物等

特定物体重识别来说，我们一般将人

物局部入镜的重识别问题定义为局部

人物重识别，即利用局部人物图片来

检索其完整的人物图片。此外，还有

不少关于遮挡人物重识别的研究工作，

下面我们将分别进行介绍。

（1）局部人物重识别

早期处理局部人物重识别的方法

是直接将局部人物图片和完整人物图

片缩放到同样尺寸，这会导致特征不

对齐等问题。有的研究则采用滑动窗

口方法，利用局部人物图片大小相同

的滑动窗口在完整人物图片上进行区

域检索，找到最相近的区域进行相似

度计算。当局部人物图片的宽度大于

完整人物图片时，这类方法就会失效，

同时也耗费了很多计算资源。

为了解决局部人物重识别的问

题，HE L. X. 等提出了一种深度空间

特征重构（DSR）的方法 [21]。该方法

首先利用全卷积网络生成固定尺寸的

特征图，然后利用字典学习模型中的

重建误差来计算不同特征图的相似度。

SUN Y. F. 等提出一种自监督的方法 [22]

来解决局部人物重识别的特征不对齐

问题。该方法将图片划分为上、中、

下 3 个抽象模块区域，得到每个区域

中像素点的区域标签，并以此来训练

模型对每个区域的观察能力。在推理

阶段，模型通过预测区域可见得分，

判断图片是否发生了身体部位的缺失，

进而通过自监督的注意力机制实现对

人物图片间对应区域的相似度比较。

（2）遮挡人物重识别

不同于局部人物重识别，遮挡人

物重识别主要的问题在于图片中包含

的遮挡区域会使得直接提取的全局特

征包含大量的干扰噪声，进而影响两

张图片的相似度计算结果。针对这一

点，MIAO J. X. 等 [23] 通过引入额外的

姿态检测模型来获得人体关键点信息，

进而引导重识别模型关注人物的非遮

挡区域。具体思路是，首先通过关键

点的位置信息来提取人物的局部特征，

然后利用关键点的置信度信息来判断

哪些关键点是处于遮挡区域的。在重

识别的推断阶段，模型只会计算两张

图片未被遮挡的区域之间的相似度，

以此来消除遮挡噪声的干扰。

3.4 针对小视频的研究工作

目前，学术界专门针对小视频特

点的研究工作比较少。本文中，我们

挑选一些比较突出的相关研究工作进

行介绍。

（1）针对小视频复杂特效问题

的研究

针对不同镜头间添加的视频特

效 导 致 物 体 外 观 信 息 不 匹 配 问 题，

ZHONG Z. 等于 2018 年在行人重识别

领域提出了相机风格自适应 [24] 算法。

该算法假定，在不同相机风格下拍摄

所得的人物数据属于不同的数据域，

同时通过引入循环生成对抗网络（Cy-

cleGAN）[25]，对每一对具有不同风格

的同一人物图像，生成图像到图像的

风格转移模型。生成不同相机风格下

的人物图像为重识别模型提供额外的

训练数据。为了防止重识别模型受到

由 CycleGAN 风格转移得到的伪图像中

噪声的影响，算法引入了一个标签平

滑修正（LSR）机制，以降低在重识别

模型损失函数中对伪图像评判的权重。

（2）针对小视频物体类别繁多

的研究

针对物体类别繁多所带来的长尾

分布效应，POOJAN O. 与 VISHAL P. 于

2019 年在图像分类领域提出了基于多

任务的开集物体识别（MLOSR）[26] 算

法。该算法通过使用权值共享的分类

网络和解码网络，同时进行分类与重

构任务。此外，算法依据极值理论 [27]

通过一个极值模型来对重构误差分布

的尾部部分建模，使得模型对未出现

在训练集中的类别更为敏感。

（3）针对小视频镜头切换频繁

的研究

针对不同镜头下的物体空间位

置变化不连续问题，HSU H. M. 等于

2019 年在目标追踪领域提出一个多摄

像机目标追踪系统 [28]，将多个摄像机

下的目标追踪问题划分为镜头内的目

标追踪问题和镜头间的目标追踪问题。

对于镜头内的目标追踪问题，该研究

团队采用踪片网络追踪器（TNT）[29]。

对于镜头间的目标追踪问题，该研究

团队首先将镜头内追踪得到的踪片输

入到 Mask R-CNN[30] 网络中，以得到

去除背景后的结果，然后再通过一个

时间注意力模型，对各踪片提取踪片

级别的特征，最后通过比较特征相似

度的方式来匹配不同摄像机下的同一

物体。

4  小视频内容分析系统
要系统性完成小视频内容分析任

务，单纯依靠某一个算法模块是困难
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的。只有构建一个整合多种不同算法

的系统，才能够更准确、更鲁棒地解

决分析问题。本文在此抛砖引玉，提

出一个小视频内容分析系统的构成框

图。结合此前提到的小视频数据的特

点，以及当前对于视频分析技术的研

究成果，我们认为小视频内容分析系

统至少应包括镜头分割、视频目标检

测、视频目标追踪、视频目标重识别

等模块，如图 1 所示。

对于输入的小视频，首先，镜头

分割模块将不同镜头分割开来，使得

每个镜头内物体运动能基本满足帧间

位置连续性假设；接着，目标检测模

块获得各帧内物体的定位框和物体分

类结果，并将结果输入到后续镜头内

的目标追踪模块，同时属于同一物体

的检测框在相邻帧中将被关联起来；

最后，系统再进行跨镜头目标重识别，

得到各物体在小视频中完整的时空运

动轨迹。小视频内容分析系统的输出

结果可被应用到后续更多的应用处理

中，例如实现视频结构化、完成以视

频搜索视频等任务。

视频结构化应用的主要目标是，

仅从无结构视频数据中解析主要物体

的语义属性和时空轨迹等结构化的语

义信息，就可以实现人车信息检索以

及行为研判等，为交通安全和社会治

安提供风险评估和事件预警。以视频

搜视频是小视频的一大类应用。常规

文字、图片搜索等不能完全满足用户

需求，而以视频搜索类似视频的功能

在各大应用软件的出现，有助于提升

用户体验。小视频内容分析结果使小

视频搜索成为可能。此外，小视频查重、

溯源等也是类似应用。基于小视频内

容分析的各种衍生应用正在日益增多，

这将大大改善小视频的用户体验。

5  结束语
小视频应用的兴起是互联网技术

发展的必然结果，也是人工智能技术

广泛服务人们生活的发展趋势。目前，

越来越多的巨头公司和科研机构开始

研发小视频内容分析技术，旨在更好

地应用人工智能技术分析海量视频数

据，以更好地服务社会。随着小视频

研究和应用的不断发展，在为受众提

供更高质量服务的同时，对小视频数
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