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序 

阿里是一家坚信数据力量的公司，而文娱涉及的相关产业非常广泛，从线上到线下、从影

剧综漫到现场娱乐以及文学小说等，其组成、形式、展现、分发的复杂性交织在一起为业务数

据化带来了巨大的挑战。 

近三年来，阿里文娱摩酷实验室始终以助力业务发展和增长为核心驱动，形成如下四个的

技术方向： 

 

内容理解是文娱相关算法技术的基石，IP、小说、剧本、视频、音乐等不同形态的内容对

构建起领域知识图谱带来了很多困难，在这其中计算机视觉、自然语言处理、图谱&推理、图

神经网络、多模态内容分析等技术被广泛应用于内容解构。以视频为例，影剧综视频的时长很

难用一些低层级的标签来抽象表达其内容，基于多模态的分析技术在这类内容上也会碰壁，因

此融合内容专家及机器学习系统的半自动化微标签体系成为一种可行的出路。与短视频快速的

线上反馈闭环不同，即使制作周期最短的综艺节目也需要 3 个月以上，期间还面临内容监察审

核的不确定，这就导致影剧综内容制作高度的不确定性，如何基于复杂的数据分析线索以及历

史的成败规律来选择评估内容是各个综合视频平台所面临的核心挑战之一，而阿里文娱北斗星

系统就是用来解决这一问题的。 

搜索和推荐作为两种解决信息爆炸的重要手段被广泛应用于各个 APP 中，而影剧综内容的

复杂性导致用户想精确描述一个内容非常困难，仅通过节目名、演员名去检索给用户也造成了

很大的困扰。在文娱内容的分发体系中对搜索模式、推荐模式的融合成为新的用户需求，如何

更为准确的通过类强化学习的用户意图理解过程来协助他们尽快找到喜爱的内容，成为文娱搜
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推体系下一阶段的首要任务。 

文娱作为产业互联网发展的重要行业，人工智能技术在这个领域中的应用空间广大，而我

们也仅仅是迈出了一小步，期待工程师们能够创造出更大的奇迹，加速文娱产业数字工业化时

代的到来。 

 

阿里文娱摩酷实验室负责人 王晓博 

2020.02.01 
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分区域处理的图像和视频清晰化技术 

作者| 阿里文娱高级算法专家 出林、阿里文娱高级算法工程师 文渊 苍华 

一、UPGC 视频和图像质量面临的挑战 

在优酷这种综合性的视频平台，用户的观看体验永远是第一位的，而画质是影响观看体验

的重要因素。对于影视剧来说，画质和拍摄年代有较强相关性，也就是说随着拍摄设备和技术

的提升，画质也在提升。用户一旦习惯了更高清的内容，就“回不去了”，进而对视频画质甚至

显示设备提出更高要求。而对于目前大量增加的 UPGC 视频，画质情况却不容乐观，UPGC 视

频来源主要包括两种：一种是由正片切条产生的短小视频经用户上传的，这种情况下，由于用

户使用的片源清晰度无法保证，又经过多次的转码、压缩、缩放，会导致画质下降，导致压缩

噪声、块效应等问题；另一种是用户拍摄上传的，虽然目前手机相机成像质量越来越好，分辨

率越来越高，甚至出现了 1 亿像素、30 倍变焦等黑科技，但在不受控的拍摄环境中，普通用户

终究无法控制拍摄质量，从而导致噪声、模糊、光线等问题。 

视频的封面图也是由原始视频截帧得到的，好的封面图会提升用户的观看欲望。如果原视

频画质差，即使封面图经过人工和算法的精挑细选，也是“矬子里面拔将军”，提升空间不大。

更坏的情况是，截帧之后选中的图片还要进行图片压缩，进一步降低了画质。 

在所有画质问题中，“伪高清”问题最为突出，也就是说虽然表面上看视频分辨率很高，达

到了 720p 甚至 1080p，但实际画质观感很差，甚至不如 540p。因为“伪高清”视频不能通过分

辨率简单判别，所以想要解决“伪高清”问题，就要先识别它，然后再做针对性画质增强。 

通过影视剧切条得到的 UPGC 视频，即前面提到的第一种来源，有非常显著的特点。这种

视频有很强的背景虚化，原片中人脸等重点区域细节丰富，经常出现字幕或 logo。针对这些特

点设计增强方案，会有事半功倍的效果。 



文娱智能算法   7 

二、图像和视频清晰化解决方案 

基于对业务场景的深入理解和分析，我们设计出完整的视频和图像清晰化解决方案，该系

统有几个明显的特点：画质评估和清晰化形成闭环，分区域清晰化后再进行融合。 

 

图：图像清晰化方案 

1. 区域检测 

我们将区域划分为 logo 区域、人脸区域、前景区域、文字区域、背景区域等几个典型区域，

分别利用文字和 logo 检测、人脸检测、saliency 区域检测等算法得到。后续的区域处理和融合

模块对区域精度要求不高，所以出 saliency 区域有较精细的区域分割外，其余均使用检测框。  

2. 分区域处理策略 

划分前背景分别处理，是由于我们观察到超分辨率（super resolution）模型的一些特性，现

有的 SR 模型会对“疑似”边缘做强烈的恢复。模型应用于背景虚化区域，某些轮廓会被增强

成强边缘，而其他区域仍保持虚化的效果，这样就造成了“突兀”的效果，和人的主观认知不

同。所以我们的模型对前景区域进行纹理恢复，背景区域只做简单的亮度对比度调整。 

对于 logo 和文字区域，由于这类图像本身就是数字化内容，模式较单一，较容易通过简单
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模型达到好的效果。顺便提一下，对于动画片的处理也是类似原理，相比复杂的真实场景图片，

动画片总是更容易处理。 

对于影视剧和短小视频，人脸是用户关心的重点，所以我们设计了人脸清晰化模型对人脸

和头发等区域单独处理，通过大量高清人脸图片训练 SR 模型，并适当加入 GAN loss，可以恢

复出人脸五官、毛发细节和皮肤纹理，达到分毫毕现的效果。 

总结一下，我们多个模型对不同区域进行处理，分为 logo 和文字模型，人脸清晰化模型，

和一般前景清晰化模型。其余还有一些通用的亮度对比度调整算法，对图像全局进行调整。 

3. 质量评估模块 

优酷摩酷实验室构建了大规模的 UPGC 图片质量数据集，并提出了 multi-level 特征融合的

无参考质量评价框架（见我们的另一篇文章：基于人类视觉感知的视频体验评价体系），该方法

不仅输出总体质量分，还可以输出失真类型。 

得益于实验室良好的技术沉淀，我们的线上数据都可以打上质量分和失真类型，进而和清

晰化模型结合形成评估+增强的业务闭环。 

我们依据质量总分将数据划分为好、中、差三档，对于本来画质已经很好的图片不做处理，

对于中和差的数据依据失真类型筛选出清晰化模型能处理的部分，并根据失真程度赋予清晰化

模型不同的恢复参数。 

4. 叠加融合模块 

由于分区域处理模块只负责纹理和边缘的恢复，亮度和对比度后置到全局调整模块，我们

的框架对分割和融合精度的要求较低，只需要简单的 alpha blending 就可以达到好的效果。 

5. 视频清晰化 

以上是面向图像的清晰化方案，对于视频场景我们做了适应性改进。为了保证前后帧效果

的一致性，我们对增强参数做了时间平滑。将图像场景的 SISR（单帧超分辨率）模型替换为

VSR（视频超分辨率）模型，增强了对视频压缩问题的处理能力。同时，我们构建了 UPGC 视

频质量评价数据集，并在此基础上训练了视频适量评价模型，将视频按质量分档，并针对失真

类型进行处理。 
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三、重点算法原理介绍 

1. 快速的融合模型 

提升图像和视频清晰化的方法有超分辨率、锐化、以及将超分辨率和锐化结合的形式等。 

对于超分辨率，在学术界早年通常采用 bicubic 降采样的方式构造图像或视频数据对，这种

方式构建的数据对的输入数据分布通常跟真实低分辨率图像或视频的分布相差很大，导致应用

在真实低分辨率数据上，会出现各种各样的问题。比如在 bicubic 降采样方式构建的数据训练的

模型应用在真实的低分辨率图像上后，会出现网格状的 artifacts。近几年，在构造数据和模型框

架上，学术界做了一些新的尝试。比如阿里巴巴达摩院的研究人员在构造数据集时采用了 realSR

的方式，通过搜集同一场景下不同分辨率相机的图像，然后通过图像匹配的方式构建训练数据

对，这种方式虽然一定程度上能够让获得的低分辨率图像更加接近真实的低分辨率图像，但也

存在着对齐的问题。比如由于存在非严格对齐问题，造成光晕的现象。另外在模型框架下，近

几年也涌现了一些采用非监督方式训练超分辨率。但非监督方式跟监督方式相比，在效果方面

还有一定的差异，需要研究人员进一步提升模型的效果。 

对于锐化而言，通常是采用传统算法，但传统算法也存在着一定的问题。比如传统的经典

锐化算法 DOG，会存在噪声的放大和锐化过渡导致光晕的问题。另外一些锐化算法，采用经典

的保边滤波算法，提取图像的低频，进而获得图像的高频信号，但这一类算法由于采用了较复

杂的保边滤波算法，通常速度比较慢，很难达到工业界对于速度的要求。 

另外一类锐化算法借鉴近几年大热的深度学习算法，将保边滤波提取低频这一步骤采用深

度学习来做，一定程度上缓解了速度的瓶颈，但对噪声放大问题并没有得到很好的解决。另外

一种是采用超分辨率和锐化相结合的方式，常见的做法是采用深度学习进行超分辨率，然后结

合传统的 DOG 算法进行锐化。通常而言采用深度学习对低分辨率图像处理后的图像距离 GT 图

像还有一定的距离，因此需要采用锐化进一步提升清晰度。但由于采用了先进行超分辨率，然

后锐化的方式，而超分辨率采用深度学习算法，通常是在 GPU 上运行，而锐化通常是采用传统

算法，是在 CPU 上运行，中间涉及到 GPU 和 CPU 的相互切换等，因此对于视频而言速度并不

快，也很难达到实时处理的要求。为了解决这个问题，我们采用快速融合模型的方式，即采用

单个深度学习网络，同时学习超分辨率和锐化，可以在基本不损失效果的基础上，速度得到很

大程度的提升。  
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2. 人脸清晰化 

线上的大量素材和长短视频大部分以人像为主体，人像的清晰程度是影响用户视觉体验的

主要因素。针对人脸清晰化我们设计了如下算法流程： 

 

流程： 

1）原始图像通过人脸检测器，检测平均人脸大小：为了提升不同尺度下人脸增强的效果，

我们对比了单模型和多个尺度模型效果，多个尺度模型的还原效果优于单模型结果； 

2）通过模糊检测预测降尺度系数，缩放图像以降低模糊程度：实际素材存在不同类型和程

度的模糊退化问题，模糊程度较高时还原结果会存在较多失真纹理，因此单独训练了一个模糊

检测器预测降尺度系数，通过图像降尺度，减小模糊因素产生的失真问题； 

3）判断原图平均人脸尺度，缩放图像至三种尺度中心； 

4）选取相应尺度增强模型，通过人脸增强模块，得到高清人脸。 

我们的主要工作是针对人脸增强模块，设计了基于 gan-loss 的超分网络，结构如下： 
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LR 为低清图像，SR 为超分图像，HR 为高清图像。人脸增强模块的训练由生成器（Generator）

和判别器（Discriminator）两部分组成，生成网络使用了稠密连接的 Residual-in-Residual Dense 

Block（RRDB）结构，有利于提取层级较深的图像特征，判别器参考 RaGAN 判别 SR 和当前

批次 HR 图像特征差距来判别 SR 的真实度是否超过批次 HR。判别器为： 

 

其中 为低清图像特征， 为当前 mini-batch 高清图像特征的期望 

训练过程的损失函数包含三部分： 

 

其中 ， 为感知损失函数，判别器损失函数 如下： 

 

针对素材图场景，为了提升人脸细节清晰度，我们使用 Pixel shuffle 作为上采样方式，SSIM

指标提升。在线上测试过程中，发现增强结果中有 5%左右的样例存在失真现象，后通过实验对

比，发现 gan-loss 权重过大、原图模糊程度较高是导致失真现象的主要因素，通过降低 gan-loss

权重，且仅在中间训练阶段采用 gan-loss，引入模糊检测模块对原图降尺度，最终有效减少了失

真纹理的产生。为了解决大尺度人脸清晰度还原不足问题，使用特征金字塔结构融合多尺度信

息以提升增强稳定性。针对短视频场景，使用轻量化模型提升模块速度，达到 50ms/帧，并对

人脸区域边缘作平滑以减弱过渡纹理不自然的现象。 

3. VSR 模型 

深度学习视频超分辨率技术通常分为两种，一种是单帧超分辨率，另外一种是多帧超分辨

率技术。 

单帧超分辨率速度通常较快，但很难解决前后帧连续性的问题，从而导致画面的闪烁，导

致人的主观感受较差。多帧超分辨率算法，一方面可以很好的解决前后帧连续性的问题，另外

一方面由于利用了多帧的信息进行处理，在主观效果上要明显好于单帧算法。多帧超分辨率技

术的主要问题是速度相对比较慢。目前 state of art 的算法是商汤的 EDVR，借鉴传统视频处理

算法，包括帧对齐模块、帧间融合模块等。 

优酷视频场景下，一方面面临着分辨率不足的问题，另外一方面面临着压缩、噪声等问题。
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因此对于优酷场景，需要在对视频进行分辨率提升的同时，能够有效的解决压缩、噪声等视频

画质退化问题。 

为此，我们进行了大量的尝试和方案验证，从而找到了贴合优酷视频场景的相关解决方案。

在数据处理方面，一方面，我们采用 GAN 网络等设计了视频降质工具包，可以一定程度上模

拟优酷场景下的视频降质过程。另外一方面我们从优酷有版权视频库中获取同一视频的不同分

辨率视频，并对视频进行匹配和清洗，从而构建贴合优酷业务场景的训练数据集。在模型结构

设计上，为了解决分辨率不足的问题，我们借鉴了主流 VSR 模型的 PixelShuffle 模块，与此同

时为了解决尺度连续性问题，我们采用了多尺度金字塔融合的方式。为了解决帧间连续性问题，

我们借鉴传统视频多帧算法，引入了多帧对齐模块，并在此基础上融合了 attention 模块，对视

频进行了分区域处理。为了解决噪声问题，我们借鉴传统的频谱分解方式，在网络结构中加入

了小波分解和重建模块。为了解决去压缩问题，我们引入了 ResBlock 模块。最终融合了上述模

块的网络结构，在优酷业务数据集上训练后，对优酷场景下视频面临的噪声、压缩、低分辨率

等问题得到了很好的解决。  

四、处理效果和业务收益 

1. 去除压缩导致的噪声问题（建议放大观看） 

 

左图为原图 右图为处理后图 
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原图                                  处理后 

为便于观察，局部做了提亮处理，可见处理后更细腻，条带/阶梯效应大幅减少。 

 

2. 算法采用分区处理，重点优化文字、人脸等区域, 提升画面清晰度 

 

原图 

 

处理后 
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原图       处理后 

 

原图                                   处理后 

 

原图                       处理后 

人脸部分可见明显提升，五官细节得到恢复。 
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原图                       处理后 

Logo 和文字部分清晰度明显提升。 

3. 用于素材海报图的清晰度提升 

 

原图.                             处理后 

 

人脸部分截图                  处理后图 
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五、总结 

以上详细描述了优酷 UPGC 场景视频和图像清晰化解决方案，并介绍了关键算法的原理和

改进思路。采取分区域处理的策略，对不同的区域分别处理，对文字、logo、人脸等区域效果

尤其明显，人脸达到了分毫毕现，毛发和纹理细节得到了恢复。我们提出了自己的质量评价模

型，结合视频和图像清晰化模型，构建了完整的质量评价+增强解决方案。 

算法的进步是永无止境的，当前各种算法技术也是层出不穷，如何把算法融会贯通并加以

改进，应用于我们的业务场景，让算法发挥最大价值，是我们长期研究的问题。 
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基于人类视觉感知的视频体验评价体系 

作者| 阿里文娱资深算法专家 镜一 

一、背景 

视频质量评价技术是指基于视觉生理学心理学特性，例如人眼的多通道、多方向分解特性，

视觉对比敏感度函数（Contrast Sensitive Function, CSF）和恰可失真门限（Just Noticeable 

Difference, JND），视觉注意（Visual Attention, VA）机制等对用户观看体验进行定量分析，包括

主观评测以及客观建模。视频体验的终极受体是人眼，因此视频质量的评价可以与 4K/8K 极高

清，HDR，AR/VR 等视频处理技术形成闭环，指导其优化最终达到增强用户观看体验的目的。 

起初在大家还只是把电视/电脑显示器作为观看视频的主要手段的时候，由于人眼是视频的

最终受体，视觉质量也因此称为 visual perceptual quality，即，只是视觉上的画面质量感受。随

着多媒体和硬件技术的发展，3D 立体电视电影（需佩戴 3D 眼镜观看，裸眼 3D 技术尚不成熟

效果极差这里不做讨论）的兴起导致行业内必须重新对视觉质量进行定义。在立体视频中，除

了画面本身的质量这个维度外，又多了两个维度：深度（depth）和视觉疲劳（visual discomfort/ 

fatigue）。在 2012 年，欧盟 Qualinet（European Network on Quality of Experience in Multimedia 

Systems and Services）发布了关于视频体验质量的白皮书，里面建议把这种多维度的感知体验

用 Quality of Experience（QoE）来表示。其具体定义为“Quality of Experience is the degree of delight 

or annoyance of the user of an application or service. It results from the fulfillment of his or her 

expectations with respect to the utility and /or enjoyment of the application or service in the light of 

the user’s personality and current state”. 也就是说，感知质量与具体应用和服务相关，基于用户

对于设备或者服务在可用行上或享用性上是否达到期望的满足程度。期望因人而不同（受职业，

性别，年龄，教育背景，个性等的影响），即便针对于特定的某个人，他/她的期望也会因他/她

本人当前的状态（例如，情绪，生理状态）而有所改变。 



  智慧文娱——阿里巴巴文娱技术探索之路 18 

随着4K电视，HDR技术，multi-view, free-viewpoint video, 360视频，虚拟现实Virtual Reality，

增强现实 Augmented Reality 以及混合现实 Mixed Reality 的发展，Qualinet 定义的 QoE 的概念可

以无差别的直接应用于这些多媒体载体上，所以在业界被广泛采用并认定其为标准定义。 

为什么要做质量评价？因为用户的观看体验永远是第一位。而在整个视频从获取，处理，

压缩，传输到最后解码，增强，播放的 pipeline 中，每一个阶段视频质量的评估可以指导和优

化相对应的算法实现，进而实现每一个阶段算法效果的提升，最终导致用户观看体验的提升。

这是我们的终极目标。 

 

图：摩酷实验室视频质量评价体系图 

二、摩酷实验室主观测试平台 

显而易见，QoE 是一个主观的感受。要去评价/测量（evaluate or measure）这个主观上的感

受，需要让人去给视频打分。与 Computer vision 领域的数据标注不同，一段视频的质量不同的

人给出的分不一样，在不同环境下看给的分不一样，放到电视上去看或者放到手机、平板上看

质量不一样。甚至，离远了近了去看质量也不一样。为了解决这个多影响因素的问题，视频质

量专家小组（VQEG）与国际电信联盟 ITU 联合致力于视频质量的标准化。在 ITU-R BT.500 等

一系列的标准中，规定了测试视频质量的标准实验流程，包括人员筛选，实验环境，实验方法

等（详情请参考 ITU-R BT500 文献）。摩酷实验室依据 ITU 国际标准，也搭建了自己的主观测

试平台。 
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图：摩酷实验室主观测试流程 

1. 标准测试环境 

摩酷实验室搭建了符合 ITU-R BT.500 所规定的标准测试环境，如下所示： 

测试环境亮度 低 

背景色度 Chromaticity D65 

亮度峰值 70-250 cd/m2 

显示器对比度 <=0.02 

显示器背景亮度与图片亮度峰值的比 ~0.15 

2. 测试设备 

在用户进行正式实验前，我们使用视力表，色盲检测书，立体视觉检测书等工具对用户的

视觉能力进行检测并记录。对于显示设备，我们使用色彩分析仪/校准仪对显示器进行校准, 利

用与 imatest 类似的亮度/色彩显示范围等一系列检测工具例如 HDR targets, Arbitrary charts， 

xrite color chart 进行检测。从而确保实验中使用的显示设备符合规范要求。 

正式实验中使用的显示设备包括手机，平板，PC 显示器，HDR 显示器，以及 OTT。以便

于针对不同业务的质量评价需求进行测试。 

3. 测试平台 

摩酷实验室主观测试平台是基于 web 开发的多端（手机，平板，PC）可用，多用户并行可

用，支持实验室标准环境以及 crowd-sourcing（网络众包）分发的测试平台。符合 ITU-R BT.500

以及 ITU-T P.910 的标准。 
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图 4: 摩酷实验室主观测试平台 PC 版界面 

4. 标注人员管理 

依据国际标准，标注（测试）人员全部为非视频处理领域的人员（即 naive observer)。标注

人员数据，包括个人基本信息，以及参加实验的次数和实验类别全部通过数据库进行管理。保

证每个标注人员在短时间内不重复参加类似的主观测试，以免产生 bias 效应。 

5. 测试方法 

对视频的质量进行有效的可靠的主观评价依旧是一个极具挑战的科研问题。对于不同的业

务场景和实验目的，使用的评测方法需要仔细考虑才可得到较为有效的数据。ITU 在标准中针

对不同需求提出了不同的测量方法 （详见 ITU-T P.910 国际标准）。最常见的为 ACR（Absolute 

Categorical Rating), 即给视频质量从 1-5 打分，1 代表极差，5 代表非常好。一个视频被多个观

看者（一般大于 15 个）打分，最终将得到的平均分 MOS（Mean Opinion Score）作为 ground truth. 
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这种方法对于常见的 2D 视频来说结果比较稳定。然而试想一下，如果让一个从未感受过 VR

视频的观测者去看一段 VR 视频，让她/他依据感受从 1 到 5 打分，这个时候获得的数据可靠吗？

答案是否定的。观测者很难对于多维度的视觉感受用一个绝对数值来打分。于是，配对比较法

（Pair Comparison）被认为是一个针对多维度视频质量评价的可靠的方法。从生理心理学上来将，

相比于给一个绝对的分数，从两个候选视频中挑出质量好的那个对我们来说更简单，因此获得

的结果也就相对可靠。 

本测试平台目前支持 ACR 和 Pair Comparison 两种测试方法，且 label，如：1 代表非常不

舒服，或者 1 代表非常好等，可依据实验目的进行适配。 

三、数据过滤 

正确的主观评测方法可以有效减少数据的噪声，然而，噪声是一定存在的。因此，在业务

落地中，直接拿已有的数据库去训练自己的算法模型时要认真考虑数据从何而来以及是否可以

信任的问题。针对于主观测试数据去噪的问题，目前常用的两种方法为 ITU 定义的去除 outlier

的方法，以及 Li 提出的 MLE 模型。摩酷实验室主观测试平台也使用这两种方法进行数据过滤。

下面对他们进行简单介绍。 

1. ITU outlier 模型 

ITU-R BT.500 提出了一种检测标注人员是否为 outlier 的方法，计算过程如下所示： 
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对于检测出来为 outlier 的标注人员，该标注人员的所有标注数据（分数）全部删除。 

2. Li's MLE model 

除了 ITU 规定的数据过滤方法，学术界普遍认为对于数据获取本身就很困难的情况下，将

outlier 的所有数据全部过滤掉是一种非常浪费的行为（over killing）。 Netflix 的 Li 提出了一种

针对标注过程建模的方法，可以将真实分数，标注人员本身的 bias 和 inconsistency 恢复出来，

即，最终只需要使用恢复出的真实分数作为该视频/图像的质量即可。标注人员的 bias 和

inconsistency 可以作为标注人员管理参考，即，对于 bias 或者 inconsistency 比较大的标注者，

降低使用其标注的频率，甚至完全不再使用。 

Li 的模型如下： 

 

其中，Xe,s 为标注者 s 对视频/图像 e 打的质量分。xe 为视频/图像 e 的真实质量分数，Be,s

为标注者 s 对于视频/图像 e 所产生的偏差，Ae,s为视频/图像 e 本身产生的偏差，与 e 无关，与

内容 c 有关。 

Be,s服从正态分布，均值为用户本身的 bias，即 b, 方差为用户的 inconsistency，即，vs。 

Ae,s是由视频/图像内容引起，不会改变分数的均值，只会影响方差，即，ac 

通过最大似然估计 MLE，即可将视频/图像的质量，标注人员的行为估计出来。 
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四、摩酷实验室客观质量评价模型 

如上所述，使用主观实验方法来对视频进行质量评价是一件非常 expensive 的事情。利用

computational model 实现对视频质量的自动预测才是实际应用中可行的方法。 

客观质量评价方法根据对参考视频（即，具有完美质量的视频）信息的利用程度来判断测

试视频的质量而分全参考（Full Reference），部分参考（Reduced Reference）和无参考（No 

Reference）方法。目前效果比较好的视频质量评价模型大部分是基于全参考的，比如 NTIA 提

出的 VQM，以及 Netflix 提出的 VMAF，以及较早前的 SSIM 等。无参考的评价方法一直是该

领域的难点，然而随着近年来直播视频，小视频的火爆流行（属于无参考的范畴），无参考的视

频质量评价将是未来该领域的重点研究方向。 

客观质量评价方法根据它本身的实现方式也可以分为以下几类：1）早期的依据人类视觉系

统（Human Visual System）特性建模的方法。该方法直接将人类视觉系统参与到质量评价过程

的机制用数学建模的方式模拟出来，例如将人眼的多通道特性，Contrast Sensitivity Function, 

Luminance Adaptation, Masking Effect，Pooling 等按顺序连接最终实现对质量的评价。该方法的

难点在于对视觉系统特性的建模，但是一旦建好，方法可以适用于不同类型的视频；2）基于人

类视觉系统提取 hand-crafted feature，最后做 regression 的方法；3）基于 CNN 的方法，需要大

量的数据训练（而视频质量数据库由于主观实验本身的限制决定了库不可能巨大），泛化性较差；

4）其他方法。 

摩酷实验室针对优酷视频业务，提出了自己的图片和视频质量评价模型。 

1. 图片质量评价 

从用户进入到优酷 app 的观看逻辑来看，首先进入用户视线的便是短小视频的封面图。封

面图画质是否足够清晰是导致用户是否愿意点击观看的重要因素之一。其次，用户进入 app 所

看到的封面图的质量也一定程度上影响着用户对于优酷 app 的视觉体验定位的判断。鉴于人工

审核不可能覆盖到全站的所有图片量级，会被用户看到的封面图的质量甚至首页的封面图质量

都无法做到高标准。因此我们针对 UPGC 封面图画面质量建立了一套评价体系来解决这个问题。 

从优酷线上随机抽取 5000 余张视频封面图，经过系统抽样涵盖几十个视频种类，并考虑到

不同分辨率，10 多种质量影响因子的均匀分布，以及总体质量分的均匀分布，最后共得到 750

张封面图作为训练数据。经过近 200 人在手机上进行主观评测实验得到平均质量分数作为模型

的 ground truth。 
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由于线上封面图的快速生产要求，算法模型必须简单高效，因此我们采用基于 VGG 的网

络训练模型，经过优化迭代最终达到预测分数与主观 ground truth 分数线上 PLCC=0.87，

SROCC=0.86 的效果。目前算法模型已经应用于封面图筛选及封面图增强优化等业务。 

2. 视频质量评价 

随着近年来用户在社交媒体/短视频分享平台的重度参与，视频多媒体内容的消费主导从原

来的 OGC 向 UPGC 转变。因此 UPGC 视频的质量评价成为了目前学术界重点关注的研究热点。

由于其没有参考视频（即认为是完美的），研究课题本身即属于质量评价领域最具挑战的无参考

质量评价。除此外，社交媒体/短视频分享平台等的视频来源十分复杂且多样，导致质量问题的

根源可以追溯到整个视频从拍摄到传输到播放的整个 pipeline，由此带来的视频降质的因素为多

种失真的叠加。这种对于失真类型的不可控（从失真类型到失真程度两个维度）导致 UPGC 视

频的质量评价更具挑战性。 

为解决上述问题，我们提出了一种基于 multi-level 特征融合的无参考质量评价框架。具体

来讲，通过对 low-level（包括对比度，亮度等特征）, middle-level（包括模糊，块效应等失真）, 

high-level （各种画面质量评价算法得到的结果）的视频质量 features 的融合，可以更好的解决

UPGC 视频中失真来源复杂引发的质量评价难点。该方案的框架图如下所示（已申请专利）： 

 

图：基于 multi-level 特征融合的无参考质量评价框架 

该方法不仅输出总体质量分，还可以输出失真类型，因此针对于优酷视频业务，可以应用

于视频质量监控，搜索推荐，以及视频增强算法的优化（针对失真类型进行有效处理）上。 
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五、5G 下未来多媒体质量评价的展望 

5G 的到来势必颠覆目前用户的观看习惯和观看体验。目前已经出现的新型多媒体技术，比

如 Light-field Imaging, AR, VR, 360 VR, MR, High Dynamic Range (HDR), Free-viewpoint video, 

以及 Autostereoscopic 3D 将会是未来 5G 时代的主流。以提高用户多维度的感知体验为目的下

一代视频内容生成，视频压缩，视频增强，depth estimation,  view synthesis 等技术势必需要质

量评价方法来做监控。同时，这其中有可能产生的会引发观众视觉疲劳等危害身体健康的视频

更需要质量评价方法去做前期评估预警。 
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端侧智能算法在优酷场景的应用 
——面向多种业务场景的统一端侧渲染 SDK 

作者| 阿里文娱高级算法专家 王百超、阿里文娱算法专家 石海华 刘国友 

一、业务背景 

作为综合性的视频平台，优酷拥有完整且多样的视频内容形式，包括长视频、短视频、小

视频，面向体育和秀场的直播平台、此外还有互动剧。总结起来我们主要面向视频的拍摄、编

辑和播放开展业务。 

放眼业界，对于拍摄，有大量的 APP 是围绕相机做文章的，美图秀秀、无他相机、轻颜相

机等，且隔三差五会有新的爆款出来，比如 ZAO。对于视频编辑，抖音和快手都发布了自己的

剪辑工具，剪映和快影，俨然成为短视频竞争的第二战场。在播放端，也可以结合 AI 技术，优

化视频画质，或将内容升级为互动视频。 

二、端侧渲染引擎功能和框架 

1. 设计思路 

在长期对接拍摄、视频编辑、智能播放器等业务的过程中，摩酷实验室沉淀了可同时支撑

多个业务场景的端侧渲染引擎——AX3D 引擎。 

考虑到手机端的实际应用场景，在规划引擎的功能模块时我们采取了非常审慎的态度，时

刻对焦业务主线，避免无意义的低频功能的开发。另外，在开发过程中避免引入开源引擎，虽

然引入开源引擎可以加快开发进度，但更会导致引擎臃肿，bug 横飞，所以我们坚持独立开发。

由于使用 C++开发，引擎做到了跨平台（PC、安卓、iOS），我们的渲染引擎还具有包小，速度

快，稳定性好等优势。已经在优酷主客拍摄、云相册、播放器等场景得到应用，基本覆盖了视

频从生产，到编辑，再到播放的完整生命周期。 
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在功能方面，得益于优酷丰富的内容形式，我们针对不同的内容形式研发了不同的功能点

和特效。应用于 PUGC 短小视频、直播、社交等场景的互动类特效，包括美颜、滤镜、人脸贴

纸等。应用于 O 周场景的编辑类特效，包括转场、动效、文字贴纸等。应用于播放器的真实感

人脸美化和图像增强。 

 

从架构角度，目前多种特效场景共用底层渲染引擎，能力得到最大程度的复用，同时能够

快速灵活地支撑更多场景。端侧识别模型方面，阿里巴巴已经有许多团队研发了多种多样的端

侧识别模型，还有非常成熟可靠的 MNN 等推理引擎，端侧有大量的模型可以复用。这使得我

们可以站在巨人的肩膀上，聚焦在渲染引擎上，面向我们的业务，持续把渲染做深做透。接入

多种 AI 识别能力，支持各种围绕人脸、人体的互动和编辑形式。 

2. 业务结构图 
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从上面的业务结构图可以看到，接口层（Interface）是对外业务的输入/输出接口，通用的

输入数据为 GPU 纹理数据和类型设置选项。识别信号是当作外部输入传入的，比如为了实现美

颜、美妆等人脸检测相关功能，我们定义了 landmark 检测结果数据的通用结构体，这样即使是

人脸检测算法结果输出方检测结果数据结构体不一致（如使用 MNN 或商汤的检测结果），但通

过设置数据给通用结构体数据，可以实现数据的透传。 

针对业务方变更、添加新的需求，引擎可简单、快速的增加注册新功能模块，快速将算法

实现应用到业务中。例如添加端侧增强算法、美颜算法功能，只需要编写相对独立的功能模块，

然后以配置的形式注册到引擎中，就可以实现相应的功能了。 

3. 应用 

1）美颜 

 

2）滤镜 

 

3）云相册视频编辑 
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三、重点算法 

1. 真实感人脸美化 

围绕人脸的美化和增强是业界关注的问题，我们将美颜和人脸的去噪、细节恢复统称为人

脸美化。美颜技术行业应用非常普遍，在快手抖音等短小视频场景，直播场景，拍摄工具等都

有大量应用。一般在拍摄或上传入口都需要美颜，且对算法实时性要求很高。而播放端涉及到

大量的视频噪声、压缩等降质问题，会破坏人脸的细节和纹理，针对人脸图像做恢复和增强也

很有必要。基于此我们提出统一的人脸美化工具包。 

优酷 UPGC 场景对美颜和画质增强有特别的需求，强调人脸的真实感和肤色保持。对于播

放器场景，如果人脸图像存在降质问题，需要前置使用人脸 SR 模型（人脸 SR 模型见我们的另

一篇文章“分区域处理的图像和视频清晰化技术”），进行人脸图像基础画质的恢复和增强，先

恢复已被破坏的纹理，并去除噪声，然后使用美颜技术进行修饰。对于这样复杂的业务需求，

传统的美颜技术很难支持。因为传统的美颜技术往往把皮肤磨的非常光滑，并加入大程度的美

白，极易产生失真和肤色变化的问题。事实上，我们对算法的要求已经超越了美颜的范畴，既

要恢复细节，又不能有 artifacts，要控制和调整纹理的粗细，保持真实感和肤色，我们称之为真

实感人脸美化。 

我们根据业务需求，运用分区域和分频技术的来达到一种无磨皮感美颜的效果。 算法的主
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要思路是：对图片进行分频处理，在不同频段采集不同处理方式，同时结合人脸肤色的 mask

图，细腻的控制人脸肤色的各个区域，达到去除痘渍，光滑皮肤，同时保持皮肤真实感的效果。 

美颜处理流程： 

 

1）分区域 mask 图的获取算法 

分区域算法主要根据人脸检测算法先检测出人脸的区域，然后在根据肤色检测检测出人脸

区域的皮肤区域，进而为后续的分频处理提供了 mask 处理区域。 

2）分频处理算法 

无磨皮美颜的核心算法包括分频技术和对特定频率段（皮肤痘渍）的处理。分频技术需要

能从高层次分离正常皮肤和痘渍。对特定频率段的特殊处理要能保证处理后的效果不过渡均匀，

不引起异常跳变，频率反转的问题。 

分频技术是图像处理非常常用的一项技术，在各种图像增强的应用场景里面都得到了很多

应用。分频的方法也有很多，比如小波技术，保边滤波算法等方式。考虑到性能的问题，我们

利用 fast guided filter 来实现分频的效果。  

频率处理技术，对特定频率的处理部分我们主要三种操作： 

scale：整体放大信号，可达到过滤信号的作用； 

Amplitude：调整振幅； 

Sign：改变符号。 

如下图所示，有了上面的分频工具和分频处理操作，我们可以达到对图片纹理细节控制。 
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通过对大量人脸图像的实验，我们发现脸部皮肤的痘渍之类的不干净的东西基本处于高频

区域信号里且频率符号为负。 利用实验结论，我们确定了美颜算法需要处理的频率段和相应的

处理系数，最终达到了最大肤质保持情况下美颜效果。       

3）融合技术  

最后我们需要人脸区域处理完结果和原图进行融合，这里面涉及的一问题就是要处理好边

缘的过渡，我们通过 fast guided fitlter 羽化过渡的边缘区域，完美的把人脸区域图和原图就行

融合。 

2. 端侧视频增强优化 

超分算法目主要算法都是基于深度学习的算法，但是深度学习虽然是目前学术的趋势，但

是深度学习算法一般网络参数繁多，模型比较大。且需要大规模的数据才能得到较好的数据。

这样的特点让深度学习算法增强算法具有迭代行差和性能差的弱点。如果想用深度学习还要集

合模型压缩的技术，可想而知这是漫长的。 

谷歌的 RAISR（Rapid and Accurate Image Super-Resolution）算法，利用机器学习将低分辨

率图像转化为高分辨率图像。这项技术能够在节省带宽 75%的情况下分辨率效果达到甚至超过

原图，同时速度能够提升大约 10 到 100 倍。该算法速度超快，比目前流行的深度学习网络算法

速度提升了很多，从下图可以看出 RIASR 算法和一些经典的超分算法对比。 
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由于 RAISR 算法优秀性能和效果特点，我们在端侧超清化处理的技术上选择 RIASR 算法

作为基础。   

1）算法基本原理 

a）学习滤波器 

学习滤波器的过程就是学习一种高清映射的关系。给定一些图像对，用最小化恢复出来的

图像和高清图像质检 的误差的方法，学习预设的滤波器。常用的 least-square 损失函数可写为[2]： 

 

其中，h 是我们要求的滤波器，A 是从高清图像中扣取的小图像块，b 是这个小图像块对用

的低清像素块。这个流程可以用下图[2]来直观表示。 

 

b）低分辨到高分辨图像预测流程 

综合以上步骤，RAISR 的流程可以概括为下图[2]： 
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首先，对低清图像进行简单的双线性差值；然后，使用哈希算法快速将图像块分到不同的

类别（bucket）中；对于每个类别，分别使用四个预先训练好的滤波器进行线性滤波；将不同

的图像块的结果融合起来，得到最终的恢复结果。 

2）性能优化 

虽然 RIASR 算法本身性能超高，但是要想发挥算法的性能优势，也需要结合相应的并行优

化技术。目前大多数的中高端手机都配备 GPU，且有相应的开发语言。如 IOS metal 语言，Android 

支持 openCL 或 valkan 语言。因此我们结合手机特定的并行处理技术设计 RIASR 的算法计算流

程，最大化并行化各个处理模块。 

3）算法可调性优化 

RIASR 通过一组训练数据来可以到一个滤波器，达到一种固定的增强效果。但这个算法天

生的缺陷就是不具备可调整性，也就是学习完一组参数只能得到一种程度的增强效果。下图

[2]RIASR 一组滤波的可视化展示： 
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但在实际业务场景中，往往需要快速调整算法的强弱程度。解决这个问题最简单的办法学

习多组滤波器，根据需求按一定的策略动态选择不同的滤波器，如下图[2]所示： 

 

但这样的做的缺点也显而易见。大大增加我们的工作，降低了算法的快速响应业务需求的

能力，显然不可取。我们通过分析分析滤波器的特点，利用权重插值的办法来解决这个问题。

利用一个最大程度，中间程度，最小程度的 filer 权重组，插值出中间态的效果。既减少了学习

多组滤波器的工作量，又满足了算法可调性的需求。 

4）训练数据 

RIASR 算法不像深度学习方法需要那么多数据，且训练时间较短，一般几个小时就可以完

成。但想要取得比较好的效果就需要数据特别贴合业务场景，不同业务场景需要不同的数据。

因此我们设计一套数据模拟的方案。利用 Gan 方法快速学习生成各种降质数据，且接近真实场

景。这样就使 RIASR 具备了快速适应各种场景的能力。 
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大千 XR-Video 技术概述 

作者| 阿里文娱高级算法专家 方如、 

阿里文娱高级算法工程师 时镇、阿里文娱算法专家 姜岑 

大千世界无奇不有，大千意味着创意无限，其二有汉语拼音 DaQian，谐音大钱，讨个好彩

头，其三缩写 DQ 也很酷。而 XR，即 X Reality，俗称各种现实。长久以来，以 VR（Virtual Reality：

虚拟现实）、AR（Augmented Reality：增强现实）和 MR（Mixed Reality：混合现实）为代表的

"XR"技术备受世人瞩目。加入优酷以来，我们一直琢磨如何把 XR 的理念和方法应用到优酷视

频中，打造具有特色的特效视频植入技术 — "大千 XR-Video"。大千 XR Video 特色在于(1)虚

拟信息与视频在后期富有创意地植入；(2)通过 3D 视觉技术实现时空多维度地准确合成；(3)具

有实时可交互性。本文结合优酷在植入特效广告场景上的应用来解开 XR-Video 技术背后神秘的

面纱。 

一、虚拟信息与视频后期植入 

视频植入技术通过复用已有的普通视频素材，在视频制作后期植入新的内容，目的是在原

视频中加载和扩充需要传递的视觉信息。XR-Video 已支持了高光时刻、跃享时刻、移花接木、

动态混合现实、拍照特效、心动时刻、爆石特效和背景氛围等十几种特效，用户看到我们的特

效的时候总会发出“喔”的感叹。 
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1. 植入内容 

植入新的内容包括用户提供的和 AI 算法自动产生的两大类。用户提供的内容除了第三方提

供的文本、动图、视频和 3D 模型等多媒体素材，还有 XR-Video 系统自带的丰富的特效库。AI 

算法利用视频理解和视频分割等技术从已有的视频中通过算法模型计算生成相关的文本和图像。

图（a）中 logo 是广告主提供的，粒子效果是特效库产生的，通过人体目标检测和人像分割算

法确定主体轮廓，然后特效粒子对人像进行 3D 环绕，形成酷炫的效果。图（b）人体复刻效果

通过人体目标检测和人像分割算法把人像抠出来再复制合成。图（c）是大千云渲染引擎与阿里

体育合作的一个子弹时刻特效 Demo，展现了 XR-Video 在体育赛事上的应用场景，未来摩酷实

验室将进一步提升自动化程度，通过一些 CV、AI 算法技术结合渲染在准实时的体育赛事上展

现更多新颖的数据特效表达形式。 

 

图(a) 高光时刻 demo 

 

图(b) 人物复刻互动 demo 
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图(c) 体育比赛 360°视频 

2. 云渲染 

支撑特效视频制作的是大千云端渲染引擎。云端渲染引擎旨在解决目前特效制作的规模化

和自动化，侧重解决效率和品质难点。以植入特效广告为例，云端渲染引擎从创意中心下单到

自动化制作输出投放配置，为特效广告快速上线提供保障，丰富的预置模板和插件式编排能力

为广告客户提供优质视觉曝光方案。传统特效广告制作存在渲染时间长、人工介入流程多、场

景变动需要重新制作等耗时问题，我们采用实时渲染+双流捕捉技术实现了快速特效渲染，同时

结合 CV 算法使视觉参数自动适配视频场景，达到了模板编排、一键生成、快速微调的高效制

作链路。另外常规的影视包装技术比较匮乏，也难以与 CV 算法结合进行创新，因此我们采用

开放式 CG 方案，将物理计算、粒子系统、光影渲染等 CG 技术进行插件式配置，从而可以灵

活地与 CV 算法结合创造令人耳目一新的特效新形态。 

 

云渲染架构 
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植入渲染是植入虚拟信息和视频内容融合的关键，直接影响到用户的观感。为了使得植入

无违和感，需要在把植入位的图像风格迁移到待植入的素材图像，使得植入后的素材区域和原

始视频的整体图像风格一致。以植入特效广告为例，目前方案大都是使用颜色迁移、亮度迁移、

模糊迁移等方法对广告素材进行处理，传统的图像处理方法很难自动的准确估计出原始视频的

图像风格，需要人工介入调整大量的参数，且操作人员要求有较高的经验才能调整得到较好的

效果。我们引入深度学习方法结合 Wavelet Transforms，提取植入区域图像的风格纹理特征，并

对素材图像风格纹理进行迁移，达到了植入后的广告位自然无违和感。 

 

网络框图 

植入效果如下图所示： 

 

原片                                       素材植入后 

二、时空多维度合成 

大千 XR-Video 另一个特色是从时空多维度解析视频，近自动地搜寻和定位植入区域，数据

生产、标注项目生成、点位结果入库和特效制作都能在线上完成。时空多维度中的“时”指的

是对视频进行人物、动作、场景、物体、精彩时刻、BGM 和平面等多方面检测，确定特效开始

和结束的时间点，精确度到帧级别。时空多维度中的“空”指的是在一帧或多帧图像中连续的

植入位置。 
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在时的基础上，融入“空”的感知与理解，由于视频包含的信息不同，对植入空间确定的

方法也不同。如果是 360 度视频，数据采集由多个摄像机同时拍摄完成，每个摄像机内参已知，

通过传统 SFM 方法/深度学习的方法进行深度估计、三维平面检测和重建，图像和点云结合利

用 PointNet 系列的目标检测模型实现场景理解；如果是已有的影剧综，视频拍摄时的相机内参

我们是不知道的，需结合物体检测、几何形状检测、深度估计和基于图的平面追踪等多种方法

实现平面检测和追踪；如果是优酷自制的影剧综，我们能介入前期的拍摄，例如优酷自制的互

动剧，我们可以利用标定板铺助进行相机位姿估计，实现平面检测和重建，叠加虚拟场景改变

画面效果，推动剧情发展。 

移花接木、无中生有和动态混合现实等特效制作就是利用了时空多维度合成。下面以移花

接木为例阐述一下相机内参未知的情况下的平面植入位置检测和平面追踪。 

1. 显式平面检测 

平面植入位置检测是规模化自动化的关键。镜头分割在线抽帧后，对序列帧图片进行显式/

隐式的平面检测。显式平面检测的步骤包括边缘检测、直线拟合、轮廓提取、筛选和精确查找

起止帧、以及生成植入点位信息等。边缘检测有 Hough 变换/Canny / EDLines 等，但采用 sobel，

canny 等算子与霍夫变换直线检测，需要较多的参数调节， 且计算代价较大，方法相对复杂，

有些场景仍然不能达到要求。 EDLines 作为一个不需要后处理，无调节参数的直线检测方法，

从实际效果来看其鲁棒性强于 sobel，canny等算子。我们采取基于改进的 EDLines做边缘检测。 

 

轮廓提取筛选是对边缘检测结果进行轮廓拟合，按照周长、面积、顶点数目、长宽比和内

角等几何条件筛选出符合一定要求的轮廓，再按照相邻帧四边形出现位置、符合要求的四边形

连续出现次数来合并间断检测片段。接下来，在一个镜头内，对检测到的视频片段，向前向后

查找，弥补漏检的图像帧。初步检测结果是：在视频中显著的平面四边形区域检测准确，对运

动和遮挡有一定的适应能力，漏检主要是边缘检测后寻找轮廓的错误所致。有了显式平面检测

初版的结果，我们通过边缘检测和轮廓提取辅助人工标注，收集了一批平面检测数据，利用深



  智慧文娱——阿里巴巴文娱技术探索之路 40 

度学习进一步提升平面检测的准召率。 

2. 隐式平面检测 

隐式平面检测是为了进一步挖掘点位信息。如果视频场景内无运动的目标且仅有平移旋转

的视频序列，我们尝试了传统点云重建的方法。点云是某个坐标系下的点的数据集，点包含了

丰富的信息，包括三维坐标 X，Y，Z、颜色等，可以说万物皆点云。通过高精度的点云数据可

以还原现实世界，当然这也是我们的梦想。这里我们简单描述一下利用摄像机成像原理从图像

序列获取物体三维点云模型的方法。首先对 2 幅或多幅图片序列进行特征点提取与匹配，利用

外极几何原理通过直接线性变换法（8 点法+最小二乘法）对基础矩阵 F 进行估计进而得到本征

矩阵 E，在计算过程中采用 RANSAC 算法消除错误匹配的的点。本征矩阵 E 进行 SVD 分解获

得 R 和 T 矩阵。知道了两个相机之间的变换矩阵(R 和 T)，还有每一对匹配点的坐标，通过这

些已知信息还原匹配点在空间当中的坐标，将三维点三角化并重映射到摄像机得到二维点，同

时算出这两帧图像所对应的相对相机姿态，通过相机位置就可以恢复物体稀疏三维点云，再通

过 CMVS/PMVS 重建稠密三维点云。针对原始的 PMVS 算法在扩展面片时由于检测到的特征点

检测稠密分布不均，容易导致重建结果出现部分区域空洞的问题，提出了一种自适应优化特征

点检测的三维重建改进。先将 Harris 算子分 patch 计算响应值，根据 patch 中的特征点个数自适

应的选择 Harris 算子的阀值，保证每个 patch 中有数量近似的特征点个数，减少了特征点的集

群现象，改善了三维重建的结果容易出现大量空洞的缺陷。 

 

从二维图片（序列）恢复稀疏点云 

如果视频中特征点较少，存在运动目标的场景，传统方法效果比较差。针对这种情况我们

推出了利用图像深度估平面检测的方案： 

1）使用 CNN 估计图像深度信息，重建 3D 坐标。 

LossFunction： 
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2）SLIC 图像超像素分割得到 cluster。 

SLIC 即 simple linear iterative clustering。分簇的依据是像素之间的颜色相似性与邻近性。

其中颜色相似性的度量因子是 lab 颜色空间的 L2 范数，颜色邻近性的度量因子是图像二维坐

标空间 xy。因而综合的度量因子是[labxy]五维空间。下面所述的距离度量因子由下式计算得到：

（其中 Ns 与 Nc 分别是距离与颜色的权重） 

 

3）对于每一个 cluster，根据 cluster 中的 3D 点拟合出一个平面并求出一个法向量。 

4）根据超像素分割的结果建立一个邻接矩阵判断 BlockIndex 之间是否相邻。 

5）根据 BFS 算法遍历邻接矩阵，通过每个 cluster 拟合平面法向量的夹角余弦来判断相邻

cluster 之间是否共面。  

 

原片                                        深度图 

3. 平面追踪 

平面追踪是移花接木植入的关键环节之一。追踪待植入区域，使植入区域在视频运动中仍
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然可以保持与画面运动的同步。平面追踪大体有基于特征点的、基于区域的和 generic object

（KCF）几种。我们采用基于特征点的多融合跟踪方案，引入图模型和图匹配，结合 H 矩阵平

滑来提高计算单应性矩阵的准确性。特征点计算传统方法有 SIFT、SURF、KAZE、AKAZE、

BRISK 和 ORB 等，Learning-based 方法有 D2-Net、DELF、LF-Net 和 SuperPoint 等。 

Learning-based 方法取代传统基于 SIFT 的匹配是一个大趋势。 

整体来讲，UnSuperPoint 框架从效果和数据训练方面更符合我们的需求。UnSuperPoint 延

续了 SuperPoint 的框架，使用 self-supervised 方法，多任务网络同时估计关键点和描述子，利

用 homography transformation 建立对应关系用于训练。在多融合方案中，我们将推进利用类似

UnSuperPoint 深度学习方法进行关键点和描述子联合的自适应学习，保证特征点和描述子的稳

定性（reliability）和重复性（repeatability），提升在植入平面运动幅度大和植入平面旋转的情况

下的植入稳定性。 

 

 

 移花接木效果对比 

三、实时交互 

交互从简单的人面对屏幕观看视频发展到将 2D/3D 信息融合于周围的空间与对象中，不再

与视频内容脱离，而是和人们的当前视频自然而然地成为一体。交互的动作除了以往的按键或
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者触屏，可以扩展到头部、眼部、表情、手势和语音等，从位置扩展到原有视频某个空间。下

面分享一下我们在实时交互中的体会。 

1. 点哪儿 活哪儿 

 

汽车 3D 互动广告 demo 

首先，让我们认识一下 3D 形式互动。例如在视频广告中，我们可以在出现保时捷品牌汽

车的点位进行预埋点，通过特效触发召唤出汽车模型，用户可以与汽车模型进行三维触控互动，

模型可动态展现品牌汽车的各个角度以及开关门、开关灯等各种行车效果，这种 3D 互动式广

告可以大幅增强广告的品牌感知度和认可度。 

2. 转哪儿 看哪儿 

 

AR 捉猫猫手机截图和活动现场的人群 
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2016 年双 11 AR 捉猫猫游戏上线，是 LBS+AR 技术的一种成功运用。游戏活动期间总 PV16

亿，日均 PV 3 亿多，UV3100 万，支持星巴克、KFC、苏宁易购等 60 多款品牌猫，是那年最

火的双 11 预热互动活动。其主要的交互方式就是转动手机，这种方式将应用在手机观赏体育比

赛和综艺节目等场景上。 

我们要解决的技术主要问题就是利用智能手机传感器和 GPS 获取信息，实时计算出 3D 模

型在屏幕上的显示位置，给用户一种该 3D 模型（例如星巴克猫）就在其真实世界周围的某个

方位上的“错觉”。这个“错觉”的视线方向通常表示为一个旋转矩阵。 

 

视锥体                                手机惯性测量单元（IMU） 

智能手机中跟手机位恣相关的传感器有加速度计、磁力计、陀螺仪。加速度计可以感知加

速度大小，磁力计感知磁场的方向和大小，陀螺仪能够计算角速度，即转动速度。智能手机在

上述三种基本传感器之上，进一步计算 orientation（即欧拉角）和 rotation vector（即四元数）

等。以四元数形式输出的结果就是利用卡尔曼滤波算法综合使用加速度、磁力计、陀螺仪得到

的。利用四元数和 Rodrigues' rotation formula 推导出以下公式便可计算旋转矩阵： 

 

虽然四元数可以求出旋转矩阵，在手机上计算出准确的旋转矩阵没有那么简单。廉价的

Android 机器没有陀螺仪，有部分机器虽然检测到有陀螺仪，但实际上陀螺仪输出的数据有问题。

针对这个问题，我们采用分级策略来解决：默认使用加速度和磁力计的直接计算方案，使用低

通滤波算法降低抖动；对测试过证明陀螺仪正常的机器或者市面上的高端旗舰机，使用稳定的

四元数方案；如果没有加速度计或者磁力计，直接返回一个默认旋转矩阵（3D 模型默认显示在

屏幕中央）。 
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3. 看哪儿 买哪儿 

 

Buy+ 沉浸式购物（全景视频版） 

在 VR/AR 中通过空间定位，人置身其中，参与其中的互动，犹如身临其境一般。在阿里

推广 VR/AR 技术时，淘宝和优酷身边都有一批志同道合的同行者，Buy+ 就是大家一起打造的

品牌。VR Buy+是世界上首次大规模沉浸式用户购物体验，除了 HTC Vive VR 版外，2016 年双

11 还发布了手机版。因为成本、时间和受众用户的考虑，采用了全景视频+手淘+Cardboard 的

方案。在 3 个国家取了 7 个场景，这 7 个场景和 Buy+产品有机地融合。用 VR 手机盒子体验的

购物应用，带你穿越到世界各地的商场购物，遇到喜欢的还可以直接线上下单。 

交互方式主要只有一种，就是盯住触发按钮。虽然 Cardboard 上有点击按键，更建议用自

然的人机交互方式。有一点需要大家知道，在全景视频中，用户停下来时商品总是能标定得非

常准确是非常不容易的。经过多个方案对比，最终采用了空间移动方案，把一个视频拍完以后，

转成一个倒播的视频。商品方面，每个商品环拍一圈，然后每隔一定度数取一张照片，结合绿

抠手段把物体抠出来，把它形成一个连播的文件。有了这些准备工作，只需要在正向走动的时

候播正向的视频，用户每时每刻就都知道物品在哪里了。由于安全距离的问题，对小商品的细

节描述会遇到问题，比如货柜上的手表会看不清楚，可以通过场景交互手段解决这个问题。走

到一个区域时，VR 应用让你进入另外一个场景，这个场景是全景图片，这个时候商品细节表

现会好一些。不断推陈出新，Detail AR、Detail 3D、高清照片质量与空间定位方案等技术也在

持续研发中。 
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四、应用案例 

视频特效广告植入是 XR-Video 技术的应用场景之一，它解决了广告与会员的二元矛盾，让

广告也能给用户较好的体验，以及降低新内容排播不确定性对广告的影响。人工智能平台实现

了点位生产、特效制作、投放和播放等全链路的打通，银鹭、良品铺子、OPPO、携程、曼秀雷

敦和御泥坊等多家广告客户上线尝试了这种新型的广告形式。 

 

视频特效植入系统示意图 

我们以移花接木为例解释一下特效植入的大致流程。首先输入视频，点位系统根据物体识

别、品牌识别、场景识别、动作识别、BGM 识别、OCR、情绪识别和明星识别等识别手段，找

到合适的场景，并进行平面点位检测和筛选，然后进行植入区域的跟踪，生成植入区域指示数

据；广告素材和特效蒙版（通过分割和粒子效果等手段生成）进行特效合成生成特效素材，对

特效进行风格迁移和光照估计，生成的植入效果做边缘美化后，根据植入区域指示数据进行合

成，生成特效资源文件。 
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移花接木整体流程 

在保证播放原视频的同时，还要保证动态渲染广告的视觉效果，要求严格的帧同步，精准

和轻量级渲染，另外 Android、iPhone 和 OTT 播放设备差异大，技术方案普适性和兼容性挑战

大。我们通过大千制作平台巧妙地进行资源分离，集成了多种特效资源生成和灵活地对接，特

效层与播放层高性能的通讯机制，独特的特效视频掩码设计，实现了轻量渲染和快速同步，在

安卓千元机（Android5.0 以上），iPhone 6 以上均可流畅播放，OTT 2 款投放，后续继续推进摸

底测试通过的 12 款魔盒，联盟盒子和一体机等。帧同步双流渲染技术经过了多次迭代，直接叠

加带透明通道的视频会存在兼容性问题，因此我们提出了滤色 Key 方案（性能消耗较大）、WebP

渲染方案（内存占用较大），逐步演变到了双流掩码方案（性能、资源占用情况均较佳），最后

通过 pts 基准合流渲染的方法达到了严格的帧同步，至此特效广告与视频资源达到了解耦+同步

的两全其美效果。 

 

帧同步动态渲染技术演进 

五、结束语 

大千世界无奇不有，大千 XR-Video 技术在植入特效广告和互动剧等应用场景上有了初步的

成效，后续拓展到 360 度视频以及智能影像生产服务中。它们需要更沉浸、更准确、更有趣地

互动式植入，我们将从以下两个大方向努力： 

1）2D 与 3D 结合的三维感知技术是研发重点之一，这项技术处理摄像机的运动轨迹、景
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深、遮挡关系，满足影视级多场景的视频生产要求。一方面，我们利用估算摄像机的运动并通

过算法从 2D 点中生成 3D 点，从而实现 3D 重建与人物遮罩，为后续妥善处理视频中元素的遮

挡问题进行技术铺垫。另一方面，结合语义信息用深度学习进行 2D 语义分割，将分割结果与

3D 重建的结果结合即可得到了一个含有语义信息的深度图或点云，在此基础上进行的平面检测，

通过大量影剧视频训练的神经网络提高准召率； 

2）为了达到真实感的效果，光照估计是我们另一个研发重点。利用深度学习对光照进行估

计，研发基于深度学习的场景光照特征识别算法，智能感知视频画面中的光源方向及光源照度

分布，为增强现实 3D 模型渲染提供数据支撑，保证虚实场景视效的一致性。 

XR 技术，是人工智能技术非常重要的一部分，而 XR 更符合人类接受信息的方式，能大幅

提升信息获取的效率。大千世界无奇不有，让我们一起发挥想象力，一不小心，也许未来的生

活方式将因您而改变。 
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大千 XR-Video 技术在互动剧上的应用 

作者| 阿里巴巴文娱高级算法专家 方如、高级算法工程师 黑仔 

2019 年的流媒体关键词又多了一个：互动视频。它是一种用户能“玩”的交互式网络视频，

是一种游戏化的视频，或者说视频化的游戏。2019 年 6 月 20 日，爱奇艺推出的《他的微笑》，

是平台建立了自己的互动视频标准后真正意义上的第一部互动剧。优酷也在布局互动剧，一场

新赛道上的战役已经打响。用户在观看的互动剧时候，每触发一个情节点，都需要通过选择操

作来确定剧情的走向。 

传统的互动剧因为有很多分支，所以情节复杂，但是互动性却并不算高，因为所有的情节

依然是编剧事先设置好的，并非观众的创造，因此用户的参与成程度并不高。我们在传统的选

择事先拍摄好的分支剧情（AB 分支）互动基础之上，利用技术手段，增加了用户与画面内容

的交互。例如传统的互动剧根据点击选择剧情的基础上，我们增加了各种体感玩法，其中人脸

互动玩法中，我们采用了 3d face alignment，通过用户的人脸图像，进行人脸识别，定位，对齐，

估计用户的人脸形状、位姿、表情等，并利用这些信息影响剧情的走向以及剧集画面互动。 

 

人脸互动算法流程如下： 

1）人脸检测、二维关键点定位：为满足实时互动，采用快速人脸检测算法，如 mtcnn、Face 

R-CNN 等，粗定位出人脸区域； 
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2）人脸二维姿态粗估计：利用二维关键点，进行 PnP 方法，与现有三维模型上的关键点

进行反算，可以得到人脸的姿态，由于二维向三维映射的误差，仅可以得到粗略估计； 

3）三维人脸对齐：在 3DDFA 算法的基础上，我们进行了很多新的尝试。 

（1）不同于 3DDFA 输入为 100x100 的 RGB 图像和 PNCC（Projected Normalized Coordinate 

Code）特征，经过实验，PNCC 特征对于人脸重建的精度并没有明显的提升，因此我们去掉了

这一特征；并将网络的输入调整至 128x128，重建效果提升较大，且网络运行时间上并没有明

显增长； 

（2）此外，卷积神经网络的损失函数进行了调整。在引入权重，让网络优先拟合重要的形

状参数，如尺度、旋转和平移的基础上，增大了表情特征的权重，让人脸表情更加贴近真实； 

（3）为了更好的重建人脸模型，在重建过程中采用 uv 自适应的方法，对于重建效果，在肉

眼观察下明显提升。 

 

3ddfa 原始网络框图 

获取了人脸的位姿、形状、表情参数后，即可进行 3d 建模以及渲染，我们实现了一些有意

思的互动： 

 

人脸画面互动 

当用户在观看视频时，如果喜欢一个演员，可以采用“点赞”、“送花”等形式，画面中演员

会反馈一张笑脸，剧情走向可以走向一个开心的分支；反之，不喜欢一个演员，采用“丢砖”等
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形式，画面中演员反馈一张生气的脸，剧情走向另一分支。除此之外，人脸的位姿参数和其他

表情参数也可作为剧情走向互动的输入条件，例如点头、摇头、哭、笑等。用户在观看视频时

候，不再只可以通过 AB 选项的方式机械化的引导视频走向，而是更加鲜活的影响剧情中的人

物或物品，达到更加“身临其境”的互动。这种互动玩法涉及的技术专利已被受理。 

除此之外，模型植入与互动这个创新点值得后续继续跟进。目前优酷互动剧基本上是自制

的，这就给在视频内容中融入互动内容留下很大空间。在视频内容的拍摄过程中，预留一些已

知模式的标记物，即标定板，可以在后期制作中获取相机的各种参数信息，利用这些参数信息，

我们可以在视频内容的基础上，“玩出”各种各样的花式玩法。 

求解相机参数（内参、外参和畸变参数）的过程就称之为相机标定（或摄像机标定）。利用

标定板（例如二维码）辅助进行 3D 模型植入。在拍摄现场布置多个标定板，一次拍摄搞定多

相机自动化标定，提高三维空间定位与跟踪的精度。图中使用标定板，利用 PNP 的方法实现相

机的定位，更精确地计算出相机参数。植入 3D 模型会让互动剧更有趣，例如： 

（1）植入模型可交互，可以根据不同操作有不同的互动效果，不需要预先拍摄； 

（2）植入模型可推动剧情发展，利用植入模型参考和选择线索，进入不同的剧情； 

（3）植入内容可多次配置，针对相同的视频内容，可以多次植入不同物体； 

（4）植入手段更贴合内容，让视频观众更加容易接受植入； 

（5）植入物体可作为广告，增加用户对品牌的认知度。 

  

标定板和绿幕辅助拍摄标记现场以及合成后画面 

优酷致力于互动剧的发展，先后颁布了内容制作和技术标准，涉及到的体感互动算法也不

断完善。期待互动剧这个新形式被越来越多人接受，期待有更多新颖的玩法提供给观众。 
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优酷视频换脸技术实践 

作者| 阿里文娱算法专家 崇伯 

一、背景 

优酷在 2018 年双 11 期间上线了一款换脸黑科技的活动。在这个活动中，用户仅需上传一

张照片，无论是自己的还是别人的，即可将指定视频中明星的脸换成自己的脸，能看到样貌和

自己一样的角色按剧中情节进行表演和对话，好像自己穿越到剧中，成为自己喜爱的明星，或

者和自己喜爱的明星搭戏。也可以让自己的朋友或领导在剧中反串，可能会产生非常鬼畜的效

果。针对我们选定的这些十几二十秒的小片段，换脸耗时仅需 5 秒。对，跟 ZAO 的功能绝对雷

同，只是比 ZAO 早上线了将近一年。 
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二、核心算法 

我们最终选用的算法架构的核心是在[1]的基础上改进的一个多分支的 CVAE+GAN 损失的

结构，使用多个编码器来对不同的人脸特征（身份、表情、属性、环境）进行去耦合，然后通

过鉴别器加上多个条件回归网络来确保生成的人脸的逼真程度以及各个特征的还原程度。 

 

整体的网络架构如上图所示，常规的模型使用了 I 网络和 A 网络来学习被换脸人的身份信

息和其他信息。但我们为了我们使强化学习到被换脸人的实时表情，比如眼珠和嘴角的细微动

作，增加了 E 网络来强化表情的相似程度，并用表情数据集进行额外训练；另外增加 B 网络来

学习人物的属性信息，使画面更干净、清晰度更高。 

除了脸部本身的生成之外，将生成的脸部与完整画面融合也是一大难点，尤其是面部有阴
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影，或者头发遮挡较多的情况。使用分割-融合的方法可以解决这个问题，但一是计算效率比较

慢，二是 badcase 也多，所以我们为了解决生成的人脸使用 seamless clone 算法融合到原视频中

速度慢的问题，提出了在使用 CVAE 生成人脸的 RGB 图像的同时也生成一个 alpha 通道的遮罩

的魔心结构，在解决融合性能问题的同时也大大减少了融合后的瑕疵。 

我们的算法流程如下图所示。算法流程分为两大部分，第一部分为对待换脸模板视频进行

的离线预分析，第二部分为线上用户换脸请求时的实时处理。 

 

对换脸视频进行预分析包括几个主要部分，首先是对整段视频进行镜头分割，然后对每一

段镜头中所有的人脸进行检测和对齐，得到人脸的位置和关键点位置。然后，标定将要被换脸

的对象是哪条脸的轨迹，并视情况对转头、人物间遮挡等特殊情况进行修补。得到了需要换脸

的轨迹之后，通过换脸模型的 A 网络、E 网络和 B 网络求得待换脸任务的其他信息、表情信息

和属性信息，准备工作就完成了，将该可换脸视频模板上线。 

用户上传图片后，首先对用户照片进行人脸检测和对齐，将人脸图片通过 I 网络得到用户

的特征信息。将用户特征与用户选择的要将自己换入的视频的各种信息一起通过 G 网络，得到

每一帧中用户生成的换脸图以及其对应的位置遮罩，将其融合后逐帧贴回原视频，之后进行编

码即可生成完整的换脸视频了。 

三、工程实现 

由于考虑到视频换脸存在较大的法律风险，我们最终的产品形式定义为由运营和审核的同

学来挑选优酷版权的片子片段，然后用户上传的照片也会通过优酷的安全审核系统来防止用户

违规上传非法图片。整个线上的工程链路在能实时给到上传用户以反馈的同时有完整的安全保
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障链路。 

 

我们的工程链路如上图所示，我们开放的所有入口包括优酷 app、H5 活动页、小程序活动

页，用户上传自己的照片后，后台服务会先进行封面图的换脸，我们会挑选一张典型的正面高

清图作为封面图，并将这张图和原图提交机审及人工审的审核。这样审核团队仅需审核图片即

可确认原始上传图片及换出来的效果是否含有风险，大大提升了处理的人工效率和机器效率。

在审核的同时，后台服务会并行地进行整个视频的换脸，逐帧替换并生成新的完整视频，当审

核结果为通过时，第一时间将视频放入可播的媒资库并显示在用户界面上。 

为了保证用户的体验，即在上传照片后不用等待太久即可看到换脸后的效果，我们定了从

上传照片到播放出换脸后视频之间时长不能超过 5 秒的技术目标。我们选取的被换脸的视频长

度在 10-25 秒之间，其中需要换脸的画面时长在 10-20 秒之间，所以我们的算法效率要达到 1：

4 的时效比。 

为了达到这个目标，我们从工程上也进行了优化。首先，将从人脸检测到视频编码在内所

有可能的运算都放到 GPU 上，避免了在计算链路中内存与显存之间的拷贝。其次，实现了一个

多模型的管道机制，确保每个网络被调用的时候显卡计算尽可能处于独占状态，并结合 GPU 和

硬编解码的能力，实现了单任务独占条件下 15 秒视频 3 秒内处理完成，并发条件下 5 秒完成，

单卡高并发下处理极限效率为 1 视频/秒。 

四、展望 

由于各种客观条件的限制加上目前技术的效果，视频换脸算法的应用领域还是比较有限。

但随着深度学习研究的不断深入，视频换脸技术本身还有更多的优化空间。如今年不断更新的
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高分辨率人脸生成算法以及基于 3D 的人脸生成算法，为生成模型点亮了新的明灯。相信不久

的将来，更逼真的视频生成算法会带来新一波的娱乐革命。 

引用 

[1] Bao, Jianmin, et al. “Towards Open-Set Identity Preserving Face Synthesis.” 2018 IEEE/CVF 

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2018, pp. 6713–6722. 
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基于多模态内容理解的视频智能裁剪 

作者| 阿里文娱算法专家 崇伯 

一、背景 

随着大家观看视频的设备形态越来越丰富，在不同宽高比例的显示屏幕上观看同一个视频

的需求变得越来越旺盛。从 4：3 到 16：9 的电视宽屏化过程中，大家已经经历过一个令人印象

深刻的电视上所有人物都很胖的过渡时期，现在又要面临一个很严重的竖屏观看的问题，以及

其他更多的剪辑加工需求。尤其对于竖版视频的生产而言，原生的竖版内容和由横版内容转换

而来的竖版内容都很重要，但目前由横版内容转换而来的竖版视频的体验和产能都不尽如人意，

在人工裁剪的过程中一方面费时费力，另一方面也很难处理视频中大幅运动的显著目标。 

下图就是一帧视频中人眼注意力在水平方向上的大致分布示意。 

 

二、算法目标 

针对围绕从横版视频转竖版视频的一系列视频裁剪需求，我们在技术上将问题重新定义成：

分析画面中内容的重要程度，并能够在任意裁剪尺寸的约束下，尽可能多地保留其最重要的部
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分，并在时域上位置相对连续使人眼感受最好。 

目前业界在算法领域领域的研究没有非常成熟的解决方案，最接近的研究领域是图像重定

向（image retargeting）算法，即将单张图片的内容重新组织以适应变化的宽高比的问题。但由

于视频的重定向需要保证图像内容的时域连续性。单帧内容重组织的方法几乎不可能做到时域

的平滑自然，对视频内容可用性还不强。 

视频智能裁剪算法的基本目标是尽量保证裁剪区域内的内容完整性。理论上内容完整性指

的是一个镜头中导演希望观众看到的元素尽量完整并位于显著位置，但这个目标很难真正实现。

所幸的是绝大部分视频中导演希望观众看到的元素都会设法做得对人眼显著，这也是运用构图、

景深、灯光等拍摄技法的一个重要目标。这样就可以将这个目标转化为人眼视觉显著区域完整

性这个指标，这样就可以充分利用到较大规模的显著度标注数据。 

另外一个需要权衡和算法目标是用户观看的舒适程度。如果仅仅考虑最大化内容完整性这

一指标，得到的竖版视频会产生抖动和晃动等问题，很大地降低用户的观看体验。因此视频裁

剪算法另一的重要的约束条件是尽量避免影响用户观感的镜头晃动。为了做到这一点，我们实

验了不同的轨迹平滑策略，发现人眼对裁剪区域运动对时间的一阶和二阶导数变化更加敏感。

据此使用了一阶+二阶全变分（total variation）最小化的算法来在保证抖动对观感影响最小。以

下两幅图说明了这种优化的重要性。画面的横轴为逐帧时间 t，纵轴为实际画面的横坐标 x，橙

色细线和深蓝色细线为两个人的实际位置变化，所以可以看出这是一个典型的剧集内容中包含

2 个人互动的镜头，内容是两个人一开始在画面左右两端，之后逐渐靠近最后又稍稍分开的过

程。如果我们直接采用真实位置作为画面中心来裁剪，裁剪后的画面特征如左图所示，虽然人

在画面中间但背景及交互物始终小幅晃动，人眼的顿挫感很强，经过我们优化后的画面截取轨迹

如右图所示，在最大化地将任务主体包含在轨迹中的同时，实现了裁剪位置的尽可能平滑稳定。 

 

三、算法流程 

虽然端到端的算法一般来说更加精简高效，但对于智能裁剪来说，由于端到端的算法可以



文娱智能算法   59

利用的数据集比较小，很难达到比较理想的效果。反之，分步的方法能够有效利用现有的成熟

的人脸、人体目标检测等大规模的数据集和模型，能够大大提高算法的准确性。另外分步的方

法也能够提高整个算法体系的灵活性，使得算法能够快速根据业务需求进行灵活调整。因此我

们采用了多步的算法来实现智能裁剪，整体的流程如下图所示。 

 

第一步为镜头分割，由于相邻镜头间的裁剪位置是不相关的，因此可以以镜头为单位独立

进行裁剪，避免了镜头边界造成的相关问题。镜头边界检测算法的准确率直接影响到智能裁剪

错误率。我们在 TransNet[1]的基础上改进了一个高速高精度的模型将镜头分割导致的错误率降

低到 0.2%以下。 

第二步为特征抽取，这一步通过一系列算法群对每一个镜头生成了多个和视觉显著度密切

相关的特征、包括人脸和人体的检测、朝向估计、清晰度评估、追踪和识别，光流的估计，视

频视觉显著度的预测。 

最后一步为特征的融合和裁剪位置的估计，这一步是整个算法流程中的关键部分。我们使

用了对每一个镜头内目标能量函数最大化的方法，同时保证视频内容的完整性和裁剪区域运动

的平稳。其中能量函数的定义如下所示。 
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四、业务实践 

我们目前已经和正在将这套智能裁剪的算法能力用于竖版视频的生产以外的多个应用场景，

包括智能视频平铺播放、智能竖版直播、动感旋转视频、以及算法辅助的人工视频编辑等。 

五、展望 

目前优酷的智能裁剪算法已经能够自动为竖版视频提供海量的内容，也能够催生更多更新

颖的播放形式。我们下一步的重点包括将智能裁剪算法适用于包括动画、体育等特殊的视频场

景，以及用更加自然放来的重新组织复杂的综艺类的画面内容。 

引用 

[1] Soucek, Tomás, et al. “TransNet: A Deep Network for Fast Detection of Common Shot 

Transitions.” ArXiv Preprint ArXiv:1906.03363, 2019. 
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阿里文娱视频智能裁剪技术实践 

作者| 阿里文娱算法专家 闵公 

全球文娱视频市场存在海量统一横屏制作的大剧热综和 UPGC 短视频等，同时优酷中也存

在着大量横屏播放的长短视频，随着近两年来竖版视频的流行和较高的播放转化效率，用户对

竖版视频的消费需求越来越旺盛。 

阿里文娱优酷首次将基于机器视觉的视频裁剪技术应用于视频二次生产和智能封面图生成

业务中，该技术已经覆盖优酷的 OGC，海量 UPGC 竖版短小视频以及静态封面图，同时我们将

该技术能力输出给阿里云，服务于中国的文娱企业客户。 

智能裁剪技术主要应用于以多人或者单人为主体的场景，我们将目标检测，跟踪，识别等

技术进行创新和结合，开发了完整的视频智能裁剪技术链路，面对实际业务中的主体标定，视

频帧间抖动，视频黑边填充等问题针对性的研发了算法解决方案，可以根据不同的业务场景将

各算法可插拔的配置进主裁剪 pipeline 中，阿里文娱视频智能裁剪技术的研发给内容行业的素

材自动化制作，剪辑作品的视觉效果和制作成本降低等方面都带来了大幅度的提升。 

 在视频智能裁剪技术链路（如图 1 所示）中，我们研发了前处理模块（包含镜头切分, 画

面尺寸判定，黑边检测裁剪等），主体标定模块，主体追踪模块和后处理模块（包含画质增强，

字幕/logo 检测，画面内容修补等），下面分别介绍四个模块。 

 

图 1 
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一、前处理模块 

1）前处理模块包括分镜边界检测模型，画面尺寸判定算法，黑边检测与剪裁算法等三个模

块，其中分镜边界检测模型根据视频画面将视频分成多个镜头片段（如图 2 所示）； 

 

图 2 

2）画面尺寸判定算法使得裁剪可以在不同的画面尺寸中进行自动选择，包括（宽：高）16:9, 

4:3, 1:1, 3:4, 9:16 等任意尺寸，通过对视频帧进行抽样后根据目标的显著性和运动特性来计算得

出显著区域的大小进行剪裁尺寸适配； 

3）由于大量竖版视频存在上下黑边填充现象（如图 3 所示），但上下黑边在自动裁剪后会

严重影响用户体验。因此我们使用边缘检测算子和霍夫变换等来解决黑边检测与剪裁的问题。 

 

图 3 

二、主体标定模块 

主体自动标定模块（如图 4 所示）包含目标检测模型，显著性检测模型，模糊检测模型和
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集成学习模型，我们通过模型集联结构来进行视频帧中主体目标的自动标定。 

 

图 4 

根据目标检测模型对视频中的人脸和人体进行检测后，将包含人脸或人体的 bounding box

作为候选主体集合，为了避免前景虚化现象,在自动标定模块中引入了显著性检测模型，通过显

著性获取画面中不同位置为显著区域的概率；由于不同视频存在不同的降质现象，我们研发了

模糊检测算法，通过模糊检测模型提供图像清晰度比较结果，从而实现选择更为清晰主体的目

的，除了上述子模型的输出结果外，我们还设计了主体检测框离画面中心的欧式距离，基于相

邻帧的预测位置等特征，通过集成学习模型将上述输出结果进行拟合，根据标定的 110 部大剧

主体标定的结果来训练主体判定模型使得主体标定的 Accuracy Rate 达到 99%。 

三、主体追踪模块 

主体追踪模块包括目标追踪算法，镜头平滑算法，主体标定和主体追踪交互机制。通过对

多个物体运行多次 SOT 追踪得到关键帧后续相邻帧中主体目标对应的位置，形成连续视频帧的

镜头标定结果。由于目标追踪算法得到的镜头剪裁位置并不是渐变的，这导致了画面抖动，引

起用户观看眩晕等较差体验，因此通过时间序列离群点检测和 Kalman filter 等技术，将异常定

位点 t 进行平滑，解决了裁剪后视频帧间抖动问题，抖动幅度 Jitter Degree 由 1.93 优化至 0.07，

人工评估视频帧后观感流畅。同时通过主体标定和主体追踪交互机制(如图 5 所示),保证了主体

目标在镜头切换情况下的镜头内容连续性。 
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图 5 

四、后处理模块 

针对视频剪裁后的视频画质问题，我们开发了后处理模块（包含画质增强，字幕/logo 检测，

画面内容修补等），主要解决剪裁边界可能的 logo/字幕截断问题和分辨率降低的问题。首先对

原视频帧进行字幕检测和 logo检测，得到分割Mask，并将其作为输入进行图像修补（Inpainting）。

最后我们使用去噪、去模糊、和超分辨率模型，对裁剪后的视频进行画质提升。 

五、结束语 

视频智能裁剪技术生产的视频和封面图广泛应用于优酷的各个场景，并得到了业务方和阿

里云客户的一致认可，我们对视频智能裁剪算法栈进行了整体性能优化，达到处理时间仅 1:2

视频时长，目前该技术累计对优酷综艺：演技派、这就是街舞、这就是灌篮；优酷剧集：陆战

之王、天雷一部之春花秋月、微微一笑很倾城等百部 OGC 进行裁剪服务，裁剪后的竖版视频

用于抖音，微博等外渠宣发和站内投放，同时主体标定算法服务于搜索双列封面图转竖项目，

镜头平滑算法服务于弹幕人脸项目，目前视频裁剪算法已经部署在阿里云上，由于目前行业内

竞品尚无成熟技术方案，已经通过申报《基于主体目标标定与追踪的视频智能剪裁技术》，《基

于智能画面分析和多层级主体目标标定的图像智能剪裁技术》专利的方式来保障该产品技术的

竞争优势，期待阿里文娱视频裁剪技术为中国的视频娱乐行业创造更大价值。 
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技术实践-精准的视频物体分割算法以及应用 

作者| 阿里巴巴资深算法专家 任海兵 

视频物体分割（Video Object Segmentation，简称 VOS），顾名思义就是从视频所有图像中

把感兴趣的物体区域完整的分割出来。为了方便大家的理解，先给出一个我们自己的视频物体

分割的结果： 

 

视频 1：视频物体分割示例，选中的人体区域用红色高亮显示 

视频物体分割是进行内容二次创作的重要素材。例如目前火爆的“裸眼 3D 视频”，基于视

频中主要物体与观众之间的距离，利用蒙皮遮挡的变化产生 3D 效果。其核心点是将前景物体

从视频中分割出来，这部分会花费创作者 99%以上的时间。  

因此，对于优酷这样的视频类网站，视频物体分割是非常有价值的算法，能够赋能内容生

产者，提升内容生产效率。特别是交互式视频物体分割算法，能利用用户少量交互，逐步提高

视频物体分割正确率，提升用户观感体验。这是任何无监督视频物体分割算法所不能达到的。 

目前，CV 学术界在视频物体分割方面的研究主要分为三个方向： 
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 半监督视频物体分割（Semi-supervised video object segmentation）； 

 交互式视频物体分割（Interactive video object segmentation）； 

 无监督视频物体分割（Un-supervised video object segmentation）。 

这三个研究方向对应于 Davis Challenge 2019 on Video Object Segmentation[1]中的三个赛道。

其中，学术界更倾向于研究半监督视频物体分割，因为这是视频物体分割的最基础算法，也是

比较纯粹的一个研究点。接下来，我首选介绍视频物体分割的三个研究方向，然后结合优酷认

知实验室的探索，分享在视频领域的最新应用。  

一、半监督视频物体分割 

半监督视频物体分割，又称为单一样本视频物体分割（one-shot video object segmentation，

简称 OSVOS）。在半监督视频物体分割中，给定用户感兴趣物体在视频第一帧图片上的分割区

域，算法来获取在后续帧上的物体分割区域。物体可以是一个，也可以是多个。在视频中，存

在物体和背景运动变化、光照变化、物体旋转变化、遮挡等，因此半监督视频物体分割算法研

究的重点是算法如何自适应获取变化的物体表观信息。一个示例如下图所示： 

（a） Frame  No. = 1 （b） Frame  No. = 20 (c) Frame  No. = 40 (d) Frame  No. = 60 

图 1. 半监督视频物体分割示例 

在图 1 中，第一行为序列的 RGB 图片，第二行为感兴趣物体区域。其中（a）为视频第一

帧图像，骆驼区域是给定物体的 ground-truth。（b）(c)和 (d)是后续的第 20、40 和 60 帧，后续

的图像只有 RGB 图片，需要算法去估计物体的区域。该示例的难点是：(1) 前景背景颜色非常

相似；（2）随着目标骆驼的运动，背景中出现一个新的骆驼，需要分割出这两个不同的骆驼区

域。 
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目前半监督视频物体分割算法分为两大类：有在线学习、无在线学习。 

基于在线学习的算法根据第一帧物体的 ground-truth，利用 one-shot learning 的策略来

fine-tune 分割模型。经典的在线学习算法包括 Lucid data dreaming[2]，OSVOS[3]，PreMVOS[4]

等。在线学习算法针对每个物体单独训练模型，可以达到很高的分割正确率。但是在线学习本

身是深度学习模型的 fine-tuning，需要耗费大量的计算时间。在 2019 年之前，在线学习算法是

主流。今年出现了不少无在线学习的算法，它的模型是事先训练好的，不需要针对样本进行

fine-tune，具有更好的时效性，例如 CVPR2019 的 FEELVOS[5]，Space-time memory network[6]

等。 

半监督视频物体分割的最主要的结果评估标准是平均 Jaccard和F-measurement.平均 Jaccard

值是所有物体在所有帧上分割精度 Jaccard 的均值。F-measurement 为分割区域边缘的准确度。

半监督视频物体分割由于其需要第一帧物体区域的 ground-truth，因此无法直接应用于实际应用。

但它是交互式和无监督视频物体分割算法的核心组成部分。 

二、交互式视频物体分割 

交互式视频物体分割是从去年开始兴起的、更贴近实用的视频物体分割方法。在交互式视

频物体分割中，输入不是第一帧物体的 ground-truth，而是视频任意一帧中物体的用户交互信息。

交互信息可以是物体 bounding box、物体区域的划线（scribble)、外边缘的极值点等。 

基本流程如下图所示： 

 

图 2. 交互式视频物体分割流程 
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交互式视频物体分割通常包括以下 5 个步骤： 

1）用户输入交互信息，标记感兴趣物体，例如物体的 bounding box，scribble 信息、边缘

点等； 

2）根据用户输入的交互信息，利用交互式图像物体分割算法分割出物体在该帧图像上的物

体区域； 

3）根据前一帧物体区域，利用半监督视频物体分割算法向视频其他帧图像逐帧传递，进行

物体分割，得到所有帧图像上物体区域。然后，用户检查分割结果，在分割较差帧上，给出新

的交互信息； 

4）算法根据新的交互信息，修改该帧图像上的分割结果； 

5）重复步骤 3 和 4，直到视频物体分割结果让用户满意。 

交互式视频物体分割不是一个单一算法，而且多种算法有机融合的解决方案，包括交互式

图像物体分割、半监督视频物体分割、交互式视频物体区域传递算法等。其主要评估方法为 Davis 

Challenge on Video Object Segmentation 中提出的 Jaccard&F-measurement@60s(简称 J&F@60s)

和 AUC（Area Under Curve，简称 AUC)。Davis 竞赛提出限定 8 次用户交互，建立准确度随时

间的变化曲线图，曲线下方区域的面积就是 AUC，t=60s 时刻曲线插值就是 J&F@60s。下图为

一个 J&F 随时间变化曲线图。 

 

图 3. 交互式分割结果 J&F 曲线示例 

从评估指标可以看出，交互式视频物体分割强调分割算法的时效性，不能让用户长时间等

待。所以，在交互式视频物体分割中一般不采用基于在线学习方法的半监督视频物体分割算法。
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目前还没有交互式视频物体分割的开源代码。但是交互式视频物体分割算法对工业界有非常重

要的意义，其原因是： 

1）半监督视频物体分割需要物体第一帧的 ground-truth，实用中获取比较麻烦。而交互式

视频物体分割只需要用户的简单交互，非常容易达到； 

2）交互式视频物体分割可以通过多次交互，达到非常高的分割正确率。高精度的分割结果

能够提供更好的用户体验，才是用户需要的结果。 

三、无监督视频物体分割 

无监督视频物体分割是全自动的视频物体，除了 RGB 视频，没有其他任何输入。其目的是

分割出视频中显著性的物体区域。在上述三个方向中，无监督视频物体分割是最新的研究方向。 

Davis 和 Youtube VOS 竞赛今年第一次出现无监督赛道。从算法层面上说，无监督视频物

体分割需要增加显著性物体检测模块，其他核心算法没有变化。 

半监督和交互式视频物体分割中，物体是事先指定的，不存在任何歧义。而在无监督视频

物体分割中，物体显著性是主观概念，不同人之间存在一定的歧义。因此，在 Davis VOS 中，

要求参赛者总共提供 N 个物体的视频分割结果（在 Davis Unsupervised VOS 2019 中，N=20)，

与数据集 ground-truth 标记的 L 个显著物体序列计算对应关系。对应上的物体和遗漏的物体参

与计算 J&F 的均值。N 个物体中多余的物体不做惩罚。 

四、优酷认知实验室的研究现状 

目前很多半监督视频物体分割算法在学术上有很好的创新，但是实用中效果不佳。我们统

计了今年CVPR的论文，在Davis 2017 val数据集上，没有一篇正会论文 J&F>0.76。FEELVOS[5]、

siamMask[7]等算法理论上有很好，实用中却存在多种问题。交互式视频物体分割更是没有开源

代码。 

所以，优酷认知实验室从2019年3月底开始从事半监督和交互式视频物体分割算法的研究。 

2019 年 5 月，我们完成一版基础的半监督视频物体分割算法和交互式视频物体分割解决方

案，并以此参加了 DAVIS Challenge on Video Object Segmentation 2019，在交互式视频物体分割

赛道获得第四名。 

我们提出的 VOS with robust tracking 策略[8]，可以较大幅度的提高基础算法的鲁棒性。在
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Davis 2017 验证集上，我们交互式视频物体分割算法 J&F@60s 准确率从 3 月底的 0.353 提高到

5 月初的 0.761。现在，我们的半监督视频物体分割算法也达到了 J&F=0.763。可以说，在这个

集合上我们的结果已经接近业界一流水准。一些分割结果示例如下： 

 

视频 2. 我们的交互式视频物体分割结果示例 

五、优酷认知实验室的后续计划 

目前，我们在继续探索复杂场景下的算法应用，这些复杂场景包括小物体、前景背景高度

相似、物体运动速度很快或表观变化很快、物体遮挡严重等。后续，我们计划在 online learning、

space-time network、region proposal and verification 等策略上发力，以提高视频物体分割算法在

复杂场景下的分割精度。 

另外，图像物体分割算法、多目标物体跟踪算法也是视频物体分割算法的重要基础，我们

也将在这些方面持续提升精度。 
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媒体智能平台之推理服务 

作者| 阿里文娱开发专家 欢朋 

一、背景 

随着人工智能算法领域的快速发展，机器学习在智能内容生产、安全审核、体育直播分析、

视频内容结构化等领域的应用需求越来越多。算法开发工程师们面临以下挑战： 

 算法迭代频繁——业务发展快速，业务需求多变且变更频繁； 

 需要快速交付——业务驱动，需要快速给出结果； 

 系统环境复杂——依赖不同的计算底层，例如 GPU 或 CPU 等，同时也要保证算法服务

的整体稳定性。 

二、行业对比 

目前业界有很多视频推理平台，如国外的 Deep Video Analytics (deepvideoanalytics.com)，实

现了从视频标注到推理服务的链路；阿里云的视频云平台提供了具有很多能力的推理服务；优

酷 smart 平台基于业务需求，整合了链路上的所有节点，串联了从标注到模型，再到推理，最

后沉淀数据反哺标注的完整系统，实现了对模型迭代提升的一个正向循环；优酷业务复杂多变，

算法开发模型也随着业务不断迭代，新需求新算法不断部署，smart 的产生就是为了解决这些问

题，提供一个稳定又能促进算法提升的目的而生。参考了国内外平台，在此基础上，smart 实现

了以下特性： 

 完整系统：实现从标注->数据->模型->推理->标注的循环； 

 智能标注：实现了以算法能力为基础的智能标注； 

 存储：实现了灵活高扩展的海量数据存储； 

 调度：根据算法能力自适应调度, 多维负载均衡； 

 DAG：算法能力实现图形化串联。 
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三、架构设计 

1. smart 致力打造一个正向循环的数据算法服务平台 

 

一站式的算法开发服务平台，集成了 Tron 算法开发平台、Smart 算法在线服务平台、标注

系统、数据集等多个子系统来解决实际算法开发、生产发布与在线服务的各种痛点。 

通过 smart 平台，能够赋能算法开发与业务应用，算法能够快速响应业务变化，驱动业务

创新应用。 

2. smart 逻辑架构 
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smart 整体由上到下分为 5 个部分： 

1）API 网关层：实现统一外部接口，包括 qps 限流、请求参数签名验证、防止重放验证。

并统计算法执行情况：每个业务方的算法调用量、当日总调用量等； 

2）任务系统：监控报表、任务报表、qps 报表、任务执行统计； 

3）算法调度层：算法的蓝绿部署与流量分配、算法的负责均衡、算法机器的健康管理、算

法机器发布管理、以及第三方算法的接入与适配； 

4）算法计算层：包括弹内的 CPU，GPU 计算容器；以及弹外的 EAS 算法容器； 

5）管理及监控：算法的配置、算法模板的配置、业务调用方的配置、限流配置、业务大盘、

监控报警等内容。 

四、技术细节 

1. 任务调度策略 

 

Smart 任务调度使用 MySQL 数据库作为任务数据的存储。Smart 任务调度引擎可以随时调

整处于队列中的任务优先级，来灵活干预队列的执行，调度计算资源的分配。 

1）smart 的任务调度支持优先级调度，可以根据不同的业务来源方设置不同的优先级。优

先级 priority 的值越高代表任务的优先级越高； 

2）开始执行的任务先进先出：进入到执行中的任务也会优先完成，避免被后续优先级高的
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任务占领导致已触发的任务一直无法完成； 

3）qps_limit 的任务优先重试：由于算法执行引擎繁忙导致 qps_limit 失败的任务，也会优

先进行重试，保证已经开始执行的任务尽快完成； 

4）通过数据库乐观锁确保每个任务同一时刻只被某个 task-consumer 处理，但处于运行状

态的任务经过指定时间没有返回成功，会被放置回任务队列进行重试； 

5）不同算法间调度的负载均衡：任务调度系统会根据不同算法在队列中等待个数以及相应

算法执行引擎的饱和情况，来动态调整算法的权重，进行不同算法间的负载均衡。 

2. 算法能力编排 

算法模板是在单个算法能力的基础上，根据业务需求把一系列算法组装成一个完整的业务

处理流程。 

通过算法模板，能够将灵活的进行算法能力编排定制，快速响应业务需求，而不需要手工

重新编码开发。 

算法编排能力在满足特定业务需求的同时，也沉淀了优酷素材内容的各种解决方案。 

 

图像质量分的算法模板 
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图像质量模板对应的 json 配置 

算法模板的内容包括： 

1）算法节点的任务处理内容：包括算法的名称、算法节点 id； 

2）算法节点的依赖关系：一个算法节点可能依赖多个上一层级的算法节点的任务完成，并

把上一层级的算法节点的输出结果作为下一层级算法的输入参数； 

3）整个模板的最终输出节点：通过配置算法输出节点，来灵活定义整个处理流程的返回结

果，可以定义为多个算法节点的返回结果； 

4）算法节点的预置元数据：通过预置元素材实现调用算法时的参数干预； 

5）算法节点的结果保存方式：是否复用 smart 系统中已有算法处理结果。 

3. 灵活拓展的海量数据存储 

为了满足不断日益增长的算法分析需求、与视频内容结构化算法结果复用，需要针对视频

图像的每一秒一帧的图像算法分析结果进行存储。存储的数据量级达到了 70 亿+。 

基于上述需求，选用了阿里云的表格存储（Table Store）作为 smart 的算法结果存储。 

表格存储（Table Store）是阿里云自研的 NoSQL 多模型数据库，提供海量结构化数据存储
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以及快速的查询和分析服务。表格存储的分布式存储和强大的索引引擎能够提供 PB 级存储、

千万 TPS 以及毫秒级延迟的服务能力。 

4. 通过列拓展满足动态算法存储需求 

 

如上图所示，这是某个视频图片的算法结果存储行。 

Table Store 支持多列拓展，一行中除主键列外，其余都是属性列。属性列会对应多个值，

不同值对应不同的版本，一行可存储不限个数个属性列。通过灵活的拓展属性列，来保存不同

算法的算法结果。 

在每个列的值可以对应不同的版本，版本的值是一个时间戳，可以用来保存算法不同版本

的处理结果。 

5. ots 主键的生成规则 

主键使用 a.b.c.d 的规则 

a 位，b 位的 hash 前 5 位，用于随机分布 

b 位，最常用的查询条件。比如 site_videoId，taskId 等 

c 位，任务类型 

d 位，范围，比如 startTime_endTime，或者随机 uuid 的前 5 位 hash 

例如：md5（key）#videoId#site#task_type#begin#end 

以 md5(key)的前 5 位作为主键的第一部分，可以把数据散列，让数据存储整体负载均衡，

避免热点问题。 

6. 算法的行级结果复用能力 

假设一个视频以每秒 1 张的频率截图，总共有 1000 张图片，在算法执行分析的过程中有

999 张都分析成功了，剩下 1 张由于意外原因导致分析失败。在下一次进行任务失败重跑的时

候，还可以复用已有的 999 张，只需要再增量去跑失败的那 1 张图片，减少了不必须的重复计

算损耗。 

如上图所示，随着同步算法 qps 的提升，系统会优先分配更多的资源给同步算法请求，同
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时也会给异步算法保留一台机器。当同步请求减少时，异步机器可以获取更多的计算资源。统

一同异步计算资源，有效地提升了系统的资源利用率，也优先了保障了在线算法服务请求的响

应时间。 

7. 动态自适应的算法队列处理策略 

 

挑战：由于机器学习算法很多都需要独占 GPU 进行运算，在每个 GPU 上同时只能处理一

个任务。如何保证 GPU 算法能够达到最大的吞吐量，并且每个算法的执行 RT 也不能太久。不

同算法模型的处理耗时也不相同，无法设置统一的队列长度或等待时间。 

针对每个算法运行时的 RT 来动态计算 1 秒内所能处理的请求 qps( 1 秒/ 最近 100 次平均

的算法耗时），初始的队列长度为 1，根据算法的 RT 耗时进行自动拓展，超过所能承受 qps 长

度的算法请求将直接被拒绝，返回 qps_limit。如果算法本身支持批量处理，那么在请求算法时

会以相应批次的大小组装成 1 个请求处理。 

五、问题与展望 

1）机器资源总是有限的, 如何最大化的提供资源利用率是后续优化的重点； 

2）智能化调度也是后续的研究方向, 实现自动动态扩缩容和流量调度。 
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海量视频解构数据全生命周期流转 

作者| 阿里文娱高级开发工程师 见羽 

一、背景 

优酷 Smart 是一个算法服务平台，致力于提供一个完整的从标注到训练、生成服务的流程。 

本文重点讲解优酷 Smart 平台上数据的使用与流转。 

二、行业对比 

Netflix（美国最大的 PGC 视频内容商）在 2018 年下半年陆续发了几篇文章来讲述他们内

部的 NMDB 系统的设计和实现，NMDB 的全称是 Netflix Media Database，用于解决 Netflix 内

部视频结构化数据的统一存储和分析问题。 

优酷 Smart 数据层在设计的时候参考了 NMDB，并在 NMDB 的基础上增加了很多特性来

适应优酷的业务场景，具体有以下特点： 

 为结构化数据服务（Affinity to structured data）：可定义结构化数据的 schema，对数据进

行存储和索引，灵活支持查询、搜索和分析等不同需求； 

 时间线模型（Efficient media timeline modeling）：支持对媒体的 Timeline 类数据进行建模，

例如视频截帧、字幕等拥有时间线属性的数据； 

 时间和空间查询（Spatio-temporal query-ability）：支持时间（截帧、字幕等数据）和空间

（视频截帧部分区域数据）维度的查询； 

 多租户（Multi-tenancy）：支持不同视频源的内容存储； 

 高可扩展（Scalability）：支持模型的横向扩展, 无需手动扩列。 
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三、整体架构 

从使用人工标注数据、三方数据等数据集开始训练，到生成模型、发布上线，服务于业务

之后，数据贯穿算法的始终。所以 Smart 需要、必要打造一个基于数据的闭环。 

架构思路如下： 

 数据集：来自于人工标注、三方数据集的数据构成最原始的数据集 

 在开发平台上做数据的清洗、整理 

 使用清洗后的数据做算法开发 

 算法开发产生的模型发布到 Smart 服务上，供业务使用 

 算法服务产生的结果，可以供其他算法服务使用(比如图片质量分可以使用 OCR 的结果)，

也可以在处理后形成新的数据集 

当然，实际的数据流转情况会比上图复杂，比如开发平台不止承担了数据的清洗整理，同

时还提供部分算法的在线开发、部署等功能。下面会详细介绍数据流转中各个环节的功能。 

1. 数据集 

数据集主要来自于三个地方：标注、三方数据集、算法服务产生的结果 

1）标注平台（http://smart.youku.com） 

对图片、视频进行人工打标，除提供基本的标注功能之外，还提供算法服务的使用。 

 智能标注演示 

 人体轮廓标注 

2）三方数据集 

youtube-8M（https://research.google.com/youtube8m/） 

2. 开发平台（https://smart.youku.com） 

开发平台提供一个从数据到模型、从模型到服务的线上操作环境。开发平台上共有 4 个主

要概念： 

 项目：项目负责一个独立的业务模块，负责项目下数据、模型、发布的管理、隔离等 

 数据：人工标注、三方数据集、算法服务结果等数据管理，供算法训练、测试使用 

 模型：在线的模型训练、测试 
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 发布：流式发布 

1）项目空间； 

2）流式发布。 

3. 算法开发 

在线、离线的算法开发过程，将在其他文章做详细讲解。 

4. 算法服务 

高效、稳定的算法服务，将在其他文章做详细讲解。 

四、数据存储 

在存储算法数据之前，先对算法数据做一个简单的分析 

1. 算法数据特点 

 大：数据规模很大，百万只是起步，亿是基本操作，十亿、百亿也不罕见 

 高：数据质量很高，因为数据的质量直接决定了算法的上限 

 多：数据格式繁多，算法快速发展以来，产生了许多数据格式 

 贵：高质量的算法数据多来自于人工甚至专家标注，一份优质数据集的成本相当高 

算法数据的以上特点，对存储提出了很高的要求：不流失、不蒸发。经过调研，我们找到

了自己想要的金坷垃 

2. TableStore-表格存储（https://help.aliyun.com/document_detail/27280.html） 

TableStore 很多特点都契合了算法数据的存储要求： 

 行扩展 

一行代表一个处理对象：一个视频、一张图片、一段文字或者其他复合数据 

通过数据分片、负载均衡等技术，实现了数据无缝扩展。简单粗暴来说：无限容量 

 列扩展 

一列代表对处理对象做某个算法处理，比如对一张图片做质量分、OCR、人脸识别等算法 
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当要对处理对象进行新的算法处理时，需要扩展一个列。常见的数据库扩展一列相当繁琐

痛苦，TableStore 是 NoSql 数据库，它的数据更像一个 Json 

 良好设计的主键：用于数据分布式存储、查询 

 其他列任意扩展 

 每行的列不要求相同 

 版本扩展 

假如行代表一张图片，列代表一个算法，那么同一张图片的同一个算法还可以做多版本的

存储将行、列、版本视为长、宽、高，则 TableStore 的存储方式形成了一个近乎无限扩展的数

据立方体。 

 

当然，仅仅是这样还不够，TableStore 还有其他特性： 

 高可靠：10 个 9 的可靠性，99.99999999% 

 千万 TPS，毫秒级查询 

 多级索引 

那么有人要问了，这么好的数据库，我要如何使用呢，这个问题放到下篇详细讲解。 

五、统一数据结构 

前文讲述了数据闭环、特点、存储等，但这些做的再好，都是一个外壳。 
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如果每一条算法结果存储毫无章法，则该算法结果没有任何意义，因为除了算法开发者，

其他人都不能理解它的意义、用法。 

所以，要对算法结果做统一的数据结构处理。 

上图即为优酷 Smart 设计的统一数据结构，主要包含以下几个字段 

 summary: 概括结果，处理对象只会产出一个，比如一个图片的宽高 

 details：可并列的算法结果，比如一个图片包含多张人脸 

 shape：形状，包含各种几何形状以及 bitmap。与 coordinates 共同决定一个几何形状 

 coordinates：坐标集，与 shape 功能决定一个几何形状 

 innerShape：内部形状，用法同 shape。辅助 shape 使用，比如表达一个同心圆 

 innerCoordinates：内部形状坐标集，用法同 coordinates 

 tags：标签 

 description：描述 

 metaData：自定义字段 

这个结构看起来很复杂，这里举几个例子帮助了解： 

1. 图像质量分 

很简单的算法，为图像打一个分，可以这样存储 

{ 

    "summary":{ 

        "score":0.81 

    } 

} 

Copy 

2. 人脸检测 

检测一张图片中的人脸，标矩形框 

{ 

    "details":[ 

        { 

            "shape":"rectangle", 

            "coordinates":[ 
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                [ 

                    10, 

                    10 

                ], 

                [ 

                    400, 

                    400 

                ] 

            ], 

            "metaData":{ 

                "personName":"刘德华", 

                "personId":100 

            } 

        } 

    ] 

} 

Copy 

关于数据格式有个段子：“我数了数，业界居然有 18 种格式，太难用了，我们来把它统一

一下吧！”于是，第 19 种格式产生了。 

要做好统一数据结构，又不增加算法同学的开发成本，最好的方式就是数据的兼容与可转

换，这个也是我们后面的一个发展方向。 

六、数据流转 

最后对优酷 Smart 的数据流转做一个总结： 

 虚线箭头：用户看到的数据流转 

从人工标注、三方数据集和其他方式获取原始数据，提供给算法开发，算法模型部署成为

算法服务 

 实线箭头：实际的数据流转 

 人工标注、三方数据集和其他方式获取的数据经过统一结构存储于 TableStore。同时

已存储的数据也会辅助人工标注等 

 算法同学使用数据做开发 
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 算法服务产生数据，同时也可能使用其他算法结果来辅助自己的算法 

 最后，Smart 给自己制定了一个小目标：生成一个优酷的数据集 

七、问题与展望 

优酷 Smart 将不同方式产生的数据以统一结构存储于 TableStore 做数据流转，并希望搭建

流畅的算法开发流程，我们遇到了或者正在、即将遇到许多问题，比如： 

 统一数据结构难以理解，结构层次太深 

 开发流程因为对算法了解不充分，做出一些不足的、过度设计的步骤 

数据是算法的起点，也是算法的终点，希望优酷 Smart 在音视频方面能为大家提供一份好

的数据。 
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内容智能 
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内容全生命周期里的文娱大脑 

作者| 阿里文娱资深算法专家 牧己 

内容这个产业，2000 多年前就有人开始研究了，电影产业也发展有 100 年了，但这个产业

一直面临行业的问题没有很好的解决过，内容不像商品有非常完整的量化指标体系，它是一个

复杂的实体，它跟意识形态以及用户体验强相关，对内容进行量化评估和衡量是非常困难的，

比如，在内容早期进行节目选角儿，如何通过数据手段来衡量我们选择角色的有效性这件事情，

我们不能通过单一的指标去衡量一个演员好还是不好，我们可能需要思考这个演员的演技好不

好？这个演员本身的气质和角色气质是否符合？演员的颜值是否匹配角色要求（越来越多的用

户对演员的颜值有要求）？演员后续的潜力？ 

 

另外，选择的导演、主演组盘是否是最优的组合，是否能够成为爆款，这个是选择模式的

问题，这件事情更加复杂困难，我们今天面临的技术挑战是我们如何进行知识的抽取，知识的

行业技术挑战：内容的复杂性决定了不确定性

故事：延迟满足&信息不完备

技术：NLP/CV/语音的语义理解 & KG

涉及工种极多的复杂系统工程

技术：不确定性问题的衡量&计算

专业技能 VS 流量商业价值

技术：用户理解+心理学

长安的一些数据

非群演800-1000人

群演300-1500人

筹备7个月，拍摄217天
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挖掘以及知识的推理，推理出来什么样的盘子是最好的，什么样的盘子的组合是最优的。 

除了上述两个问题外，一部好的内容它的拍摄过程是一个庞大的系统工程，同时它也是一

部艺术作品，我们以《长安十二时辰》为例，该片非群演有八百到一千人，群演有 300 到 1500

人，这里面包括服装、摄影、摄像、美术等等，历时 7 个月拍摄 217 天，如何让这个过程变成

特别好的系统工程这件事情也是特别特别的困难。我们可以参考软件工程这个行业，软件工程

发展了 70 年，主要研究三个层面的东西，方法论、过程以及工具，然后就是怎么将三者组合，

近些年软件行业的敏捷开发对于软件工程的质量和效率都有非常好的提升，我们怎么把这些理

论应用到内容制作这个产业，让内容制作敏捷起来， 

我们希望内容敏捷在过程里面会知道，过程对结果造成的影响是什么，我们可以快速的调

整内容创作的过程，让它更敏捷，但是内容行业面临的独有的特点“延迟满足”，用户在内容的

某一分钟特别嗨，可能来自于前面的 30 分钟铺垫在那一分钟爆发了，针对内容的这个特点，我

们除了要做基本的知识图谱语义的理解之外，还要考虑如何去做有效的对应分析，如何去做对

应的知识抽取等问题。 

 

生存

生活

生孩子

物质前所未有

丰富

信息前所未有
繁多

非人智能前所

未有强大

胖子越来越多

商业越来越复
杂

AI时代开启

内容蓬勃发展，过剩生产，分级消费

行业趋势及挑战：多，从商业驱动到消费驱动

人类需求 当前社会 社会变化
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上面这些是我们在过去 2000 年当中一直存在的问题，那么今天这个问题加剧了，比过去还

要复杂，全世界的 GDP 在过去的十年涨了 30%，人类有钱了，物质丰富了，人类的手机的持有

量涨了 25 倍，在这种情况下促进了内容的消费和内容的需求量，在过去的 5 到 10 年里面，UPGC

加上整个内容的生产量极大的发展，用户的消费分层化，多样化，从前的全民爆款越来越少，

换句话说，也许你喜欢的内容只有你那一小类人喜欢，用户对内容的需求更加个性化。相应于

内容生产端，就需要考虑不同用户群的个性化需求。 

 

行业趋势：分层、分级消费加剧挑战
这世界很酷 圈层爆款从全民爆款

人人喜欢->各有所爱

电影电视剧 综艺 动漫

新闻

体育

音乐

贯通多文本、全生命周期上下游数据网络体系

依
托
D
e
e
p
D
riv

e
r不

断
深

入
A
I

资讯 地点

事件

可传播的抽象或者具象对象实体

小说 漫画 游戏

出版物 话剧

歌曲 ……

文娱大脑基本框架：内容认知新动力

明星 导演 编剧 制片人 选手
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针对上面几大困难，我们今天在做文娱大脑，优酷北斗星这样的系统来解决。我们把所有

的内容形式和用户消费的数据都采集下来，然后整合人工智能的技术手段，同时我们把业务里

面的细分理论整合进去，然后来提供今天我们对内容上面的理解能力，基本思路如上图所示，

具体怎么做我们提出了内容认知的框架。 

 

分两部分，左面是内容，右面是用户，基本的思路就是近些年心理学发展的基本的思路。

内容侧，我们对内容进行理解，包括外延和内涵，外延就是内容的各种基本属性，比如主创阵

容，比如题材类型等等，内涵主要研究内容的戏剧理论和视听语言，围绕制作内容的支撑要素，

我们用传统的人工智能的机器学习的方式对内容进行理解，理解了之后基于戏剧理论和视听语

言构造了内容的衡量要素，用户侧，分析用户的观看行为，用户的行为来自于用户的心理偏好、

心理情绪，用户的心理偏好、心理情绪来自于生理构造，基于心理学的五大人格理论和用户的

观看行为，构建模型建立左面和右边的连接，从而就知道创造什么样的内容，用户会有什么样

的感受，基本上的思路就是这样。 
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基于我们的内容认知框架，落到内容的生命周期中，我们在内容生命周期的每个阶段做了

一些具体的工作，已开播时间为切分点，开播前提供内容评估、艺人挖掘和内容情绪挖掘等能

力，在早期为内容评估提供有效的数据支撑，在制作阶段提供了现场解决方案比之前更敏捷的

反馈机制，同样在播出后也提供一些数据的支持能力去帮助更好的宣发。 

 

 

 

评估 艺统 制作 宣发

结构化评估 艺人挖掘 内容情绪挖掘 用户观剧决策挖掘

剧本挖掘

主创评估

供应商评估

人机流量预测

贯穿全生命周期的文娱大脑生产力

艺人画像

作品分析

受众分析

舆情分析

商业价值

现场解决方案

视频情绪挖掘

ToC观剧辅助决策

ToB合作辅助决策

站内外协同宣发

阵营

播出阶段内容解

构量化

分发开播

流量弹性分配与规划

新热内容定级及排播

DAU/PUV预测

流量规划预测

人物互动关联

《长安十二时辰》- IP/剧本分析
人物互动关联 & 人物社团关系：

快速定位剧情人物关系设定
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接下来我们展现一些我们在实际业务中的一些能力尝试，上图是《长安十二时辰》的剧本

分析的例子，我们把已有的一些剧本作为样本，让机器去学习，识别出剧本的所有角色，把角

色直接交互的对白、行为识别出来，然后再进一步，根据交互进行社团的划分，长安的剧本最

终划分出来几个群体，如中间的这个群体就是反恐、特爆的小分队以张小敬为中心，下面这个

是唐朝核心管理团队，就是皇上，基本上通过这样的方式能够快速的定位整个剧本的人物和人

物关系的展开。 

 

围绕上面角色的关系，我们进一步展开，可以把刚才整个剧本剧情里面的角色情绪情况也

识别出来，构造成上面的曲线，然后通过分析很多的剧本，分析曲线中各个指标（出镜率、戏

份、情绪值等）形成 benchmark，然后对于后面的每一个过来的剧本进行衡量，相当于是对剧

本进行一个“体检”，帮助让剧本更有效。 

《长安十二时辰》– IP/剧本分析
人物出场分布&出镜率—快速定位角色场次、判断角色戏份

各场次 & 全局人物热词—判断各场次和全剧的核心线索，人物设定

张小敬 李必
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同样是“体检”的方法，对于《药神》和《长安十二时辰》这两部电影我们做了一个用户

情绪的识别，然后做了体检的扫描，参考零线的位置，我们看到《药神》这部片子差不多都是

正向和负向级的，直到最后有一个正向区间，基本上后面以眼泪为主，伤感为主，而《长安十

二时辰》这个片子的情绪状态还是比较稳定，比较沉稳的一个片子。对照情绪高低点的具体情

节，我们发现，曲线表达的情绪和具体的故事情节还是很相符，很合理的。 

《药神》用户情绪VA

《长安十二时辰》成片情绪挖掘
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然后我们拿更多的方式去验证它的合理性，上图中抽取《长安》的几集来看，每集有两条

曲线，蓝线是刚才预测的情绪曲线，黄线是播放指数（表示每一秒钟有多少用户在看），通过两

条曲线对比，我们可以发现，两条曲线的相关性比较高的将近 60%，情绪的高峰、低谷和最后

的用户的观看行为状态是吻合的，由此我们就提供了一种能力，拿这个能力对剧本或是片子做

一个情绪的扫描，我就知道你这个片子里面是不是用户真有一些喜欢的点，再对比下 benchmark，

从而帮助他们更好的更高效的完成制作。 

 

《长安十二时辰》情绪强度预测VS 网络收视率

用户情绪强度预测VS 网络收视率：综艺/电影
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这是优酷的一部综艺，叫做《一起乐队吧》，同样做了一下体检，大家感兴趣的可以去看一

下，这个片子。 

 

 

下面我们简单介绍一下用户情感曲线技术上怎么做的，首先，我们把用户观影情绪的表述，

映射到认知计算中常用的二维空间表示，也就是 Valence 和 Arousal，Valence 表示情绪正负极

性，Arousal 表示情感激烈程度。然后基于情绪极性跟强度提供了一个预测，这个是我们今年的

基于VA的情感模型

业内通用的情感模型:

Valence: 情绪正负向。-1 到 +1 之间，-1 表示负向情感，如悲伤，

+1表示正向情感，如高兴

Arousal: 情绪的强烈程度。-1表示情绪最不强烈，如困乏平静，+1 

表示最强烈，如激动兴奋。

多模态的VA识别模型
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一个产出，这个论文我们已经开放出来了（论文地址：https://arxiv.org/abs/1909.01763），大家感

兴趣的话可以上去看看，因为心理学最近这两年研究的核心观点是为什么用户会感同身受，这

来自于前两年的一个理论叫做静向神经元，所以我们选择了场景、表情、动作以及声音作为基

本的模型的输入，对模型参数进行学习。 

 

如刚刚所讲，内容这个产业，它有强延迟满足的问题，我们目前通过两层分析来解决之前

长短期满足的问题，除了上面讲的用户情绪分析外，我们也做了内容角色的情绪识别，通过图

片表情识别模型，我们识别了不同题材类型的片子，可以看出来不同题材类型的片子中不同角

色刻画的人物性格，港剧《反贪风暴》这么多年，主创人物形象的脸谱还是比较正的，图中显

示负面角色的情绪是开心、害怕、为主的，正面形象是以悲伤、生气为主，与负面反派的开心

正好相对，正面的人一直很沮丧，是一个有些压抑角色形象。 
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同样我们分析每秒角色的情绪，形成角色的正负情绪曲线，部分片子的分析结果曲线如上

图，不同题材类型的节目会有不同的情绪密度，所以你想放松的时候，要看的不一定是喜剧，

喜剧其实不一定会放松，因为角色的正负向情绪不停交替，由于延迟满足，你的大脑还要负荷

的非常大，你要做长短记忆，反而很多爱情片常常对你大脑的占用确是相对低的。 

 

反贪风暴（2004）

北京遇上西雅图（2013）

羞羞的铁拳（2017）

 正向： 高兴， 惊讶
 负向： 厌恶， 生气， 恐惧， 悲伤

正面

反面

正面

反面

正面

反面

情绪曲线

长安十二时辰（2019）

正面

反面

情感识别：图片表情识别
改进模型（Reduced Xception with Margin Loss）

输入：引入人脸关键点densemap

原理：精确判断人脸表情需重点关注五官如眼睛，鼻子，嘴的区域信息

关键点检测模型（MTCNN）Densemap 计算

Concat
FC

Reduced Xception
SVM Margin Loss Layer

��,�= max � ∗

�(�,�)为densmap 在像素i,j 处的强度，�,�关键点�的坐标，�∈ 1,2,…,�

模型框架

输入

D enseM ap

Entry flow Middle flow Exit flow
原始人脸图

像
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角色情绪检测是一个分类问题，所以我们用的是人脸 landmark 对于原来的初始的图象做了

识别，进而生成 densemap 作为输入的一个通道，结合原始图片会使区域会更明显；合成的输入

送入到 Reduced Xception 网络进行特征提取； 在 loss 方面，我们引入了基于 SVM 的 marge loss，

来提升各个情绪类别的类间差距，这样对于情绪的识别效果会更好，具体参考上图。 

 

情感识别：图片表情识别
模型提升（Reduced Xception with Margin Loss）

Reduced Xception*

使用可分离卷积（deepwise 卷积 + pointwise 卷积）

Entry flow, middle flow, exit flow 各缩减至2层卷积

SVM Margin Loss Layer**

min
1

2
� �+ � max (1 − � ��, 0)

*Chollet F. Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions[J]. 2016:1800-1807
** Yichuan Tang, D eep Learning using Linear Support Vector M achines, IC M L 2013

� ∈� 表示上一层输出，�∈{−1,1} 为分类标签，w 表示本层参数

min
,

1

2
� �+ � �,

s.t. � ��≥ 1 −  � ∀�

� ≥ 0 ∀�

采制阶段：预测能力建设

准确率90% 准确率92%

准确率90%+准确率92%
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基于前面对内容的各种理解产生的各种纬度的内容的量化纬度，我们构建了一个预测模型，

可以提前预测出节目的流量情况，如前面内容认知框架中说讲，首先对内容进行量化，然后对

内容相应的量化纬度进行提前的预测，进而可以更好的为业务的动作提供辅助决策。 

今天整个的分享，介绍了产业当中严重的问题以及技术挑战，介绍我们通过建立文娱大脑

和内容认知的框架，来尝试去解决内容行业的这些问题，最后展望一下，未来我们会花一些时

间，去把人工的经验通过推理以及心理学的一些研究整合到我们的人工智能的框架下，帮助我

们更好的产生内容的制高点。 
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《长安十二时辰》背后的文娱大脑：如何提升爆款的确定
性？ 

作者| 阿里大文娱资深算法专家 蔡龙军（牧己） 

据优酷北斗星数据显示，《长安》的“北斗星日指数”高达到 100W+，普通热门剧的“北

斗星日指数”为 50-60W，是普通热剧的 2 倍。 

爆款稀有，所以可贵。长视频爆款的复杂和挑战主要来源于不确定性，并且这种不确定性

渗透在内容的采集、宣发和投放的所有环节中。以《长安》为例，拍摄 217 天，从定剧本、选

角色、搭场景、道服化、到拍摄、后期处理，以及宣发和投放等等，每一个环节都可能影响最

后效果的呈现。 

一、长视频爆款的复杂与挑战：较高的不确定性 

 

长视频内容的三大不确定性： 
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第一个不确定叫做延迟满足和信息不完备。长视频通过组织多个有效的事件序列，形成价

值转换，刻画出不同人物，最终体现一个或多个价值观，整个过程需要很多剧集逐渐被用户感

知。每个用户对于内容的偏好点和关注点不同，获取的只是内容片面的信息，信息的不完备性，

导致对于内容理解的偏差。 

优酷主要通过 NLP/CV/语音的语义理解&KG 等技术，进行“内容外延的解构”和“内容内

核的创作理解”，获取到内容从外到内的各维度数据，保证相对的确定性。 

第二个不确定是涉及工种极多的复杂系统工程。需要对复杂过程中的关键点数字化、模式

化，对过程进行量化衡量&计算。 

第三个不确定来自于内容本身的专业技能。如何与流量商业价值相结合，内容人在内容创

作过程中会加入各种专业的技术，如在大场景的还原上，镜头语言的处理上，服化道的配置上，

画面的构图上等等。但是这些技术，哪些是用户关注的？哪些是用户不在乎的？这很重要，涉

及到最终的流量商业价值。所以，优酷要在技术上解决用户理解和用户心理学的问题，洞察用

户偏好，将用户和内容做关联。 

1. 内容产业发展背后的趋势思考 

商业需要确定性，而内容具有极强的不确定性，如何依靠技术达到平衡？这是内容产业发

展所引发的思考。 

 

在崇尚个性化的当下，爆款也从“全民爆款”演进成“圈层爆款”，非圈层受众对某些内容

完全没有感知，与之前万人空巷的气势完全不同。 
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二、爆款《长安》可复制吗？向算法和数据榨取确定性 

从内容的不确定性出发，优酷搭建了人机结合的智能系统即“北斗星”，它是一个具有思考

能力的 AI 大脑。在采、投、制、宣、发、放的内容全生命周期中，都融入了 AI 能力，目的就

是向算法和数据榨取确定性。 

 

1. 基础能力：内容创作理解能力 

处理庞大信息对于人工智能来说是“小菜一碟”，难的是提升内容创作中的理解、预测和挖

掘能力。内容创作理解能力，是对剧本进行智能化的分析和挖掘。 

内容主创班子是一个极强的系统化工程，在上图左侧会基于内容理解做分析和挖掘，而右

侧会基于数据对左侧内容理解做“量化”，从而在内容创造阶段提供类似大脑的思考和决策能力，

提高这部分的确定性。 
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内容创作有自身规律，内容创作理解就是围绕基于镜头语言和“两千多年的戏剧理论应用

价值观”转化为技术能力，即对剧本和视频的智能理解。 

  

以《长安》剧本分析为例，全剧本共有 120 多个人物，主创戏份评估如下： 

1）张小敬的戏份占 15%，李必占 10%，檀棋、龙波、姚汝能分别占 5%、4%、3%； 

2）张小敬和李必在全剧分别贡献了 90%以上的人物关系； 

3）檀棋贡献了 80%以上的人物关系，在剧中作为功能性人物推动剧情发展。 

对《长安十二时辰》剧本的角色交互分析如下： 

1）张小敬与檀棋的交互最多； 

2）李必与檀棋、徐宾交互较多； 

3）相比 IP 剧本减少了张小敬和李必的交互。 
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对《长安》中人物情绪进行分析发现：在前 16 集中，第 3 集和第 10 集出现了情绪表达的

高峰，为剧情创造紧张情节。 

 

对于《长安》第一集的成片进行多模态，包括声音与图像。图像综合了演员表情、场景、

动作等分析，预测出一条“用户观影情绪曲线”，后续结合用户真实观看情况对数据进行升级优

化。 
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2. 采制阶段：预测能力建设 

 

对于不确定的事情，如果可以计算出不确定性有多强，便可有效提升商业决策效率，提高

决策结果的确定性。基于此，建设识别和理解不确定性的预测模型。 

 

预测中会面临数据、模型和应用三方面问题。数据问题分为数据量不够，数据不干净和信

息不完备。模型的问题包括复杂机制很难通过样本进行覆盖、很难深入理解问题本质和很难跨

领域进行举一反三学习。从优酷的经验出发，是正确识别应用上的不确定性可以在应用上有很
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好的改观。 

 

常规解法也分为数据、模型和应用三方面解法。数据量由数据采样和数据生成解决，数据

不干净由数据清洗解决，数据不完备由 Domain Knowledge&KG 解决。应用解法中不确定分析

模型有 Belief Network 等解法。 

 

根据之前解决的问题，解法可以分为四层： 

第一层是基础层。分为 KG&Domain Knowledge/Feature Engineering 和学习加速； 

第二层是数据层。分为数据生成（SMOTE），隶属度变换（高斯隶属度）和半监督学习； 

第三层是模型层。通过 DNN 和 Relation Net 以及 MTL 相结合，降低过拟合，提高模型的

学习能力； 
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第四层是 Uncertainty Learning，基于变分推断的框架进行内容不确定性的预测。 

 

SMOTE（Synthetic Minority Oversampling Technique），合成少数类过采样技术。 

它是基于随机过采样算法的一种改进方案。由于随机过采样，采取简单复制样本的策略来

增加少数类样本，这样容易产生模型过拟合的问题，使得模型学习到的信息过于特别(Specific)

而不够泛化(General)。SMOTE 算法是对少数类样本进行分析，并人工合成新样本添加到数据集

中，新样本的公式为 xnew=x+rand(0,1)∗|x−xn|，生成的样本可直接应用到项目中，但提升效果

不稳定。 

优酷得到的结论是：在生成新样本后引入隶属度变换，来计算新样本与真实样本的接近程

度。经验证，加入隶属度变换后，效率提升约 5%。 

 

所有模型都会面临过拟合问题，优酷的基本思路是分析预测事件的基本特点，对于不同的

特点建立不同的模型，分别有生命周期模型、竞争博弈模型和复杂影响因子。 
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对于复杂模型的逻辑：把前面的模型各部分的因素都拆开，复杂因素用 DNN 去拟合，外

部竞争的关系去 Relation Net 做推理去解决，最后用 MTL 整合模型，根据实际情况也会加入其

它模型。 

 

Relation Net是 2016 年发表的CNN 模型。基本思路是将包含各种圆柱、椭圆等形状的图片，

经由 CNN 网络输出生成 feature maps，把图中涉及到形状的 object 通过通道取出，每两个 object

配对形成一个对比串，然后与 LSTM 编码 question 的 embedding 向量叠加到一起，输入到一个

深度网络中进行学习，最后 softmax 分类到某个答案词上面，进行正确与否的判断。 
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Uncertainty Learning 这块，从 2016 年开始它逐步热起来，我们也用变分去做了一些事情。 

 

 

这一部分可以在网上参考“贝叶斯 Network”，重点看它如何利用“变分”得到最后结果。 



文娱智能算法   111

3. 宣发阶段：挖掘能力建设 

 

挖掘能力更多应用于已经发生的事件，使其更具有确定性。上图是《长安》播出后，每一

分钟用户的收视状况、复看状况和弹幕状况，再结合每一时间段的剧情内容对用户喜好做更精

准的分析，以此来做更好的宣推和挖掘。 

内容产业是个不确定性非常高的产业，越是爆款就越有不确定性。互联网下半场我们积累

了特别多的数据，AI 能力也得到了前所未有的发展，我们建立了“文娱大脑”北斗星、AI 剧

本等内容形式的挖掘能力，和采买不确定性预测的评估能力，以及对于宣发挖掘的能力，都在

业务应用上取得了不错的成绩。 

传统的内容制作领域，依然依赖人的经验，在强人工智能尚遥远的情形下，如何结合机器

AI 和人工经验是个永恒的主题，例如结合符号主义（计算机学派）和连接主义（仿生学派）的

智能。因此，我们将在两个方向发力：1）决策引擎的建设，包括结合人工逻辑规则和机器学习，

不确定性分析框架和经久不衰的贝叶斯因果决策，以及神经元化的混合智能计算框架。2）量化

的心理学研究也越来越重要，我们也会推进这部分探索。 
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智能多轮对话式搜索技术实践 

作者| 阿里文娱资深算法专家 刘尚堃 

一、问题定义和分析 

用户在应用大屏收看视频的时候常常面临一个困难就是“不知道看什么，并且不知道如何

搜索”的问题，针对用户这个痛点，优酷人工智能平台提出了基于多轮对话式搜索系统。 

交互式搜索系统采用模块化的设计思路，按照分层逻辑结构，分为应用技术层、核心技术

层和基础数据层共三个部分。应用技术层主要包括是自然语言理解（NLU）和对话技术，其中

NLU 包括意图理解（Intent Understanding）技术和成分分析（Slot Filling）技术；对话技术包括

对话管理（DM）以及对话生成（NLG）。核心技术层包括知识图谱（Knowledge Graph）的构建

和推理应用。基础数据层是基于视觉技术的智能媒资库。 

 

1. 自然语言理解（NLU） 

在 NLU 中，意图代表用户想要达到的目的，就是在语言表达中所体现出的“用户想干什么”，

解决的是人与人，人与机器之间的交互问题。自然语言理解的结果，就是要获得一个语义表示

（semantic representation），常用的是框架语义表示（frame semantics）的一种变形：采用领域
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（domain）、意图（intent）和属性槽（slots）来表示语义结果，其中，领域是指同一类型的数据

或者资源，以及围绕这些提供的服务，比如“视频”，“歌曲”，“购物”等；意图是指对于领域

数据的操作，一般以动宾短语来命名，比如视频领域中，有“检索”，“播放”、“快进”等意图；

属性槽用来存放领域的属性，比如视频领域有“节目名”，“演员”，“角色”等；槽位填充为了

让用户意图转化为用户明确的指令而补全信息的过程。 

query 成分分析技术，依托实体知识图谱提供的节目/人物/角色等文娱数据，实现用户需求

各维度的成分理解，满足用户对视频内容多维度的检索需求，是属性槽提取的基础技术。如“我

想看易烊千玺跳地板舞的视频”，成分分析的结果是“易烊千玺:人物”，“跳:动作“，“地板舞:

舞种”，在此结果上构建召回策略实现结构化检索。 

意图理解技术，基于成分分析技术的全面理解以及完善的意图分类体系，精准识别用户查

询意图。意图分类体系的构建是意图识别的基础，在此基础上我们构建基于 CNN 的意图分类

模型去实现意图的基础理解。 

 

2. 对话技术 

对话技术包括对话管理（DM）以及对话生成（NLG），DM 是对话系统的大脑，它主要干

两件事情： 

1）维护和更新对话的状态。对话状态是一种机器能够处理的数据表征，包含所有可能会影

响到接下来决策的信息，如 NLU 模块的输出、用户的特征等； 
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2）基于当前的对话状态，选择接下来合适的动作。举一个具体的例子，用户说“我要看香

港电影”，此时对话状态包括 NLU 模块的输出、这次搜索的结果信息以及用户历史等特征。在

这个状态下，系统接下来的动作可能有几种：1）向用户确认筛选指令，如“请问您想看谁主演

的电影”等；2）向用户询问播放详细节目，如“请问您想播放第几个影片”；3）根据用户兴趣

推荐具体节目或者更换搜索词，如“没有找到 xxx，为您推荐 xxx”。 

从技术实现维度，常见的 DM 实现方法有如下几种： 

第一种是基于有限状态机（FSM），显示的定义出对话系统应有的状态,基于 FSM 的 DM，

优点是简单易用，缺点是状态的定义以及每个状态下对应的动作都要靠人工设计，因此不适合

复杂的场景； 

第二种采用基于统计的方法,可以是马尔可夫决策过程或强化学习； 

第三种是基于神经网络的，它的基本思路是直接使用神经网络去学习动作选择的策略，即

将 NLU 的输出等其他特征都作为神经网络的输入，将动作选择作为神经网络的输出，不再需要

人工去显式的定义对话状态。 

用户在视频这个垂直领域，意图和属性槽相对比较明确，整体以有限状态机的方法为基础，

基础动作迁移状态以人工设计动作为主；模型的方法作为泛化能力，解决不确定场景的理解。 

系统对话流程如下，用户说“我想看类似宫心计的电视剧”，系统先后通过语音识别（ASR）

和自然语言理解（NLU）技术理解分析用户想看‘宫斗剧’，通过检索反馈给用户‘宫斗剧’相

关电视剧，并通过自然语言生成（NLG）技术主动和用户作进一步的交互，得到用户想看‘孙

俪’主演的需求后，系统基于多轮对话管理（DM）技术将前后两轮的用户综合理解，向搜索

引擎发起再次检索实现多轮交互。 
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3. 知识图谱构建及应用 

知识图谱（Knowledge Graph）本质上是一种大规模语义网络，是一种基于图的数据结构，

由节点（Point）和边（Edge）组成。在知识图谱里，每个节点表示现实世界中存在的“实体”

（Entity），每条边为实体与实体之间的“关系”（Relation）。当知识图谱聚焦在特定领域，就可

以认为是领域知识图谱（Domain-specific KnowledgeGraph：DKG）。比如“文娱知识图谱”，里

面大多都是跟文娱相关的实体和概念。领域知识图谱虽然在广度上不及通用知识图谱，但在深

度和粒度上，DKG 通常表现更为优秀。比如在文娱领域，追星族们可能更关心“内地 90 后演

员获金鸡奖的电影”，DKG 就可以在更深更细的层面上为垂直搜索赋能。 

在行业智能化的实现进程中，通过领域知识图谱对数据进行提炼、萃取、关联、整合，形

成专业的领域知识，让机器形成对于行业工作的认知能力，从而实现一个专业领域的知识引擎，

实现专业领域知识的工作自动化，将对提高机器生产力有着巨大的价值。 

领域知识图谱系统的生命周期包含四个重要环节：知识表示、知识获取、知识管理与知识

应用。这四个环节循环迭代。优酷知识图谱的初期构建和领域知识图谱的构建流程严格一致。

从最开始明确知识的应用场景，通过客观评估场景收益、人力资源消耗、技术与应用的适配程

度等一系列问题，最终选择落地场景；再通过应用来进行 case 推演，反推出知识图谱需要怎样

的知识表示，明确 schema 和知识边界，完成模式层的构建；进而根据知识边界选取特定源的知

识库进行知识获取并根据获取的知识进行整合、管理。最终完成了优酷在文娱领域的知识图谱

构建 

 

在明确模式层和知识边界后，圈定了知识库的来源，比如内部底层数据的转换、来自开放

互联网的领域百科抓取、来自兄弟部门的数据拉通，通过优先选择数据结构化程度相对较优的
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数据源，来降低知识获取、知识清洗带来的人力成本。根据这些数据，就可以开始领域知识图

谱的数据层构建。数据层构建大致分为 4 个步骤：数据抓取、数据清洗、实体对齐、知识融合。

总体流程及相关细节如下图所示： 

 

二、多轮对话式搜索效果案例 

多轮对话式搜索首先在优酷 OTT 端落地实现，随后通过将这一服务集成到 AI SDK 扩展到

优酷主 APP 等各个应用服务上，整体效果提升非常明显，用户使用率提升 30+%，语音搜索量

也有很大的涨幅。 
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优酷语义模态匹配模型设计与实现 

作者| 阿里文娱算法专家 惟秋 

一、业务问题 

在优酷搜索中，查询词（query）与视频的相关性一般包括文本模态、图像模态以及视频模

态三个方面。文本模态中，我们主要解决用户的查询词和视频标题、视频上传用户以及视频其

他文本信息的相关性。然而从 query 维度来看，优酷搜索有 90%多的 query 是长尾词，相关性

无法获取很多有效的统计特征；从视频维度来看，大量普通用户上传的视频（UGC）命名比较

随意，标题中经常出现口语化的表达以及无用信息等。这就对文本相关性提出了极高的要求。

因此，我们需要引入语义匹配来对基础文本匹配（词语匹配）进行补充，从而提升最终的搜索

效果。 

二、技术定义 

语义匹配是用来解决传统字面匹配无法解决的用户意图（查询词）与文档表述中语义鸿沟

问题的技术。传统语义匹配模型主要是通过各种方法将 query和文档转化到同一空间进行计算，

典型的方法如 pLSA，LDA，SMT 等。深度文本语义匹配模型根据 query 和文档交互时间和内

容主要分为三种：表示型、交互型、表示&交互融合。表示型深度语义匹配模型主要代表有 DSSM，

ARC-I，CNTN 等。交互型语义匹配的模型代表有 ARC-II，MatchPyramid 等。BERT 以强大的

知识迁移能力以及学习能力让语义匹配效果上又上升了新的台阶。 

我们将从样本构建以及模型演化两方面简单介绍下优酷搜索在语义匹配方面的工作。 

三、样本构建 

一方面数据和特征决定了机器学习的上限，另一方面深度学习需要大量的训练数据。虽然

对搜索、推荐场景来说拥有丰富的用户行为数据。但是在相关性任务上直接利用用户反馈进行
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样本构建是行不通的。首先相关性模块离最终给用户展示的文档排序较远，后续有多个模块影

响排序结果，不能单纯利用用户行为来判定文档相关性；其次相关性模块需要处理的文档是底

层引擎返回的全部文档，而用户看到的文档则是经过相关性截断以及排序后的结果，因此二者

在分布上是不一致的。再次在视频搜索领域用户猎奇、浏览心智较强，用户的行为不能完全反

应查询词和文档的相关性。 

但是所有数据都交由人工标注也是不切实际的。因此在数据集的构建方面，我们采用主动

学习来提升迭代速度。首先我们利用开源数据集以及平时积攒的高质量样本集合训练基础模型。

考虑到准确率要求和超参引入，我们没有采用主动学习力的不确定采样来挑选后续标注样本而

是利用人工标注前一版模型在待标注集上预测结果的抽样，对准确率很高的区间内样本直接进

入训练集合，其他样本交由人工标注从而形成第二轮迭代。在后续的代过程中，我们会根据当

前模型预测错误的样本分布不断调整样本采样策略，确保特征的覆盖率以及样本分布的均衡。 

四、模型设计 

一般而言，语义匹配 中有四大难题即一词多义、多词同义、结构组合、表达多样（表 1）。

传统方法解决语义问题往往需要人工进行大量繁琐的工作进行特征挖掘。例如，构造主题模型

解决一词多义的问题，挖掘同义词解决多词同义问题。然而在数据清洗、特征构造、线上应用

的过程中误差会不断累积放大，这就势必造成最终应用效果有所打折。 

表 1. 语义匹配中的难题及传统解决方法 

挑战 例子 传统解决方法 

一词多义 笑傲江湖（综艺，电影，电视剧） 意图识别、主题挖掘 

多词同义 德罗巴（非洲刘德华） 同义词挖掘 

结构组合 志明与春娇（春娇与志明） term 紧密度、匹配顺序 

表达多样 英语书写（英语怎么写才好看） 核心词，term 赋权 

深度学习的出现让我们能端到端的解决问题成为可能。CNN 利用 N-Gram 多通道方式对句

子进行特征提取更多获取的是局部信息，擅长建模短距离的依赖关系；RNN 通过逐步递归（前

向或者后向）抽取句子特征能直接建模前后顺序、长距离依赖的关系。因此，我们就尝试引入

RNN 来解决视频搜索中的语义匹配问题。 

1. 基于 BiLSTM + Attention 的语义相关性模型 

考虑到下游任务的通用性，我们是参照 DSSM 设计了第一版语义相关性模型。除了得到
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query 和视频标题的相关性得分，它的副产物（文档表达）也可以应用于其他业务。 

在选取合适的训练样本后，语义相关性模型的最大挑战来自于 OOV （Out-of-vocabulary）。

DSSM 通过 letter trigram 来增加词典的覆盖率。然而不同于英文单词词干就带有单词的语义信

息，词组或者单字是中文中包含语义信息的最细粒度单元。 

在视频搜索领域，我们还面临额外的挑战。一是新词出现的频率很高包括新出现的影视节

目以及网络用语，二是词语本身也会经常出现转义。例如“镇魂”这个词，前一段时间可能是

“镇魂街”或者“镇魂曲”中的子词，但是下一刻可能是独立的一个实体，指代《镇魂》这部电

视剧。另外，优酷站内有相当一部分的视频标题包含数字（表示日期、期数等）或者英文（人

名、音乐名等），还有很多 UGC 英文标题不规范造成分词困难。 

因此我们利用不同的方式对英文、数字和中文分别进行预处理。对英文和数字，我们参考

DSSM 进行 letter trigram 处理。虽然在一定程度上这会损失部分语义信息，但是可以极大的缩

小词表从而减少 OOV 情况。对中文我们则尽可能利用最大粒度分词确保语义的无损。当大粒

度分词不在词表里时，我们转向中小粒度分词甚至单字以提升词典的覆盖率。 

模型层面，为了形成更准确的文档语义表达，我们对 DSSM 中全连接层进行了改造。虽然

CNN 通过 N-Gram 能学习到部分匹配顺序和短距离的信息，但是更长距离的依赖关系则需要通

过 RNN 来建模。在输入层后面，我们引入用 BiLSTM 来获取每个单词的上下文信息，于是每

个单词的表征可以表示为前向和后向序列隐藏状的拼接 [ℎ௙௜, ℎ௕௜]。 

得到输入每个词的向量之后，大家通常利用池化（pooling）来得到句子的表示。常用的池

化方法如均值池化，最大值池化，最后池化都无法区分文档中的主次关系。在搜索这个场景下，

人们对一个文档的兴趣点通常来自几个核心词。因此我们引入全连接网络作为注意力网络

（attention）来学习每个单词的权重： weight୧ = FFN([h୤୧, hୠ୧]). 
传统 IDF 得到的权重是全局信息，而此处学习到的权重包含了词的位置及上下文信息，能

对当前单词在文档中的关系的进行更精细的刻画。当然我们也可以在注意力网络中引入位置、

词性等其他信息。于是，文档的最终表示可以由每个单词表达的加权求和生成。 Repୱୣ୬୲ = ෍ ܽ௜ൣℎ௙௜, ℎ௕௜൧,௜∈௦௘௡௧  
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a୧ =  exp (݃݅݁ݓℎݐ௜)∑ exp (݃݅݁ݓℎݐ௝)௝∈௦௘௡௧ . 

 

图 1. BiLSTM+Attention 网络结构 

得到 query 和文档的表达后，二者的距离可以由 cosine 函数表示。最终的损失函数定义为： (ߠ)ܬ = − ∑ log ୣ୶୮ (ఊୡ୭ୱ (୯,ୢశ))ୣ୶୮(ఊ௖௢௦(௤,ௗశ))ା ∑ ୣ୶୮ (ఊୡ୭ୱ (௤,ௗష)). 
为了提升模型的泛化能力，在训练样本里我们加入了神马的搜索日志，最终训练数据达到

了 8000 万。在测试集上，人工评测 g:b=2.2：1；模型上线一周后，长尾流量上平均跳出率下降

0.58%。图 2 是我们给出的两个例子。从图中可以发现，加入了 BiLSTM 后，模型能够捕获到

query 中蕴含的主谓关系以及主题信息，基准桶里“法国”不是核心词甚至只是被提及语义跟

query 意图大相径庭的问题得到了有效解决；而表征的引入也能解决 term 没有匹配时的相关性

问题。 

 

图 2. 左边两张图对应“法国输球”；右边两张图对应着“小腿酸胀怎么回事” 
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2. 基于 bert 的语义相关性模型 

在搜索中特别是长尾流量，要获得 query 的意图以及 query 与文档的相关性需要大量的先验

知识。例如在优酷搜索中大部分流量是影剧综相关的，对长尾”强化学习”这样相关的文档则

无法很好建模。单纯的 Word Embedding 虽然能进行大规模语料学习，但是它学到表示的是静态

的，无法很好的表达不同语境下的不同意思。RNN 的串行特点限制了模型的可扩展性和规模。 

Bert 的双向 transformer 特征提取器具有良好的并行能力和可扩展性。在 bert 第一阶段利用

大规模语料可以获取的丰富的先验知识能够大幅提升第二阶段微调任务的效果。此外 bert 中自

注意力模块能够直接学到句子中的 term 权重信息，无需添加新的注意力模块就能产生更准确的

文档表达为下游任务服务。 

利用 Bert 进行语义相关性计算，通常有两种方法：一是交互型 bert，query 与待计算文档用

分隔符 SEP 拼接起来送入 bert，最后输出的 CLS 向量送入前向网络进行特定任务微调（图 3）。

二是表征性 bert，query 与 doc 分别送入 bert 得到二者的表示，然后再把他们送入特定的深度网

络进行相关性计算。大量文献和实践表明，在相关性或者相似性任务上，交互型 bert 的效果要

远远超过表征型 bert。 

另一方面，在落地 bert 的过程中大家一般从两方面着手提升具体任务的指标。一是预训练，

以一般性语料（如 wiki 或者百科）为基础结合行业垂直领域知识以及实体信息进行预训练是提

高模型效果最直接也是最明显的手段，但是它受限于训练成本和样本准备难度。二是多任务学

习，一般而言，只要多个任务的关系不是无关的或者同解的，那么多任务学习出来的模型效果

要比单任务好，而且具有更强的泛化能力。通常我们会挑选跟主任务强相关且学习难度低的任

务作为我们的辅助任务。 

回到语义相关性这个问题上来，同一个 query 下两个文档相关性比较的 pairwise 任务更加

稳定、简单而且和文档相关性任务强相关。因此我们选择 pairwise 分类和 query-doc pointwise

相关性分类的多任务模型（图 2）。在标注数据足够的情况下命名实体识别、文档分类、文本蕴

含等都是相关性较相关的辅助任务。 

如图 2 所示 query-doc 拼接串经过 bert 后，我们将 CLS 变量送入三层全连接网络。全连接

网络的输出会流向两个 loss节点。一个是标准的 query-doc 多分类模型，几图中的 Softmax Loss。 

另一个是和另外一个 doc 比较的 Pairwise Loss。Pairwise 部分标签生成方式参考了 Ranknet 的做

法： 
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തܲଵଶ = ൝1          ݈ଵ ൐ ݈ଶ0          ݈ଵ ൏ ݈ଶ0.5      ݈ଵ = ݈ଶ， 

偏序对模型预测结果为: 

Pଵଶ = 11 ൅ ݁ି(௦భି௦మ) 
其中 ݏ௜ 为图 2 中的相关性得分。最终整个模型的损失函数定义为三部分之和： ࣦ௧௢௧ = ࣦଵ ൅ ࣦଶ ൅ ࣦ௣௔௜௥ 

其中每部分损失函数军采用交叉熵损失： ࣦ = − തܲlog (P(s)) − (1 − തܲ)log (1 − P(s)) 

 

图 3. 相关性微调多任务模型 

作为 bert 的尝试和落地，在第一版中我们没有直接训练我们自己的模型。经过调研，我们

采用了目前各项任务上表现比较好的 24 层的 RoBERTa-zh-Large 的中文预训练模型。我们利用

一期人工标注的 23 万语义相关性样本对模型进行微调。在特意挑选的比较困难的测试集合上，

bert 预测结果的 AUC 达到 0.79，与目前在线模型相比，测试集上 bert 的 F1 值提升了约 0.3。 

在实验的过程中，我们发现当用户的搜索词为短语或者几个关键词时，添加了 bert 相关性

的模型与基准模型差不多；而当用户输入倾向于口语表达时，bert 的优势就凸显出来了。下面

给出线上的两个例子（图 4），可以看出由于 bert 在交互层直接对 query 和 doc 进行 attention 交
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互，能更准确的把握 query 的意图信息以及 query 中的关键词，如在第二个例子中，bert 能发现

“9x”是整个词的核心。 

 

图 4. 左边两张图对应“什么是反式脂肪酸”右边两张图对应“华为荣耀 9x 如何截屏” 

五、总结 

对深度学习模型来说，最大的挑战还是数据。这不仅包括数据的数量，还包括数据的质量、

分布、正负样本比例等。它们都会对最终结果产生巨大的影响。然而现实中却没有统一的理论

指导我们应该如何选择，只能靠平时不断试验去选择适合自己业务的模式。 

除此之外，搜索是个复杂的系统，语义匹配只是其中的一个模块。语义匹配如何更好的与

其他模块协作，包括如何输出特征，输出哪些特征，如何保证打分一致性等等，真正解决用户

的痛点也是需要我们不断去尝试完善的。 
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优酷多模态搜索设计与实现 

作者| 阿里文娱高级算法专家 若仁 

一、多模态搜索问题定义和分析 

基于标题和描述作为被检索文本视频搜索引擎会遇到如下困难： 

单模态信息缺失：用户在上传 UGC 内容时，标题比较简单，很难将丰富的视频内容表达

清楚，并且有些文字信息与视频内容不相关； 

搜索输入多元化：用户查询词意图越来越多元化，即使是版权视频的搜索也不再集中于节

目名字的搜索，社交与互动的需求逐渐增长； 

TO B 侧需求增长：内容二次创作型的的用户对于视频内容语义检索的诉求显著增加，独

立检索词数量近两年增长迅速； 

基于多模态技术的搜索能将语言、语音、文字、图像等各种模态集成来进行搜索，综合各

模态信息来理解视频，方便用户更好的找到所需的视频内容，做出很多新的搜索体验。 

最近几年视频搜索和多模态技术研究在学术界非常火热，比如 Ad-Hoc 视频搜索（TRECVID 

AVS 任务）很多方案是基于将 query 和视频映射到中间维‘concept’空间，然后在这个中间维

度做相似度排序；此外，也有 VQA/GQA 等各类基于视频问答的数据集去推动自然语言和图像

的关系推理，最近 video/visual bert 的端到端的解决方案也有很大的突破。 

学术界比较喜欢端到端的解决方案，对短小视频的理解可能是不错的方案，但是针对长视

频这些方案很难真正做到准确的理解；此外在工业界搜索引擎需要可解释性和可控性，很少采

用单一的端到端的解决方案，优酷多模态搜索采用的技术方案：首先利用先进的 CV 算法将其

它模态的信息降维转换到文本模态，然后通过“多模态内容检索”技术实现召回，最后综合“多

模态内容相关性排序”算法技术达成多模态内容搜索的用户需求，具体技术方案如下： 
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二、多模态内容检索 

整体来说，从一个完整的视频可以切分出不同的片段，每个片段可以拆解到镜头、关键帧、

关键元素等不同粒度；对视频内容做细颗粒度拆解，将图像、视频动作、人物、声音、背景音

乐等信息通过检测和识别等手段做标签化，通过上述手段完成对视频内容降维到文字模态的转

换。 

1. 内容关键词检索 

由于视频内容涵盖社会各个领域，我们将需要分析的视频文本源不断扩大，不仅包含内容

本身的文本元信息（内容的标题，IP 相关元知识），还从内容各维度解构的方法抽取文本信息，

如采用 OCR/ASR 等技术将视频对话信息降维到文本域；其核心的内容关键词抽取技术框架如

下图所示： 

 

从上图可以看到，通内容关键词的词库体量非常大，且内容和关键词属于多对多关系，我

们通过各种关键词抽取技术去抽取内容候选关键词，扩大候选词来源的多样性，比如基于“NER”

的方法能确保抽取的内容关键词是百科类实体名称，有较广泛的知识内涵；“新词发现”方法会

综合 Ngram 以及语言模型（LM）等多种基础能力扩大对未知知识领域的挖掘。候选关键词是

一个不断扩充的过程，随着我们在视频内容理解的维度扩大，候选关键词的来源会越来越丰富。 

在丰富的内容候选关键词基础上，根据内容候选关键词和视频内容相关程度我们构建分类

模型预测 3 档，分别为核心内容关键词，相关内容关键词以及提及内容关键词，预测模型的核

心特征除了文本统计特征外，还会采用文本/音频/视觉表征网络生成的多模态表征特征共同训练，

提升关键词分类预测的准确率。 
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2. 视觉元素级多模态检索 

在实体知识图谱基础上，我们基于视觉技术，实现视觉元素级知识图谱的构建，如人物/

动作/表情/场景等细粒度视频元素进行内容解构。在线检索阶段，基于自然语言理解技术，QP

识别用户对视频元素级别的检索需求，并通过搜索引擎实现在实体知识图谱和视觉元素级知识

图谱的结构化检索，如“刘德华打戏“，NLU 向搜索引擎传递”刘德华:人物“，”打戏:动作“，

结合视频视觉技术的打戏标签，采用结构化检索，真正实现视频内容理解层面的检索。 

 

三、多模态内容相关性排序 

1. 内容相关性匹配 

内容相关性是视频搜索的基础，是搜索体验的关键保障。如下图所示，内容相关性整体分

四个维度展开： 
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“基础文本匹配”和通用搜索的基础文本匹配有所区别，优酷内容相关性基础文本匹配会综

合考虑多模态内容关键词挖掘的的内容关键词类别以及其响应权重值，视觉内容元素级解构扩

充的文本元信息，以及字幕等各维度的复合匹配的特征加入到基础匹配模型中； 

“知识特征匹配”层面不仅会利用视频内容理解的 IP 指纹信息去扩充视频元信息，比如 IP

名，内容包含演员人物，角色等基础信息，同时还会综合多模态特征去提升 Doc 端标题实体识

别和链接的准确性，以提升知识特征匹配的效果； 

2. 封面图相关性匹配 

用户在搜索视频衡量结果相关性时，是通过每个搜索结果的标题文本和封面图内容进行感

知的。多模态相关性除了需要考虑内容相关外，还需要考虑感知相关性，即让“封面相关性更

高、美观度更强”的内容排序更靠前。 

我们采用离线和在线结合的整体框架，离线阶段对视频从用户常见的需求维度算法生产出

多张封面图，扩大对视频内容的覆盖；在线阶段，根据用户的搜索词，根据图文相关性选择最

符合搜索意图的封面图展示。整体方案如下图所示: 

 

四、方案设计 

当前的封面图生产状况，每个 ugc 视频（记为 U)产出 8 张横版封面图，部分 ugc 同时产出

多张竖版的封面图。其中，竖版图为搜索结果的双列展示生成。这两个集合分别记为 H 和 V。 
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输入：视频 U、U 的封面图集合 V 和 H，以及 query q， 

输出：封面图 C，满足相关性 R(C, q) = Max R(c, q) for c in V or c in H.  

      且美观度 Sa(C) > thresh； 

是方案引入视觉内容相关性这个模块，在排序阶段输出视觉相关性得分，从封面美观度，

人脸信息，以及在通用语义表达三个维度进行相关性度量。记 query 为 q，检索召回集合为 R，

考察的视频目标为 r 

R(c, q)  =  SelectRule(Sa,  FaceMatch, TermMatch, TextImageRel) 

Sa 是封面质量得分，FaceMatch 是 query 中主体人物和通过人脸识别得到的人物的匹配分

数。TermMatch 是在视觉通用语义空间中 tag 与 query 中 NE 的匹配结果。TextImageRel 为图文

嵌入空间中的距离度量。方案如下图所示 
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五、多模态搜索效果案例 

优酷主 APP 线上案例效果如下图， 基于内容关键词的多模态搜索大大弥补了标题等单模态

文本信息的缺失的影响，同时也很好的满足了用户查询词意图多元化的需求。上线实验在这类

触发 query 上跳出率有 25%的下降，点击率的能提升 130%, 这也从数据维度验证了用户的搜索

意图得到了较好的满足。 
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基于 Bi-LSTM 深度学习模型的 Term Weight 算法 

作者| 阿里文娱算法专家 苇凌 

一、摘要 

Term weight (TW) 是计算 Query 与 Title 词匹配程度时，决定词重要性的模块，在优酷的

搜索相关性计算中具有较为重要的作用。为了改善优酷搜索的词匹配的相关性计算，我们与优

酷搜索团队合作，对 Term Weight 进行优化。我们遇到的主要问题是词重要性的标注语料不足，

导致模型缺乏泛化能力。针对这一问题，我们引入无监督学习，在大量的优酷、神马、豆瓣语

料上训练词向量，提高模型泛化能力，使用深度学习模型融合词语的预训练词向量、POS Tag 向

量和词统计信息，并应用 Pairwise Ranking 训练词重要性的偏序关系。我们设计了一种结合局

部信息、全局信息与上下文信息的 Bi-LSTM 模型，在测试集上取得了 91.3% 的准确率，相比

基线 SVM 算法（准确率 84.4%）提升 6.9%。针对 LSTM 模型计算延时过长的问题，我们将

模型简化为 MLP 结构，将计算延时从 10ms 降低到 2ms，而准确率仅降低到 89.8%，满足在

线预测要求。基于深度学习的 Query 端 TW 模块在搜索相关性模型上线后，在 AB Test 中「单

次搜索有效点击比率」提高 0.37%，「用户跳出率」降低 4.2%，效果显著，现已全流量上线。 

二、背景 

在搜索的 Query 与 Title 中，有些词在句子中占有中心地位，如果没有匹配会导致意思完

全不同；有些词则不那么重要，即使没有匹配掉也不影响 QT 之间的相似度。自动确定句子中

词语权重的模型被称为 Term Weight 模型。 

1. Term Weight 在优酷搜索中的使用 

Term Weight 模型被应用在相关性计算和倒排查找中。由于权重较高的词语具有更重要的

作用，可以将 TW 应用在结合词语权重的词匹配算法中，使得 Query 与 Title 的匹配得分与

实际的语义相关性更加一致。同时，当 Query 中词语较多时，倒排查找求交集时可能会返回空
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集合，此时可以丢弃 Query 中权重较低的词再重新进行倒排查找，这样可以在保证召回数量的

同时提高召回结果的相关性。 

2. Term Weight 的标注数据 

Term Weight 的标注数据采用偏序关系来表达词语之间的重要性关系，中心词的权重大于

普通词，单纯修饰性词的权重则更小一些。标注数据由人工标注，共 2700 条。 

样例 

句子 经典歌曲《求佛》,太好听了 

标注 求佛＞歌曲＞好听＞经典＞太＞了＞《=》=, 

3. 其他工作：使用搜索点击来构造样例 

构造 Term Weight 标注样例的另一种方法是通过搜索的点击来确定哪个词是重要的，如果

一个 Query 中出现了词 A 与词 B，但是 Title X 中只出现了词 A，而 Title Y 中只出现了词 

B，如果用户点击 Title X 的几率显著高于 Title Y，那么可以认为词 A 比词 B 更重要，这种

方式广泛使用在 Term Weight 的优化中。 

然而，在优酷搜索中，绝大多数 Query 是剧名与其他短 Query，使得绝大多数搜索结果都

能匹配到 Query 中的所有词。而不满足这一条件的搜索词出现机会又很少，进一步使得我们很

难通过搜索点击来构造出高质量的样例。 

基于以上原因，我们最终采用人工标注者对句子进行偏序关系标注的方式来生成 Term 

Weight 的训练/测试集。 

三、基线 Term Weight 模型 

基线 Term Weight 模型是一个线性 Rank SVM 分类器[1]，它的输入特征有： 词性特

征 / query idf 特征 / title idf 特征 / 作为 query 出现次数 / jieba idf 特征。 

这个模型中，词性特征贡献最大，几乎主导了分类的结果，统计特征对分类的贡献很小，

这导致我们难以区分两个相同词性的词之间的重要性。 

基线模型有两个不合理之处，一是对于新词缺乏泛化能力，二是句子上下文不影响词语的

重要性。针对这两个问题，我提出使用大量语料来预训练词向量，并使用深度学习模型来融合

统计特征、词性特征和词向量特征。 
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四、深度学习 Term Weight 模型 

相比传统线性分类器，深度学习模型的建模方式更加灵活，可以方便地结合预训练的词向

量、在模型中引入非线性，以及在单模型中引入从浅层到深层模型的混合。这些优势是我们将

模型优化的重点放在深度学习模型的主要原因。我们使用 Tensorflow 来实现文中的深度学习模

型。 

1. 多特征词表示 

为了充分利用分布式词表示、统计特征和语言学特征，我们设计了结合三种特征的「多特

征词表示」方法。 

预训练词表示 使用优酷、神马、豆瓣等十亿级语料训练 Skip-gram 词向量作为 Embedding 

层的初值，由于 TW 的数据集较小，我们在模型中保持这些词表示固定不参与训练。 

统计特征 与 SVM 模型相同的统计特征，即 词性特征、query idf 特征、title idf 特征、作

为 query 出现次数和 jieba idf 特征，为保证值域在一个量级内，统计特征被归一化到 [0,1] 区

间内。 

语言学特征 采用 AliNLP 的 POS Tagger 的词性分析结果作为语言学特征。由于 POS Tag 

是枚举值，我们用 4 维的 Embedding 来表示它，该 Embedding 矩阵参与模型训练。 

对于输入句子中的每个词，这三种特征被拼接在一起，作为词的表示，如下图所示。 

 

2. 深度学习模型 

我们提出了两种模型：上下文有关的双向 LSTM 模型，可以建模上下文对词权重的影响，

具有较强的建模能力；上下文无关的 MLP 模型，无法建模上下文对词权重的影响，但是运算

开销小，计算延时低。 
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双向 LSTM 模型是一种序列模型，可以建模上下文的依赖关系。这里的 LSTM 模型有两

个主要的改动，一是在 LSTM 的输出层后又添加了一个隐层，这主要是为了融合其他来源的

信息，比如全局平均词特征；二是将每个位置的词特征与 LSTM 输出层拼接起来，形成一个 

Bypass 连接。这使得该 LSTM 模型实际上成为序列模型和浅层模型的一个融合。 

MLP 模型是一种多层前馈神经网络模型，开发 MLP 模型主要是为了优化模型效率。在网

络结构调优中，有两个参数非常重要，一是词向量的维数，词向量的维数越高，它能承载的参

数量就更大，而神经网络的性能在一定程度上是与参数数量成正相关的；二是隐层的维数，隐

层的维数越高，参数量就越大，辅以适当的 dropout 规范化，宽隐层会起到 ensemble 的效果。 

模型输出一个与句子等长的权重序列，使用 Sigmoid 作为输出层激励来使得权重在 0 到 

1 之间，并根据权重序列和标注样本构造 Pairwise Hinge Loss 的损失函数，句子中每两个权重

不同的词之间都可以构造出一个样例。 

 

五、实验结果 

1. 算法迭代 

我们在偏序关系测试集、QT 匹配的相关性测试集上对模型进行了测试。原基线模型的准

确率为 84.4%。我们发现，使用原统计特征在特征交叉后达到了词序准确率的上限，对模型进

行进一步的优化还会导致过拟合。单添加词和 POS Tag Embedding 特征的 MLP 模型可以将模

型的效果至 88.4%。而使用带有上下文信息的 Bi-LSTM 模型则能够将模型的效果进一步提升
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至 90.8%。 

2. 模型简化 

由于 Embedding 矩阵是模型参数的主要部分，为了节约存储、网络传输和加载时间开销，

我们对词表进行了压缩。我们发现，即使将词表缩减到 50 万，Bi-LSTM 模型也没有出现性能

下降，而 MLP 模型只出现了轻微的性能下降。最终我们采用 50 万词表的模型进行在线预测。 

3. 上线效果 

有效减低了「用户跳出率」并提高了「搜索命中率」 

4. MLP 模型与 Bi-LSTM 模型的比较 

由于 MLP 模型是上下文无关模型，一个词的权重只与词语本身有关。多数情况下，训练

集中的人名被标注为中心词，因此测试时 MLP 模型倾向于将人名预测为最高权重；Bi-LSTM 

模型是上下文相关模型，因而不存在这样的问题。另外，Bi-LSTM 模型也比 MLP 模型更倾向

于将书名号内的一个和多个词预测为更高的权重，这也说明 Bi-LSTM 模型能够更好地利用上

下文信息。 

样例 1：人名的权重 

MLP 三生三世十里桃花:0.9999 杨幂:0.9992 

Bi-LSTM 三生三世十里桃花:0.9350 杨幂:0.3244 

样例 2：书名号的影响 

MLP 《:0.000 古代:0.914 岩画:0.841 》:0.000 _:0.000 王金成:1.000 新课标:0.834 小学:0.983 美

术:0.992 优质课:0.868 展示:0.611 

Bi-LSTM 《:0.000 古代:0.917 岩画:0.889 》:0.000 _:0.000 王金成:1.000 新课标:0.597 小学:0.892 

美术:0.732 优质课:0.510 展示:0.434 

六、现有问题与未来方向 

本任务的排序优化目标与实际使用中搜索的优化目标仍有不匹配问题：排序优化只是按照

词的重要性排序，但是搜索中则需要对 Title 按照相关性排序。一种可能的解决方案是使用点

击 / 未点击行为构造样本对直接对构造的相关性特征进行训练，我们将在后续工作中对这种方

式进行探索。 
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多模态视频多标签分类在优酷推荐算法中的实践 

作者| 阿里文娱算法专家 苇凌 

一、背景 

在个性化视频推荐中，为了对视频的内容进行表征，我们需要准确理解视频的主题元素。

一种常用的方法是给视频打上多个标签，每个标签代表了一个视频中的主要元素。优酷过去的

标签算法主要依赖于文本分析，当视频的文本元信息（标题、描述、评论等）对主题的描述不

明确时，我们常常无法分析视频内容。为了解决这一问题，我们采用文本、封面图、音频、视

频多种模态信息对视频进行多标签分类，大大提高了建模的准确率。 
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二、数据采集 

我们建设了一个拥有百万标注视频，1000+ 个标签的数据集，涵盖音乐、舞蹈、游戏、亲

子、电影、电视剧等多个领域，其中平均每个视频有 2.4 个标签。我们分别对视频特征和音频

特征进行了采样抽取，并抽取了封面图的图像特征。 

 

三、特征抽取 

为了减少存储和处理的开销，我们对视频画面进行抽帧处理，每 2s 视频抽取一帧画面并

提取 Inception V3 特征。对于音频，我们对每 1s 视频抽取了 Vggish 网络特征。我们对文本

与封面图也做了相应的处理，见下图。 

 



文娱智能算法   139

四、系统设计 

我们采用 Late-fusion 的方式对多个模态进行融合，所谓 Late-fusion 就是将每个模态单独

建模映射为向量，将代表不同模态的向量再进行融合的方法。通过使用不同的音视频建模方法，

我们构建了六种不同的网络，最终我们将多个网络的预测结果进行融合。 

 

1. 特征聚合网络 

我们采用了 Average Pooling / CNN / Bi-LSTM / Learnable Pooling 四种算法进行音视频的

特征聚合。 

Average Pooling 将各帧特征直接平均起来，是最简单的特征聚合方法。因为计算量少，也

容易进行数据扩增，我们采用将音频/视频的特征平均分为三份的方法进行数据扩增，扩增后模

型效果均有一定程度的提高。 
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CNN 网络可捕捉短时内的局部 pattern，由于我们已经将每一帧提取为特征，这里我们采

用的是 1D-CNN，结构与 Text-CNN 相同。 

 

Bi-LSTM 是一种捕捉双向序列依赖关系的 RNN 网络，我们取得第一帧和最后一帧的 

memory 信息作为视频的表示。 

 

Learnable pooling 是一类基于聚类的 Pooling 方法，包括 NetVLAD / NetRVLAD / NetFV。

NetVLAD 是一种 VLAD 的可微版本，而 NetRVLAD 和 NetFV 则是它的变形。VLAD 将空

间分成若干个区域，并在每个区域内分别计算落在该区域内的向量的残差。它是一种不考虑帧

间顺序的 Pooling 方法，相比于 Average Pooling 而言，它的优势在于可以精细地刻画向量集

合在空间中的局部分布。 
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2. 多模态融合 

在多模态特征进行融合时，简单地进行向量拼接是最常用的方式，我们发现，预先对向量

进行适当的正则化可能会取得更好的效果。例如，在 Average Pooling 中，预先 L2 正则会明

显好于简单拼接，也好于进行 Batch Normalization 的结果。这可能是因为预先正则化对各个模

态的数据分布进行了一定预处理，从而一定程度上防止了过拟合的发生。 

 

3. 分类模型 

Mixture-of-Experts 是多标签分类中常用的末端分类器单元，我们在使用了 MOE 的同时，
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还测试了其改进版 Residual MOE 的效果。我们发现，Residual MOE 通过加深网络层数，层层

拟合残差的方式可以提高分类的效果。同时，由于它是一个浅层与深层网络的结合，不容易产

生严重的过拟合问题。 

 

五、结果分析 

1. 评测结果 

我们使用 41.5 万数据用于训练，5 万数据用于验证，10 万数据用于测试。在测试集上得

到如下的单模型与融合模型的对比结果，其中，Text(cnn) 是文本单模型单独的分类效果，加入

了音视频模态信息后，最好的单模型相比其好 5% 左右，而融合模型则比其好 9% 左右。 
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2. 定性比较 

从定量指标上，我们肯定了多模态融合的效果。但是多模态融合到底解决了什么样的问题

呢？我们用几个 show case 来说明不同模态的融合的意义。 

下面这个案例说明了一个典型的文本模态失效问题，即当分词出现问题时，文本模态彻底

失效，而音视频模态还可以做到准确的推断。当「莫文蔚演唱会」被分为同一个词时，文本模

型就无法看到具有较好可分性的词语了，而音视频模态依然可以判断这是一首歌曲。 

 

即使分词没有问题，文本模态依然面临的一个问题是文本本身表意的能力有限，下面这个 

case 说明了这个问题。对于文本模型来说，这里的大部分信息来自「奥特曼」与相关词语，因

此「动漫」获得了较高的关联权重，而从音视频的角度来看可以排除掉动漫、游戏的可能，最

终多模态的结果也可以较好地提炼「奥特曼」「玩具」「亲子」的主题。 
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当然，音视频模态面临的一个严重问题是对于知识的提取能力有限，文本模态对于实体有

更好的提取与推断能力。在下面的例子中，音视频模态会以更高的权重推断「古装剧」和「历

史剧」，而文本模态则会推断「虎啸龙吟」与「司马懿」，最终的融合模型则可以融合两者的优

势获得更完整的推断结果。 

 

六、未来工作 

我们希望从以下几个方向开展工作： 

利用与 Collaborative Deep Metric Learning 相似的训练框架实现多模态视频相关性算法，在 

CDML 的基础上还可以加入文本，使得视频向量的表达能力更佳； 

目前我们对于特征的处理停留在抽帧的层面，由于采样率较低，两帧之间一般不带有强依

赖关系，也失去了动作等短时信息。我们还计划通过 C3D 等算法对短时视频信息进行表示，

以获得更细粒度的视频特征。 

多模态是个 Multi-view 问题：Multi-view 要求各个模态一一对应的样本，当样本少的时候，

如何利用 Single-view 的样本帮助 Multi-view 训练，如果采用 Multi-view 的思路，是否可以

将各个 view 投影到公共空间来进行分类，充分利用各个 view 自身的样本。 

Label Correlation 的利用：利用 Label 本身的知识以及之间的各种关系，如何让少样本的

类预测得更好。 

Collective Learning：视频很重要的信息是用户的行为信息，包括用户搜索点击和推荐点击
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行为，从这个角度看视频是图上的节点，图表示对分类是有正向作用的。 

Active Learning：特征分布跟训练集差别较大的样本，可以提人工标注，增加关键的标注样

本，这个方向与 outlier detection 又有着一定的联系。 
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本节摘要  

作者| 阿里文娱高级算法专家 天师 

如何实现产品的用户增长？显然，这是各家移动互联网应用的头等大事，也是悬在各家业

务负责人头上的“天问”。在移动互联网进入下半场的大趋势下，过去粗放式的买量、厂商合作

等模式越来越会受到掣肘，将更加依赖精细化的用户增长策略和产品用户体验的细致打磨；经

典的 AARRR 模式会逐步转向 RARRA 模式，提升产品留存、拉活、分享传播等方式是构建增

长的主要战场。而在此之中，对于一个内容型产品，个性化算法对于用户留存、拉活将起到决

定性的作用。 

 

考察与优酷类似的应用，在内容领域，增长的成功案例有： 

1）“头条快手”模式：内容分发类产品，代表是“今日头条”、“抖音”、“快手”等。这类

产品构建了完善的内容生产和消费生态，旨在通过推荐系统同时刺激生产和消费，实现两端的

同时增长； 

2）“趣头条”模式：该产品同属内容分发类产品，但较早地参考了网络游戏模式，从各个

环节设计用户里程碑和激励，不断引导新用户一步步完成点击、下刷、完整阅读、分享、关注

等目标里程碑，并给予虚拟货币和真实货币的激励，在短时间内获取了大量下沉用户； 

3）“爱奇艺”、“腾讯视频”模式：这类产品利用大量资金和精准的内容采买眼光，利用头
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部内容的流量聚集效应，在前几年迅速圈定大批用户，并形成长视频 app 特有用户心智。由于

内容头部化，个性化算法在其中发挥的空间和作用较小，产品、模式趋于同质化，内容采买的

巨大资金投入使得长视频网站的盈利遥遥无期。 

会员增长是长视频产品体系下用户增长的特有子问题。优酷作为国内顶尖的视频内容提供

商，上述三种增长模式都是需要进行借鉴的。用户增长问题需要从内容供给、内容分发、权益

设计、产品设计等多环节进行联合优化，从算法的角度，其目标可以拆解为两大部分： 

1）用户状态建模：深度建模用户状态和行为，从大数据集中找到使用户从低阶状态到高阶

状态转化的干预因子； 

2）个性化分发的升级：将用户行为建模后，在多个场景将这些干预动作落地为个性化推荐

算法和营销算法，满足用户的视频内容消费需求。 

阿里大文娱是阿里集团双 H 战略（Happiness & Health）中最为重要的践行者，在不断为

广大网民提供优质内容与良好体验的同时，我们也面临着用户规模化增长以及营收有计划提升

的压力。我们已经逐步形成以消息推送（push）、站外引导（dsp）以及新用户承接推荐等场景

组成的用 户增长业务体系，也已经逐步形成了以权益发放（营销）以及商业化（广告）等抓手

组成的收入增长业务体系。在这一章介绍的基于因果推断的推荐算法、基于双 pid 的动态报价

算法以及基于 uplift model 的营销增益模型正是应用在这两大业务体系中的，我们已经在多个

业务场景中取得了较为显著的效果提升，我们相信其中的一些技术必将对整个互联网业内在增

长算法体系带来一些崭新的视角、思考和实践经验。  
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因果推断在用户增长中的应用  

作者| 阿里文娱高级算法专家 天师 

一、用户增长和智能营销算法的目标 

在本章节的序中已经介绍了优酷用户增长的业务打法和构思，其中已经提到，个性化的分

发算法是实现用户增长的主战场。其中有两大目标： 

1）用户状态建模：深度建模用户状态和行为，从大数据集中找到使用户从低阶状态到高阶

状态转化的干预因子； 

2）个性化算法的升级：将用户行为建模后，在多个场景将这些干预动作落地为个性化推荐

算法和营销算法，满足和刺激用户的视频内容消费需求。 

针对目标 1，传统数据分析主要是建模变量之间的相关性而非因果关系，不能从真正的因

果关系来设计干预手段。 

针对目标 2，传统的推荐算法主要进行短期的点击、时长等多目标预估，未能从用户状态

的跃迁去设计个性化的目标机制；其次目前大量应用的深度学习类算法同样属于统计学习派别

的延展，其模型可解释性差，不能从中推断用户兴趣与内容的因果关系，而该类技术方向的演

化会导致用户画像的算法较为单薄，不能满足优酷会员营销核心业务的需求。 

基于因果推断的推荐算法我们已经成功应用在消息推送(push）以及 dsp 外投买量算法等业

务中，而在营销场景中应用的 uplift 模型本质上也是因果推断思想的一个典型应用。因此，我

们在整个用户增长以及智能营销的业务场景中逐步推广地应用了因果推断的思想，在某些实验

中取得了非常好的业务结果，比如我们在 push 和 dsp 业务中的沉默用户召回这个场景下就取得

了点击量和点击率的显著提升。 



  智慧文娱——阿里巴巴文娱技术探索之路 150 

二、用户状态表示 

1. 用户画像与状态表示法 

传统的用户画像表示技术要么服务于运营可解释性，要么服务于推荐或广告系统的模型预

估，通常建模成向量（离散高维或低维稠密）。而我们在深入研究在线视频和付费会员业务后，

发现状态转移图是更有力地建模该业务下用户画像的数据结构，原因如下： 

1）用户从非会员到购买会员并逐步进入高阶会员的阶段，本质属于一种强规则定义的状态； 

2）在线视频，尤其是长视频领域具备长时间、连续型消费（追剧、追网红）等特点，对比

传统的图文推荐系统、电商推荐系统和广告系统，用户的消费行为可以在连续的时间上进行切

分，状态表示法是对向量表示法的有力补充； 

3）新用户的承接和推荐策略是用户增长中“促留存”，建立心智的重要阶段。借鉴网络游

戏和趣头条的思路，将难度较大的“促留存”问题拆分为“目标达成”问题，产品通过策略不

断使得用户完成高阶里程碑，是业内目前已证明成功的用户增长方法。 

序中已经提到，会员模式是长视频业务的核心付费模式，在用户的整个生命周期内，其大

体的会员状态转移图如下： 

 

Figure1：会员转化状态 

新用户阶段是产品对用户建立信任感的最重要时期，新用户在优酷 app 中的里程碑可以大

致描述如下： 
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Figure2：新用户状态里程碑 

可以看到，用户在不同的状态下，我们期望他们能完成状态的“跃迁”，也就是从低阶状态

不断往高阶状态：“持续消费”，“订阅/关注”，“追剧”，“会员稳定期”等转化。 

可以预见的是，这种用户画像的表示方法，将会对业内长久以来已经趋于成熟的个性化推

荐算法步向新的发展阶段：即为用户增长这个核心业务问题更好的服务。首先是多目标的排序

机制，对于在不同状态下的用户，个性化算法的机制目标会不同（跃迁至目标态）；其次启发我

们从更前沿的算法高度来研究状态跃迁的干预手段问题，进而解决推荐系统中长期难解的“可

解释性”、“幸存者偏差”、“兴趣探索”等问题。 

针对干预手段的研究，在 2019 年用户增长&智能营销团队组建之后，对因果推断（Causal 

Inference）算法率先进行了研究和落地，目前在个性化推送、外投 DSP 应用了基于 matching 的

无偏 user-cf 算法，智能红包发放场景应用了 uplift model，取得了显著的核心业务指标提升，并

得到了业务方和兄弟团队的一致认可。现将无偏 user-cf 算法介绍如下，uplift model 将在本章第

二部分进行阐述。 
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三、基于因果推断的无偏 user-cf 设计 

1. 因果推断（Causal Inference）简介 

因果推断（Causal Inference）作为新兴的人工智能技术方向，旨在突破传统数据分析和机

器学习方法的瓶颈，建模大规模数据集中的因果关系，为干预手段的设计提供指导，为构建下

一代面向用户增长的全域分发系统提供理论基石。 

因果推断的核心研究课题： 

1）从众多观测到/未观测到的变量中找出致因（causes）； 

2）预估某个行为/因素的影响力/效益（causal effect）。 

对于个体，来说，核心是寻找反事实(counterfactual)镜像。在个性化推荐中，一个难题就是

消除“幸存者”偏差，即如何将低活用户通过良好的路径推荐，逐步变成产品的高活用户。我

们定义问题如下： 

2. 目标 

消去推荐系统的偏差。用户增长需要消去高活用户带来的行为偏置，提升低活用户推荐效

果。 

3. 假设 

用户变成低活、沉默的原因主要是因为对之前推荐不满意（负例）。 

4. 方法 

1）构建 Counterfactual 镜像人： 

利用无偏信息构造相似度量，构造低活 user 到高活 user 的 matching： 

a）基础人口属性、安装的长尾 app 信息等； 

b）主动搜索行为（非被动推荐），尤其是长尾 query。 

2）去除低活用户的 leave causes，推荐相似高活用户的 stay causes。对于推荐系统来说，这

些 causes 包括： 

a）item 本身：但缺少泛化容易推出老内容； 
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b）item 的泛化特征：标签、时效性、质量。 

 

Figure 3：无偏 usercf 设计 

注意，由于使用了 matching 方法，这里的算法非常类似传统的 user-cf 类算法，但是和传统

user-cf 核心的区别在于： 

1）matching 不使被动推荐数据：个性化推送、站内推荐、运营推荐的内容都不使用； 

2）只匹配低活到高活，活跃度相同的用户之间不进行匹配。 

5. 业务收益 

该算法落地后，在两个 baseline 相对较高的算法场景中取得了较大的收益：其中个性化推

送（push），在沉默用户中获得了 50%+ ctr 和 50%+ click 的双增长，在外投 dsp 业务中，拉活量

对比峰值接近翻倍。 

四、总结&展望 

目前算法的应用，只是对应了两个用户状态（低活高活）之间的推断，如 Figure1 和 Figure2

所描述的，用户增长的目标是将细分的低阶状态往高阶目标态上进行跃迁，那么该类算法很显

然将会在数据分析、产品设计、分发优化等各个环节发挥巨大作用。整个 2019 年团队的实践虽

然取得了很大的业务效果，但只是对该算法方向相对较浅显的应用，且对于优酷整体的增长问

题来说，应用的场景还不够多，未来期望在其基础理论和实践都投入更多的资源。 

可以预见的是：对于整个业内用户增长的方法论，该方法在未来必将成为核心的理论基石。

对于个性化推荐这一经典领域，该方法为解决经典难题“幸存者偏差”，“可解释性”，“用户表

示”，“兴趣探索”等提供了漂亮的解法。 
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基于 Uplift Model 的营销增益模型 

作者| 阿里文娱高级算法专家 毕达 

一、智能营销的核心任务与主要挑战 

在移动互联网普及的今天，基于大数据的营销已经成为用户运营中的常规动作。然而如何

找出“营销敏感“的人群，而不把预算浪费在“自然转化”的那部分人身上，成为智能营销算

法最重要的挑战。 

从营销人群的四象限可以看到，不做任何营销干预（treatment）就会“自然转化”的人群

和对于权益刺激“无动于衷”甚至起到“反作用”的人群均不是营销动作的最佳受众，而只有

营销刺激能够促使用户从“不买”到“买”转化的这部分“营销敏感人群”才是各类营销动作

最该触达的人群。 

 

针对此问题，我们构建了基于营销激励的增量效果的增益模型，也称为 Uplift Model，并且

应用在淘票票智能红包等阿里文娱的营销实践中。基于此模型，实现了淘票票个性化的红包类

型和面额决策，显著提升了营销预算对于购票转化撬动效率。后续我们还将探索模型在大文娱
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更多业务场景中的应用，比如在优酷会员营销场景中提升会员转化率。 

二、基于营销增益的建模方法（Uplift Model） 

营销和广告中常见的 CTR、CVR 预估模型，其关注的正样本并不是点击、购买等用户行为

反馈（Response），我们称之为 Response Model。而营销增益模型人群的关键在于准确衡量和预

测各种营销动作带来的“转化增量”，而不仅仅关注用户“是否转化”，我们称之为 Uplift Model。

可以形式化的表达为： Uplift =  p(Y୧ |X୧, T = 1)  −  p(Y୧ |X୧, T = 0) 
其中，X୧代表用户特征，Y୧代表该用户的实际反馈，而T则代表平台是否针对此用户施加营

销干预（Treatment）。 

Uplift Model 本质上是一种因果推断模型，可以用于预测/估计某种干预对个体状态/行为的

因果效应（ITE, individual treatment effect）。同时也与大多数因果推断任务一样，Uplift 建模遇

到的主要挑战是反事实，即同一个用户不能既被干预又不被干预，上述计算公式中p(T = 1)和p(T = 0)至少有一项是未知的，需要通过模型预估的方式得到。 

营销实践中，针对 Uplift 的建模需要解决以下两个问题： 

1）如何构建模型，使得可以实时预测 Uplift？与传统的 Response Model 有何差异？ 

2）针对反事实问题，如何构建合理的训练&评估样本集，以及采用合适的效果评估方法？ 

1. 建模方法 

常见的建模方法有两大类：一类为沿着 uplift 定义的思路，首先建模 Response Model，然

后计算干预前后的 Response 差别，得到最终 uplift，我们称之为差分模型（Differential Model）；

另一类，我们可以直接根据输入的用户特征预测最终 Uplift，我们称之为直接模型（Directly 

Uplift-Model）。 

1）差分模型（Differential Model） 

差分模型的思路非常直接，即利用有干预的 treatment 组样本和无干预的 control 组样本分别

训练两个 Response Model，干预模型 GTୀଵ(Y୧ |X୧) 和非干预模型 GTୀ଴ᇱ (Y୧ |X୧)  ，然后二者的差

值记为预估的 Uplift： 
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U =  Gᇱ −  G 

这种建模方式优点是原理简单，可以复用常见的 Response Model 进行建模，包括常见的

LR/GBDT/DNN 等模型。 

实际应用中，G和Gᇱ可以分别训练出两个不同模型，我们称之为 Two-Model 方法；也可以

用同一个模型来预测G和Gᇱ，把二者的差异通过 Treatment 特征的不同（T = 1 vs. T = 0）来表

达，我们称之为 One-Model 方法。二者的训练过程和数据区别如下图所示：  

 

Two-Model 方法建模更为直接，样本约束也更为简单，但实际应用中容易出现两个模型的

Bias 方向不一致，形成误差累积，使用时需要针对两个模型打分分布做一定校准。 

One-Model 方法使用一个模型得到一组参数，避免了误差累积的情况，而且由于 treatment

组样本和 control 组样本贡献，模型训练数据相对更丰富，模型训练也相对更充分。同时，

One-Model 方法针对T = i这维特征稍加改造就可以建模 multiple-treamtment 的情况，比如营销

干预是不同面额的红包，甚至是不同类型的红包，大大拓宽了 uplift model 可应用的场景。 

但是，无论是 Two-Model 还是 One-Model 方法，其本质都是训练和预估传统 Response Model，

然后在此基础上做简单算术运算。那么在建模过程中模型更专注于 Response 的准确性，而由于

缺少 uplift 相关 loss，而有可能对 treatment 特征不同带来的 uplift 微小差别并不敏感。 

2）直接模型（Model Uplift Directly）  

增强模型对 uplift 建模敏感度的一种方式是直接针对 uplift 建模，即模型的预估目标或 Loss 

Function直接基于uplift来计算。这里需要针对原始模型做一定改造，具体改造方法因模型而异，

这里仅简单介绍一种基于 GBDT 等树模型的构造方法。 
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GBDT 模型中，子树的分裂规则是关键，传统树模型的分裂规则为：  ୥ୟ୧୬  =  info௔௙௧௘௥ି௦௣௟௜௧(D)  − info௕௘௙௢௥௘ି௦௣௟௜௧(D) 

而改造后的 uplift model 分裂规则可以表示为： 

୥ୟ୧୬  =   D௔௙௧௘௥ି௦௣௟௜௧(PT, PC)  − D௕௘௙௢௥௘ି௦௣௟௜௧(PT, PC)  
其中，PT与PC分别代表 Treatment 组与 Control 组的转化概率分布，D其分布差异的度量规

则，可以采用 KL 散度、欧氏距离、Chi-平方距离等常见度量方法。 

可以看到，分裂规则由信息熵或者基尼等的增益，变成了 T 组和 C 组转化概率分布的差异，

即模型更关注 Treatment 人群和 Control 人群的转化差异，即 Uplift。 

这类建模方法对与 Uplift Loss 的量化更灵敏更精准，但实际应用中需要对机器学习模型进

行大量的改造和优化，实现成本较高。而且该方法对于训练样本的要求较高，需要严格构建同

质的 Treatment 组样本和 Control 组样本集，基于此才能准确计算 Uplift 值，这在实际应用中样

本获取难度更大。所以在我们的营销实践中，以 One-Model 的差分模型应用为主。 

2. 样本构建 

Uplift Model 训练过程中，无论采用以上哪种建模方法，都会遇到前文提到的反事实问题，

即样本集合中存在同一个用户 u 分别在有干预（T = 1）和无干预（T = 0）情况下的反馈时，

我们才能准确衡量用户u 的真实 Uplift，而这在实际应用中几乎是无法做到的。 

好在大部分的模型其实并不严格要求单用户同时存在干预前后的两种样本，即使是对样本

要求最高的直接模型（Model Uplift Directly），也只需要训练集符合 CIA 假设（Conditional 

Independence Assumption）就好，即样本特征 X 与 T 独立（X୧ ⊥  T），直观点的表达就是对用户

是否施加干预T与用户特征是独立的。 

构建符合 CIA 假设的数据集最简单的方法是随机实验，即随机选取一部分人进行干预，保

证无论是 Control 组中还是 Treatment 组中的人群都符合天然分布。此外也可以采用因果推断中

常见的人群 Matching、propensity-score 等方法构建无偏数据集，这里不做过多展开。 

3. 效果评估 

对于模型效果的离线评估中，Response Model 中常见的 AUC，ROC，Fscore 等常见的指标

也无法完全胜任，原因主要在于这些指标主要客户模型对于 Response Groud-truth 的拟合程度，
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而并不关注 Uplift。 

但是类似的，有了满足 CIA 假设的无偏数据集，我们可以构建基于 Uplift Ground-truth 的

评估指标： 

 当 control/treatment 分组符合 CIA 假设时，可按照两组用户的预估 uplift score 进行降序

排列来对齐构造“镜像人群”； 

 针对每组镜像人群对，可以计算其 Response 表现差异即为 Uplift Ground-truth，在图形

中表达出来记为图中的 Uplift Curve； 

 与 AUC 类似，曲线之下的面积，即为 AUUC 指标（Area Under Uplift Curve）。 
 

 

除了 AUUC 之外，还有其他一些评估指标可以衡量 Uplift Model 效果，这里不做展开，只

是简单罗列几个： 

 Valid-Gini：越高的基尼指数，意味着模型表现越好 

 Monotonicity-of-Incremental-gains：模型打分越高，uplift 越高，随着模型打分的降低，

uplift 依次递减 

 Maximum impact：关注可以达到的最高的 uplift 

三、Uplift Model 在智能红包中的应用简介 

在淘票票等智能红包业务中，关键要解决的问题是“发给谁、发什么、发多少”。在预算有

限和 ROI 等约束之下，只有准确识别对红包敏感的人群，并且根据实际转化增益发放精准面额

的红包，才能提升红包资金的利用效率，以及最终提升平台购票转化率。 
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我们基于 Uplift Model 方法，直接建模每次红包发放对于每个用户购票转化增量的期望。

这里，由于我们构建了实时预估模型，用户“敏感度”不再仅仅是对存量用户的一个静态描述，

而可以针对“用户 x 场景 x 影片”做到 PV 级的增量预估，其基本流程见下图。 

 

在 Uplift Model 的建模选择中，我们采用了 One-Model 的差分模型方法，基于以下考虑： 

 传统的 CTR/CVR 预估模型比较成熟，用户、场景、内容等基础特征的表示和深度模型

可以直接复用，并且 PV 级的大规模训练和实时预估基础设施已比较完善。我们只需要

关注无偏样本构建，以及模型中与 Treatment 特征和 Uplift 相关的模型改造； 

 基于One-Model方法，可以平滑支持多面额的Multiple-treatment建模，建模粒度更精细。

当然在实践中，对于多面额的曲线拟合需要更高精度和更多数据，可以结合校准等方法

做些后处理，使曲线更平滑更符合先验假设。 

实际红包发放过程中，在实时预估出精细量化的“红包敏感度”之后，还需要解决“预算

&ROI 约束下的最优面额决策问题”。这本质上是一个带约束的组合优化问题，可以用分组背包

等方法求解，因为这超出了本文的范畴，这里不做过多阐述。 

四、总结和展望 

本文简要介绍了营销增益模型的定义和建模方法，给出了从关注 Response 到关注 Uplift 的

营销建模思路，使得在红包等智能营销实践中，算法可以更“直接”的去优化最终目标，模型
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效果和数据利用效率都得到提高。 

沿着增量建模的思路走下去，还有更多的优化值得去探索。比如，无偏样本的构造是增量

建模的关键问题，在随机实验之外，通过人群 Observation Study 的方法更充分利用历史存在的

有偏样本，可以有效提高样本利用效率；在模型层面上，也可以通过 Multi-Task Learning 的方

法将多场景的任务，甚至 Uplift 任务和 Response 任务进行联合建模，提升模型学习效率，降低

对无偏样本规模的依赖。 

智能营销实践中，营销玩法越来越复杂，场景越来越多样，也给算法建模提出了更多的挑

战。比如，智能红包业务中，券的类型和面额越来越精细，对应的 Treatment 组合也维度剧增；

同时，多种营销工具共存带来了多模型间的互相影响，用户对于营销玩法的不断适应存在用户

与平台的长期博弈。这些挑战都需要在营销建模方法上有更多突破，路漫漫其修远兮，吾将上

下而求索。 
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外投 DSP 自动报价算法实践 

作者| 阿里文娱高级算法工程师 晨翊 

一、报价算法对于 DSP 的意义 

在广告竞价业务中，自动化报价是不可或缺的一环。业务要求成本和预算是可控的，需要

在这些约束下实现最大化量的目标。在最开始，没有自动化报价算法，我们采用了手动调节，

固定出价的办法，这种方案一方面需要大量的人力，另一方面经常要么成本过低，没能最大化

利用流量，要么成本过高，买的用户不具备性价比。基于这些原因，我们探索并开发了多种自

动化报价算法，解决了满足约束条件下的最大化 DAU 量问题，不仅减少了人力耗费，且有效

利用了流量。 

1. 累积 PID 报价 

在解决 DSP 冲量投放场景的报价问题时，我们存在着单一约束，即用户点击成本或转化成

本约束，而我们的冲量目标在于最大化首活 DAU 量。根据业务情况我们产生以下形式化定义： max௫௜             ∑ ௡௜ୀଵ ݅ݔ ∗  ܴܸ݅ܥ
                            (1) 

.ݏ .ݐ   ∑ ௫௜೙೔సభ  ∗௪௣௜ ∑ ௫௜ ೙೔సభ ∗஼௏ோ௜ ≤  (2)                                  ܥ

表示第݅ݔ i 次竞价是成功，1 表示成功否则 表示第ܴܸ݅ܥ，0 i 次转化率预估值，݅݌ݓ 是第 i

次竞价成功的扣费值。我们需要最大化转化数量，但是存在着点击成本或转化成本的约束，即

(2)式所表示的。根据计算，我们能得到以下类似出价公式 ܾ݅݀௜ = ∗ ߙ   (3)                                 ܴܸ݅ܥ

从以上出价公式中得知，通过控制 a 变量，我们能实现满足(2)公式的约束。那么 a 的值该

如何计算？我们通过引入 PID 控制器来解决该问题。同时，由于(2)约束属于最终约束，我们借
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鉴《Bid Optimization by Multivariable Control in Display Advertising》（KDD 2018）中的办法对其

进行修正，从而实现稳定满足最终约束的出价方式。 

     

如上图所示，DSP 内部的核心控价组件由控制函数与执行函数组成，监视器则提供对竞价

Feedback 数据的处理和统计，统计后的数据由控制器进行计算输出控制信号，最终由执行器根

据信号对出价进行放大或者缩小，从而满足(2)中的约束。 

常用控制器函数的计算方法： 

 

e(t)表示 t 时间步的误差，及期望 KPI 即 r(t)与实际值 y(t)之间的差值，这里的 KPI 可以是点

击成本、转化成本，甚至竞价成功率等。然后通过第二个公式计算出信号 u(t)。在我们这里面，

由于是希望最终成本满足约束，于是对误差计算和信号计算进行修正 

 

如图所示，误差计算我们改为原有的误差乘以 t 时间步内的点击数或转化数(转化数对应着

转化成本约束)，然后按照常用控制公式计算出 u(t)，最后用第二个公式将信号修正，即用信号

值除以从开始到 t 时间所产生的点击数。这样每个时间步内的点击数量对信号也产生了影响，
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同时点击数累加的分母有助于使信号的变化满足最终的点击约束，同时还增强了稳定性。 

控制器产生了控制信号后，然后通过执行器对原始出价进行放大或者缩小，我们采用指数

形式的执行器： 

 

x(t+1)表示 t+1 时间步的出价，其值为初始出价 x(0)与后面的指数信号变换器的乘积。原始

出价值 x(0)的选择需要一定的技巧性，可以利用历史投放的数据计算或者搜索出来，能有小减

少控价波动。同时，针对 PID 较为难调的问题，可以将中间变量可视化，能提供一定的帮助。 

2. 双 PID 报价 

上一部分主要是针对单约束场景，但在实际业务中，我们面临着更多的约束。例如我们的

日常投放场景中，经常会遇到预算问题。即在预算不足和存在成本约束的条件下，最大化首活

DAU 量。将问题形式化如下： 

 

相对于最早的形式化，我们增加了一个新的约束，即所有竞价成功花费的钱不能大于 B

（budget）。根据以上公式，我们能够解出类似以下的出价公式： 

 

公式引入了两个参数 p 和 q，通过 p 来控制预算约束，而通过 q 控制成本约束。然后我们

通过双 PID 控制器来实现这些控制目标： 
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PIDq 和 PIDp 分别控制点击成本和预算约束。当通过控制器计算出各自的信号之后，需要

建模两个 PID 信号之间的相互影响作用，采用以下线性插值的方式实现，也就是图中的 Model 

Predictive Module 组件： 

 

通过引入参数α和β两个参数对原有信号进行修正，从而建模两个信号的补偿关系。最后分

别将两个信号送入各自的执行器，再由出价公式和预估的 CTR/CVR 计算出出价值。 

二、用户价值预估 

在以上报价技术介绍中，提到了 CTR、CVR 预估，这是整个以竞价实现用户增长业务中最

重要的一环。以下是用户在竞价成功之后的行为路径： 

 

在整个过程中，涉及多方面的预估，如点击率(CTR)、唤端率(CVR)、播放率、效用预估、

留存率等。其中效用是指用户在进站之后带来的广告消费、会员购买、视频消费甚至站内互动、

多天回访等带来的一系列收益，我们可以用效用代表用户的最终价值。 

理想是美好的，但现实是残酷的。实际上效用涉及到很多方面，很难做一个具体的预估。

通常实践中，我们采取一些简单的办法来代替这部分，如点击率、唤端率、播放率等，用这些

目标代表用户价值。 

常用的 CTR 预估模型有：LR、GBDT、FM、DNN 各种种类。除去 DNN 类，其他的基本

上都是对单一目标进行预估。LR 模型的优点在于训练和打分速度都很快，耗时少，且模型可以

控制在较小的规模，缺点在于需要大量的特征工程引入非线性，且模型精度上限较低。GBDT
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的优势也在于快速训练和打分，且能做自动特征筛选和组合，可达到较为不错的精度。DNN 类

模型预估精度高，在未来可融合 CV 和 NLP 类的内容理解特征，且可通过网络结构的变化实现

特征的自动组合，但也存在巨大的缺点：一方面很耗资源，训练慢，另一方面打分慢，RT 高。

由于我们业务的延时要求高，在 100ms 内必须返回，现有工程技术条件下，DNN 类模型由于过

高的延时而没有被采用，LR 和 GBDT 则因为资源消耗小，RT 基本满足要求成为了我们业务的

主力模型。LR、GBDT 只对单一业务目标进行预估，而根据我们以上用户行为路径分析，则存

在多个任务及目标的预估问题。所以用户价值预估方面还是要继续解决工程上的问题，走 DNN

模型方式，以实现多目标预估，实现对最终用户价值的逼近。 

多目标最开始是通过多个模型实现，由于 DNN 的引入，使得通过网络结构的变化及 Loss

函数的创新，能够实现多目标预估。例如阿里巴巴公司提出的 ESMM 模型： 

 

该模型的创新点在于将CTR和CVR任务统一在同一个空间内建模，虽然是两个网络结构，

但在底层共享 embedding 特征结构，也就是所谓的 Share-Bottom MTL 结构。在上层分别预估

pCTR 和 pCVR，并将其相乘得到 pCTCVR。Loss 函数定义为： 
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即由两个子任务的 Loss 函数之和构成。在 CTR 任务中，有点击行为的曝光事件标记为正

样本，没有点击行为发生的曝光事件标记为负样本。在 CTCVR 任务中，同时有点击和购买行

为的曝光事件标记为正样本，否则标记为负样本。 

而 Google 公司在 2018 年 KDD 会议上发表了一个新的多任务模型，称之为 MMoE。针对

Share-Bottom MTL 结构，在一些任务中，底层表示差异过大，噪声过多，差异冲突等问题，

MMoE 显式建模任务与任务之间的关系。 

 

以上图中(a)为常见的多任务实现方式，即共享隐层。(b)、(c)中将共享的底层表示层分为多

个 expert，同时设置了 gate，使得不同的任务可以多样化的使用共享层。(b)是加入单门（one gate）

的 MoE layer 的多任务学习模型，(c)是 Google 提出的 MMoE 模型。 

通过从单任务预估到多任务多目标预估，我们可以更好的实现用户价值逼近，从而在引流

过程中获得更多有价值的用户，使其在我们的产品上产生更多的活跃性、更多的消费、更长的

使用时长、更多的效用。 
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搜推统一分发系统 
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本节摘要 

作者| 阿里文娱高级专家 治庸 

搜索和推荐是优酷内流量最大的两类算法分发场景，优酷投放引擎基于集团中台技术，构

建起弹性高扩展性的基础架构，稳定索引数亿视频内容，高性能支撑数十亿 PV 请求；在此基

础上，优酷引擎架构立足于视频平台，快速支撑产品发展和算法迭代，并针对过程中的业务域

痛点和特点，对整体架构进行了系统化的思考和探索： 

1）推荐场景，针对倍数级场景接入和算法迭代要求，我们基于图执行引擎封装了一套算法

服务框架，很好提升了场景迭代效率； 

2）视频作为高维多模态的数据载体，我们开创性的研发了多级多模态召回引擎，为视频理

解后的结构化检索提供了新的架构支撑； 

3）将图谱体系的思想引入到内容数据更新的架构设计中，构建起面向视频域的实时特征和

索引更新平台。 
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基于图执行引擎的算法服务框架  

作者| 阿里文娱高级专家 随方、阿里文娱开发专家 轩成 

一、背景 

在阿里的业务中，有广泛的算法应用场景，也沉淀了相关的算法应用平台和工具：基础的

算法引擎部分，有成熟的召回和打分预估引擎、在线实时特征服务；推荐算法应用领域，有算

法实验平台 TPP（源于淘宝个性化平台），提供 Serverless 形式的算法实验平台，包括资源弹性

伸缩，实验能力（代码在线发布、AB 分流、动态配置），监控管理（完善的监控报警、流控、

降级）等能力，是算法在线应用的基石。 

但在实际的算法应用业务中，比如优酷推荐业务，算法应用场景众多（100+活跃场景），需

求灵活多变，如果没有一套通用业务框架，用于抽象出通用和定制化的部分来提高算法组件的

复用度；会严重拖慢算法实验的节奏。基于图引擎的算法服务框架就是为了封装一套框架，抽

象算法在线服务的通用算子，支持运行时的算法流程的装配，提升算法服务场景搭建的效率。 

二、设计概览 

算法推荐典型在线处理执行流程：多路粗排召回，合并，预估，打散策略。推荐服务根据

用户的设备 ID 等其他必要信息进行多路并行召回，在召回引擎中进行粗排后，经过必要的过滤

处理，截取一定数量的内容调用 Rank 引擎进行精排预估，预估结果经过一系列算法策略处理

后输出最终结果。 

整个过程中召回，合并，预估，打散等业务处理有并行处理，有串行处理，根据业务需要

能够灵活配置。基于图的推荐业务执行引擎是运行在算法实验平台上的执行引擎，它的典型处

理流程是：在 AB 实验分桶上，通过图形化交互页面配置数据源、业务算子的执行依赖关系，

并配置每个算子的运行时动态参数。 

系统总体结构如下图所示：分成五个主要的模块（DAG 图执行引擎、图执行算子元件、图
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形化配置 DAG、图配置动态解析、Debug 调试）。 

 

图：系统总体架构 

当推荐请求到达时，引擎读取 AB 参数，根据参数上配置的算子信息通过反射机制创建算

子实例，动态组装成可运行的 DAG。根据条件分支配置，动态裁剪运行时的 DAG 实例，根据

图运行占用最大线程数配置，动态调整线程复用。算子通过算法实验平台的底层协程池并行运

行。 

三、关键模块 

1. 图执行算子元件 

1）数据集 

在 DAG 图中流转的数据统一封装为DataSet 数据集，数据集是结构化多行二维数据的封装，

在数据集上封装便利的基础算子操作。 

数据集上一系列处理操作基于 Java 的 Stream API 来进行处理，以此来达到集合处理的最好

性能，将非 Action 操作延迟到最后数据处理时运行。 

2）数据源 

将能够返回数据或者数据交互的二方服务封装为通用数据源，所有业务算子围绕数据源的

数据进行业务开发，通用数据源包括召回数据集、在线算法需要的辅助数据集（如存放在 KV

内存存储的旁路召回数据、特征等数据）、打分预估结果集、内存数据源等等。 
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数据源的封装通过动态参数配置方式实现通用性和可扩展性。数据查询只需要修改配置即

可实现数据获取，不需要开发代码。 

3）基础算子 

在 DataSet 数据集上封装的基本操作作为基础算子，比如 Join、Union、Filter、Sort、Map、

Collect 等流式操作。在 DataSet 上重新封装 Stream 相关 API，便于对 DataSet 进行流式处理。 

4）业务算子 

召回、预估、合并、打散、过滤等业务操作封装为业务算子，在业务算子中可以查询数据

源，返回数据集后通过基础算子计算得到结果。 

2. 图形化配置 DAG 

 

3. 配置动态解析和优化 

1）根据 AB 配置实时变更图执行结构 

图引擎在运行时为了减少解析图结构的耗时，将图结构进行了缓存，在 AB 配置更新时需
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要实时反映到图引擎中，所以根据图配置的哈希值校验的方式检测图配置是否更新，图结构变

更后会重新创建引擎实例。 

2）子图并行线程优化 

在 DAG 执行时，所有算子都交给线程池异步运行，但是在大多数情况下子图可能是一个

顺序执行图，不需要并行，不应该占用其他线程，所以在图执行时，动态根据依赖关系识别节

点是否需要占用新线程运行。 

3）条件分支动态裁剪 

如果图结构中存在条件节点，会根据条件节点的动态结果裁剪后续图节点的运行。如果一

个图节点的执行条件为否，后续单独依赖它的节点都不会运行，条件节点具备传递性。如果后

续节点不单独依赖不运行的节点，则当前节点可运行。 

4）子图并行线程优化 

在 DAG 图中流转的数据统一封装为DataSet 数据集，数据集是结构化多行二维数据的封装，

在数据集上封装便利的基础算子操作。 

数据集上一系列处理操作基于 Java 的 Stream API 来进行处理，以此来达到集合处理的最好

性能，将非 Action 操作延迟到最后数据处理时运行。 

4. DAG 图执行引擎 

1）并发控制 

通过图中依赖关系动态解析节点需要通过并行还是串行执行，在图中配置最大并发线程数

来控制图的最大并发度。最大程度复用线程，减少线程切换带来的开销。 

2）超时控制 

通过整个图上配置超时时间来控制图的超时，根据业务粒度，会将子业务配置为子图，从

而通过控制子图的超时时间来控制子业务的超时时间。 

3）通过协程优化异步执行 

DAG 运行依赖线程池运行，算法实验平台提供了基础线程池，并同时将线程池在 JVM 层

面优化为协程，通过压测比对，普通线程池的性能要低于协程池的性能。 
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四、总结&展望 

基于图引擎的算法服务框架建设，通过抽象算法业务的通用组件，提供图形化流程编排工

具和图执行引擎，实现了 0 代码、配置化支持算法业务需求。为快速的算法应用，不断提升用

户的个性化服务打下了坚实基础。对推荐、搜索、广告等算法应用业务有参考价值。 

接下来，为了进一步提升引擎性能，我们将在构图优化和引擎执行性能上做优化，在保持

业务表达灵活简洁的同时，追求更优的执行性能。 
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面向多级多模态场景的召回引擎  

作者| 阿里文娱开发专家 崇懿、阿里文娱开发专家 慧善 

一、背景 

随着智能手机及移动互联网的快速发展，人们接触到的多模态数据在数量和类别上都在飞

速增长。计算、存储能力不断突破，人工智能技术也得以发展，在云、端测中 CV 技术、AR/VR

技术都为人们提供更便利、智能的体验。 

优酷作为视频平台拥有海量 OGC、UGC 视频内容，视频内容数据是一个高维度多模态的

数据，有标题、简介、评论等文本信息，有视频帧的图像信息，有声音，也有连贯的动作视频

片段。传统的基于倒排索引的搜索引擎只适合检索文本信息，对于多媒体内容检索能力不足。 

为了让用户更便捷的找到多媒体内容，增加多模态搜索能力，开创性设计与研发多级多模

态搜索引擎（MMS）。提供分布式大规模多层级多模态索引能力，低延时跨模态级联检索能力，

多层级检索、融合、排序能力。 

二、系统概况 
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基于阿里中台的 Hippo(在线服务调度)、SAP(应用服务框架)等基础设施开发部署。MMS 主

要是在索引结构、检索控制、执行框架、部署等方面做了系统设计和选型。 

三、关键技术 

1. 分布式多级多模态索引结构设计 

每层级独立构建分布式索引，索引类型包括倒排及向量索引。以视频、帧（图片）、人脸举

例，索引结构如下： 

 

视频、帧、人脸存在层级关系；同时帧图片及人脸都有表征向量建的向量索引，支持亿级

别规模，分 10 个分片，Top10 的召回率 90%以上。 

2. 检索调度 

MMS 的复杂性在于其在线检索逻辑，在支持层级及多模态 query 输入的基础上，如何控制

跨层级、跨模态的检索。通过定义标准的跨层级和跨模态准则，根据用户的输入形成在线检索

逻辑。 

基本的检索流程如下图： 
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会由 multi-call 进行多层级、多模态扩展查询逻辑，其中关键是多级、跨模态的扩展查询逻

辑。 

1）跨层级 

跨层级的检索由用户输入的层级作为起始检索点，用户想要的输出作为终点作为扩展，系

统具有自适应推理能力。 

2）跨模态 

跨模态检索会有两种形式的解决方案，使用不同场景，索引构建前，不同模态数据做统一

表征，映射到统一空间，在线进行向量检索，此处内容表征的占主要，MMS 主要解决是在文本、

向量间进行跨模态检索。 

3. 图化执行引擎 

复杂检索逻辑及低延迟服务能力要求，需要有高效的执行框架，图化执行引擎具备最大限
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度并行能力。同时对算子进行抽象，可以更自由编排及复用。 

MMS 选择 Suez 图化执行引擎，采用 DAG 执行引擎+业务逻辑算子的实现方式。 

4. 通用性算子实现 

搜索逻辑中会设计 query parser、merge、sort 通用逻辑，基于图化执行引擎接口实现通用算

子： 

1）query parser 算子负责解析请求，查询串使用简单文本方式，相对于 pb/binary 方式，可

视化的查询串更加直观，同时查询语法简单且强大。查询串支持查询文本查询，向量查询，或

者同时有两者，支持高级语法，可以控制的查询参数粗排精排等； 

2）merge 融合多层级 doc，补全所需要的正排、summary 信息； 

3）sort 是搜索排序逻辑，排序后选取 Top N 返回； 

4）result 是结果返回和处理逻辑，基于查询使用文本方式，我们希望结果也是直接可视化，

所以在构建结果的时候支持了 json/xml，同时为了兼顾性能，我们也支持 protobuf 的返回格式，

同时还加入 snappy/lz4 方式压缩，使返回结果集更小，传输效率更高；为了方便调试，我们加

入了调试参数，可以保存聚合调试参数，输出引擎内部的调试内容。 

四、产品应用 

1. 优酷智能搜索 

采用 MMS 对视频、帧、元素（人物、动作）等多级内容进行索引，召回出视频解构后的

信息，可以实现定帧播放，支持用户对于精准视频内容片断的需求。 
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2. 以图搜剧 

用户可以通过拍照、上传图片搜索人物及节目、相似画面的视频。输入态丰富为图像，召

回系统采用 MMS，既具备传统的通过人脸识别后用人名召回节目，又可直接通过图片向量进行

召回。 

 

五、总结&展望 

多媒体信息不断丰富，直播、小视频等相关应用增长迅猛，5G 移动通信技术的进一步普及，

多媒体信息的生产、传播将会持续爆发式增长。人工智能技术日臻成熟，对于多模态内容理解、

表征会进一步加强。多模态的人机交互体现会渗透到生活、生产各个环节。多级多模态的检索

能力是必须要面临的核心问题。 

优酷的多级多模态搜索引擎（MMS）提供了低延迟的跨模态、跨层级搜索能力，支持大规

模多模态的索引。在视频分发、视频创作中都有着十分关键的应用场景。MMS 技术在更多的智

能交互场景也将发挥更广泛的应用场景。 
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基于内容图谱体系的特征与索引更新平台  

作者| 阿里文娱开发专家 遨翔、阿里文娱开发专家 玄甫 

一、背景 

搜索推荐系统作为在线服务，为满足在线查询的性能要求，需要将预查询的数据构建为索

引数据，推送到异构储存引擎中，供在线查询。这个阶段主要通过 Offline/Nearline 把实时实体、

离线预处理、算法数据进行处理更新。这里包含了算法对这些数据在离线和在线的处理，不同

业务域之间的协同（召回、排序、相关性等），在平台能力方面采用传统的数仓模式即围绕有共

性的资源、有共性的能力方面建设，形成分层策略，将面向业务上层的数据独立出来，在实现

业务敏捷迭代、知识化、服务化特征方面已不能很好满足需求。 

知识图谱作为对数据进行结构化组织与体系化管理的核心技术，在实际面向业务侧应用过

程中能很好的满足知识化、业务化、服务化方面的诉求，基于内容图谱体系的特征平台建设，

以内容（视频、节目、用户、人物、元素等）为中心，构建一个知识融合特征和实时数据更新

平台。 

二、设计概要 

基于搜索推荐系统数据处理链路一般包括以下几个步骤：从内容生产端（媒资、互动、内

容智能、包罗、粮仓、琳琅等）接收 dump 出来的全量数据和业务侧增量数据，然后业务侧拿

到这些数据按业务域进行一层一层加工，最终通过 build 构建索引进入到引擎端。不同于其它业

务场景，在优酷场景中我们接收的内容生产端并不是源头生产端，中间掺杂了很多半加工的异

源异构数据，数据的一致性（逻辑一致性、功能一致性）是摆在用户侧实际性面临问题，特别

实时和全量产出的数据需要保持结构一致，同时搜索引擎的字段结构保持一致。我们从数据结

构化组织与业务体系化管理方面进行索引平台更新设计。 

数据结构化组织：设计文娱大脑面向应用侧的中间层，将知识图谱引入中间层，实现了面
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向业务领域的数据组织方式。将知识图谱融入在中间层数据模型这一层，用包含实体、关系、

事件、标签、指标的知识图谱统一视图来定义面向领域的数据模型。将视频领域知识图谱作为

中间层数据组织的基础，实现面向业务领域数据组织方式的转变。 

业务体系化管理：将算法的逻辑以组件化的模式进行封装，实现了业务方只需要维护一套

逻辑，实时和全量一套代码，采用统一 UDF 来实现。利用 Blink 的流批一体化的架构，实现全

增量架构模式，如在数据清洗订正逻辑时进行全量（实时引擎中做到了消息不丢的机制保证，

不需要每天实现全量），让全量数据走一遍逻辑。 

 

三、关键模块 

1. 特征库 

1）特征库包含两层，第一层是全增量的一级特征计算，主要对接不同的数据源（包括实时
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和离线），在特征域计算中不存在离线全量，对于冷数据或修正数据采用存量的全集重新走一次

流处理。整体采用顶点和边关系的储存，在实时更新过程中为了减少对上游的反查导致的性能

压力，不同实体属性的变更直接走内部图查询，统一封装了 DataAPI 进行对这些数据进行操作，

不同的顶点都边采用独立的一个 blinkjob 进行计算； 

2）在离线能力方面，由于搜索引擎在线服务的机器并不持久化数据。 当新的在线机器加

入集群时需要从某个地方拉取全量文件，加载到内存里，由于全量文件只是某一个时间戳的快

照，全量文件的时间戳越早需要追的实时消息就越多，故障的恢复速度就会越慢，需要有一个

机制尽量及时的产出最新的全量文件，减少实时和增量消息带来的性能压力； 

3）二级特征计算，面向算法的接入，包含了搜索的相关性、排序、召回这层直接面向业务

域，它直接消费一级特征库中的数据，业务主要逻辑集中到这层进行计算，此时实时离线逻辑

主要通过组件库来完成。 

2. 组件库 

各个业务线算法都是按各自的业务从同一份数据中获取自身需要的数据进行处理，这无形

中就导致了代码的重复。组件库建立主要应开发适配的接口，让相同功能的代码得以复用，避

免重复开发。 

组件库将业务逻辑抽象成简单的基于 UDF 的算术表达式来组织，简单、简洁，并且更易维

护，特征使用方，只需关注特征粒度，不需要关注整体。 

3. Trace&Debug 模块 

每一个消息有唯一的一个签名，从源头数据一致会在各个流程中流转，同时在流程处理过

程中为了便于业务更好理解处理流程，将不同的数据按 uuid 和实体 id 进行聚合，通过

Trace&Debug 服务能较好的理解业务处理过程中的业务信息和系统处理的信息。 
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四、技术细节 

整体计算框架采用新一代的实时计算引擎 Blink，主要优势在于流批一体化，业务模块通过

job 切分，不同的计算模块可以随意组合；消费位点自动保存，消息不丢失，进程 failover 自动

恢复机制；分布式的计算可消除单点消费源和写入性能瓶颈问题。储存引擎采用 Lindorm 进行

实体数据储存，主要利用 Lindorm 二级索引来储存 KV 和 KKV 数据结构，用于构建知识图谱

的底层数据。 

1. 知识图谱储存和组织 

采用标签属性图（Labeled Property Graph，LPG）建模，Lindorm 作为主储存，实体表（视

频、节目、人物等）作为顶点表，实体间关系利用 lindorm 的二级索引能力作为边表。 

数据访问方面，实现数据驱动层，提供给外部使用的接口 API，开发人员通过本地 API 来

操纵 Lindorm。接口层一接收到调用请求就会调用数据处理层来完成具体的数据处理，屏蔽了

java 代码属性和 lindorm 列值的转换以及结果查询的取值映射，使用注解用于配置和原始映射，

解决 java 对象直接序列化到 lindorm 的行列储存问题。 

2. 计算和更新策略 

采用 Blink 计算平台实现特征计算和索引更新，由于采用了全增量架构，在全量更新过程

减少上游服务反查的压力，采用列更新策略。在不同实体属性或边表属性（边表属性为了减少

图查询过程中顶点查询的压力开销）更新采用级联更新策略，即属性更新后生成新的消息推送

到总线链路端，不同实体或关系订阅消息后按需进行自身属性更新。 
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更新一个业务核心诉求就是一致性，其本质就是不丢消息和保序，我们采用 MetaQ 作为主

消息管道，本身具备不丢消息，更多是在外部服务、储存、处理链路层面上失败情况。 

对于一个实体数据或关系数据（通常一个 job），采用原子操作，内部有一定的重试机制，

如访问外部服务，自身会有重试机制，这种重试为了不影响整体的链路性能我们称作 Fast try，

一般应对网络抖动如超时等情况，如果失败会保留一定现场，将数据写入重试队列中，抛出异

常由最外层捕获异常，丢弃本次更新接受下一个消息，失败的消息会在 5 分钟、10 分钟，20

分钟去重试 3 次如果依然失败则发出通知人为干预。 

3. 计算和更新策略 

采用 Blink 计算平台实现特征计算和索引更新，由于采用了全增量架构，在全量更新过程

减少上游服务反查的压力，采用列更新策略。在不同实体属性或边表属性（边表属性为了减少

图查询过程中顶点查询的压力开销）更新采用级联更新策略，即属性更新后生成新的消息推送

到总线链路端，不同实体或关系订阅消息后按需进行自身属性更新。 

4. 统一 UDF 

采用核心解决 UDF 的业务逻辑，在各个系统之间的可移植，通过技术手段保证只维护一套

业务逻辑，各个计算平台（离线/实时）可复用，解决 UDF 业务逻辑的一致性和可移植性问题。 

 

五、总结&展望 

基于内容图谱结构化特征与索引更新平台，在结构化方面打破传统的数仓建模方式，以知
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识化、业务化、服务化为视角进行数据平台化建设，来沉淀内容、行为、关系图谱，目前在优

酷搜索、票票、大麦等场景开始进行应用。 

随着用图神经网络、表征学习方面不断的发展，进一步在图存储和图计算在面向 OLTP 和

OLAP 进行着重深度优化，通过深度算法策略来补充实时融合和实时推理方面的建设。 

在索引更新平台建设方面，随着多方业务的接入、搜推融合带来的挑战，索引更新朝向全

增量化的进行推进，在业务自助方面，进一步探索抽象 DSL，提升业务整体接入效率。 
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