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收稿日期：２０１７０７０７；在线出版日期：２０１８０７１６．本课题得到国家自然科学基金（６１５０３４２４，６１３３１０１３）、国家留学基金、中央民族大学一
流大学一流学科（“图像工程”）、中央民族大学青年教师科研能力提升计划项目资助．宋　伟，男，１９８３年生，博士，副教授，中国计算机
学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为图像处理、视频内容识别、多媒体网络．Ｅｍａｉｌ：ｓｏｎｇｗｅｉ＠ｍｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．任　栋，男，１９９０年生，硕士，中
国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为模式识别、视频内容检测．于　京，男，１９７１年生，博士，教授，主要研究领域为图像处理．齐振国，
男，１９８９年生，博士，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为机器学习、视频识别．

一种新的基于三维卷积共生梯度直方图和
多示例学习的特殊视频检测算法

宋　伟１）　任　栋１）　于　京２）　齐振国２）

１）（中央民族大学信息工程学院　北京　１０００８１）
２）（北京交通大学电子信息工程学院　北京　１０００４４）

摘　要　已有的基于梯度方向直方图信息的视频内容检测算法侧重在二维的视频帧上提取特征，忽略了视频内容
在时间维度上的相关性．提取局部梯度间潜在的共生关系特征可一定程度上提高算法的检测准确率；同时，对相邻
特征池化可有效减少特征降维过程中的信息丢失．基于此，利用视频帧间结构信息通过卷积运算构建共生梯度直
方图的三维结构，然后对相邻特征池化实现描述特征的有效降维，解决了忽略帧间信息影响识别准确率以及高维
度特征难以训练的问题；将视频特征映射到多示例学习中的示例和包，非常容易地实现了对不同长度视频的检测．
在公开测试数据集Ｈｏｃｋｅｙ、Ｍｏｖｉｅ上进行测试，实验结果显示，Ｈｏｃｋｅｙ数据集上算法的检测准确率高于现有最优
算法３％，Ｍｏｖｉｅ数据集上的检测准确率高于现有最优算法０．５％，验证了新特征与算法的有效性．

关键词　视频内容检测；梯度方向直方图；多示例学习；卷积；池化；极限学习机
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ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｏｐｔｉｍａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＨｏｃｋｅｙｄａｔａｓｅｔ，０．５％ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｏｐｔｉｍａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＭｏｖｉｅｄａｔａｓｅｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｐｅｃｉａｌｖｉｄｅｏｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ；
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｐｏｏｌｉｎｇ；ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ

１　引　言
移动智能终端设备的广泛使用，极大促进了

我国网民数量的快速增长．互联网发展统计报告
指出，在２０１７年１２月网民数量已超７．７２亿，占
总人口的５５．８％，其中有７．５３亿人通过手机上
网，占９７．５％①．截至２０１７年第三季度，３Ｇ／４Ｇ基
站累计达到４４７．１万个，占比达７４．０％．第四代移
动通信技术（４Ｇ）的发展、公共免费ＷＩＦＩ的建设，为
公民上网提供了快速的渠道，公民浏览的内容不再
局限于静态网页，而是更多的享受视频内容所带来
的直观感受．思科也对互联网视频做了详细的调研，
指出视频流量占据了９０％以上的网络流量，伴随着
手机等智能终端的快速普及，移动视频流量在２０１２年

首次超过了总移动流量的５０％，２０１６年占全部移动
流量的６０％，到２０２１年将至少达到７８％②．

开放的互联网环境使得视频的传播更加容易，
视频是多形式的信息表达介质，其直观性为市民获
取信息提供了更便捷的方式，但是复杂性更易隐藏
违法内容，为相关部门的监管制造了严峻的挑战［１］．
暴力视频主要是指：包含打斗等行为，这些内容伤害
人体或着造成人体的疼痛，进一步引起观者的不
适［２］．网络视频因传播方便，更易包含暴力、血腥等
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画面，若不能有效管制，任其肆意散播，特别是对于
辨别能力差的青少年，极易诱发盲目模仿，影响心智
发育，甚至诱发犯罪．

暴力视频的无序传播危害极大，传统人工识别
过滤等方式效率低下且过滤处理存在滞后性［３］，急
需研究适用于机器自动识别快速检测且具有高准确
率的系统．视频是多模态特征的融合，包含复杂的动
作信息和情感信息，因此，针对视频的特殊内容检测
比基于单视频帧的检测更为复杂．

本文主要研究特殊视频中的暴力内容，寻找高
效、准确的视频暴力内容检测算法，以期过滤网络中
无序传播的暴力视频，从而清除相关特殊内容，创造
干净有序的视频传播渠道．同时研究成果也为智能
监控等领域的发展提供助力，为用户提供高速纯净
的网络环境．

２　相关工作
与数字图像相比，多模态、异构、多尺度的特点

使得特殊视频的检测更加复杂，难度也更高．以往暴
力视频的研究主要有：（１）基于多模态的音视频特
征和相关颜色特征融合［４７］；（２）基于不同动作特征
融合的暴力视频内容检测算法［８２１］；（３）基于神经网
络的无监督特征提取的内容检测算法［２２２９］．

视频暴力内容检测研究的初期，音频特征、图像
特征及其组合得到较多的关注．Ｇｉａｎｎａｋｏｐｏｕｌｏｓ等
人［４］在频域和时域空间共提取了７种音频特征以实
现对视频暴力内容的检测．Ｃｌａｒｉｎ等人［５］使用自组
织映射识别视频中的皮肤和血液区域，通过对动作
强度的计算，检测有流血且含大幅度动作的暴力内
容．Ｎａｍ等人［６］使用音频特征对尖叫、爆炸等内容
进行检测，融合图像特征检测出的火焰、血液等内
容，实现视频的暴力内容检测．Ｌｉｎ等人［７］利用多种
特征分别训练动作、声音、颜色检测器，多种检测器
共同实现暴力内容分类．

之后，Ｄａｔｔａ等人［８］在视频中计算加速度运动特
征，识别视频中的打斗场景，完成暴力内容的检测．
Ｗａｎｇ等人［９］使用稠密轨迹、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和慢特征分析（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ＳｌｏｗＦｅａｔｕｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ）实现暴力内容检测．Ｃｈｅｎ
等人［１０］探索了局部动作描述算子及视觉词袋方法
在视频暴力内容检测方面的应用，并且取得了理想
的检测结果．Ｇｉａｎｎａｋｏｐｏｕｌｏｓ等人［１１］得到音频特征

的统计数据，同时在运动方向上进行平均方差的计
算，使用犓近邻分类器实现数据的分类．

近年来，在动作识别领域一些局部动作特征
得到较多应用，如方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ
ＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）．暴力内容的检测也对这
类算子做了大量的研究．Ｎｉｅｖａｓ等人［１２］使用梯度方
向直方图（ＨＯＧ）、方向光流直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ
ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ，ＨＯＦ）和动作尺度不变特征变换［１３］

（ＭｏｔｉｏｎＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＭｏＳＩＦＴ）作为动作特征，同时使用视觉词袋模型
（ＢａｇｏｆＶｉｓｕａｌＷｏｒｄ，ＢｏＶＷ）、支持向量机（ＳＶＭ）
进行特征的建模与识别．Ｋａｔａｏｋａ［１４］利用稠密轨迹
的方法，加入扩展的ＣｏＨＯＧ特征，使用融合的特
征完成视频暴力内容的检测．Ｘｕ等人［１５］提取了动
作的ＭｏＳＩＦＴ特征，特征降维方面利用了核密度估
计（ＫｅｒｎｅｌＤｅｎｓｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＫＤＥ）和稀疏编码
（ｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ），在公共测试数据集Ｈｏｃｋｅｙ上的检
测准确率为９４．３％．Ｐｅｎｇ等人［１６１７］使用稠密轨迹
描述视频中人物运动的边界，以ＣｏＨＯＧ等特征表
征视频的动作信息．文献［１８２１］也使用ＨＯＧ、
ＨＯＦ、ＬＴＰ（ＬｏｃａｌＴｒｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）、ＭｏＳＩＦＴ、
ＬａＳＩＦＴ等动作特征或多种特征的组合来描述视频
信息，检测效果相比于其它特征得到较大的提升．

随着深度学习理论在计算机视觉等多个领域的
广泛应用［２２２４］，Ｄｉｎｇ等人［２５］首次将ＣＮＮ网络应用
到视频暴力内容的检测，文章利用９层（７隐层）的
卷积神经网络进行暴力内容检测，在Ｈｏｃｋｅｙ数据
上的检测准确率为９１％．Ｗａｎｇ等人［２６］提出的视频
时序分割网络（ＴｅｍｐｏｒａｌＳｅｇｍｅｎｔＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＳＮ），
将完整长视频分为若干视频段，分别输入到时间
和空间特征提取网络，最后将空间性判定和时间
性判定融合得到最终类别．Ｚｈｏｕ等人［２７］使用ＴＳＮ
构建了一种用于暴恐视频识别的网络框架ＦｉｇｈｔＮｅｔ，
在Ｈｏｃｋｅｙ和Ｍｏｖｉｅｓ数据集上均取得高准确率．
Ｆｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒ等人［２８］提出ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＴｗｏＳｔｒｅａｍ
ＮｅｔｗｏｒｋＦｕｓｉｏｎ将单帧的图像信息和帧与帧之间的
变化信息进行融合，从而实现时空信息的互补．此
外，Ｔｒａｎ等人［２９］提出的一种鲁棒高效的三维卷积
网络模型（Ｃ３Ｄ），通过三维卷积核可同时提取视频
空间和时间特征，只需将所得特征输入到线性分类
器就可以得到高准确率的识别结果，也为特殊视频
检测提供了一种新思路．

文献［１４，１６１７，３０］使用ＣｏＨＯＧ及其扩展特

１５１１期 宋　伟等：一种新的基于三维卷积共生梯度直方图和多示例学习的特殊视频检测算法
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征提取视频的动作信息，提取的梯度共生关系充分
描述了相邻梯度的关系，但特征整体维度较高．视频
帧与视频帧之间存在的时空结构信息，帧平面中相
邻特征点间存在的共生关系，若能准确描述，可以实
质性的提高特征子的描述力．在三维空间中，本文进
一步扩展ＣｏＨＯＧ特征构建ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征，通
过提取相邻帧间的梯度联系，得到时间维度上相邻
特征的相关信息．因从三维空间提取动作特征，故特
征维度也数倍增加，新特征在提高算法准确率的同
时增加了特征计算的计算量，使模型训练的复杂度
变高．ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ特征是添加了卷积和池化操作
对ＣｏＨＯＧ特征的扩展，在充分提取特征信息的同
时，保证了特征的相对低维度，具有较强的动作描述
能力［３１］．基于以上分析，考虑到视频所具有的特殊
结构以及内容的复杂性，利用多示例学习算法中示
例、包概念与视频相关概念的对应性，本文构建了更
适合视频暴力内容检测的新算子ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ
及融合多示例学习的新算法．主要贡献如下：

（１）结合视频的特殊结构，构造词包模型，提出
了使用多示例学习算法进行视频暴力内容检测，解
决了现有分类算法要求特征尺寸一致的问题；

（２）针对高维且大量的卷积特征，将池化运算
应用于相邻特征可以快速降低特征的维度，同时保
证特征的准确性，构造出了一种新的特征描述子
ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ；

（３）在２个公共测试数据集［３２］上验证了新提出
的ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征对视频时空信息的刻画能
力和在视频暴力内容检测问题上的有效性．

３　算法基本框架

３１　犎犗犌特征
ＨＯＧ是由Ｄａｌａｌ等人［３３］提出的一种梯度统计

算子，对光照和形变有较强的鲁棒性．ＨＯＧ以梯度
或边缘方向的统计描述物体的边缘，进而描述物体
的轮廓．特征提取的前期需要对图像进行分割，被分
割的区域又进一步划分为更小的块（Ｂｌｏｃｋ），Ｂｌｏｃｋ
继续分割为Ｃｅｌｌ，用每个区域提取出的方向梯度直
方图表征本区域，整合图像中所有直方图完成对整
图的表征，过程如下：

（１）图像灰度化；
ＨＯＧ特征主要计算相邻像素的梯度，以梯度对

图像进行表征，关注的是像素值间的变化，所以图像
的颜色信息、光照强度等可以忽略．灰度化的图像可
以使颜色信息和光照的影响得到削弱，同时图像由
３层矩阵转换成１层，特征提取加快．原图像与灰度
图的对比如图１所示．

图１　原图与灰度图

（２）Ｇａｍｍａ矫正法压缩处理灰度图像；
像素值间的细微差异在一定程度上可影响梯度

的计算，进而影响特征的表征，这种影响可以通过压
缩处理得到弱化．压缩处理时，通常取Ｇａｍｍａ的值
为１／２，其中犐（狓，狔）表示（狓，狔）处的像素值．

犐（狓，狔）＝犐（狓，狔）ｇａｍｍａ （１）
（３）计算图像梯度；
经常使用的算子有Ｓｏｂｅｌ、Ｌａｐｌａｃｉａｎ等，梯度方

向和幅值可由这些算子得到．早期的研究中，Ｄａｌａｌ
等人提到简单的［－１，０，１］及［１，０，－１］Ｔ算子（即
式（２））效果反而比复杂梯度算子好，像素点的梯度
大小和方向利用式（３）、（４）计算得到．Ｇａｍｍａ压缩
后计算得到的梯度图会更清晰，与未使用Ｇａｍｍａ
压缩的对比如图２所示．

图２　使用Ｇａｍｍａ与未用Ｇａｍｍａ的梯度图对比

犌狓（狓，狔）＝犐（狓＋１，狔）－犐（狓－１，狔），
犌狔（狓，狔）＝犐（狓，狔＋１）－犐（狓，狔－１） （２）
犌（狓，狔）＝犌狓（狓，狔）２＋犌狔（狓，狔）槡 ２ （３）

α（狓，狔）＝ｔａｎ－１犌狔（狓，狔）犌狓（狓，狔（ ）） （４）
（４）图像分隔为块Ｃｅｌｌ；
块Ｃｅｌｌ的划分中，其大小是任意的，不同的场

景中，使用的大小不一致，一般为６～８像素．图３显
示了块重叠与非重叠的差异．
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图３　Ｃｅｌｌ的划分

（５）Ｃｅｌｌ中计算方向梯度直方图；
一个Ｃｅｌｌ对应一个梯度直方图，梯度的方向分

为：０°～３６０°、０°～１８０°．如图４所示．

图４　梯度方向的划分

（６）相邻多个Ｃｅｌｌ构建Ｂｌｏｃｋ特征；
Ｂｌｏｃｋ的ＨＯＧ特征由所有Ｃｅｌｌ的特征向量串

联得到．Ｂｌｏｃｋ的形状可以是矩形或星形．
（７）Ｂｌｏｃｋ特征归一化；
不同的场景，由于光照等因素的变化，即使同一

物体计算得到的梯度也有差异，为减弱这种影响，需
要对直方图进行归一化．特征归一化后如图５所示．
常用的４种归一化方法如式（５）所示：
Ｌ２ｎｏｒｍ，犞＝犞／犞２＋ε槡 ２，
Ｌ２Ｈｙｓ，犞＝（犞／犞２＋ε槡 ２）／

（犞／犞２＋ε槡 ２）２＋ε槡 ２，
（先进行Ｌ２ｎｏｒｍ，限制犞的最大值到０．２，
再重新标准化）
Ｌ１ｎｏｒｍ，犞＝犞／（犞１＋ε），
Ｌ１ｓｑｒｔ，犞＝犞／（犞１＋ε槡 ） （５）

图５　归一化的ＨＯＧ特征
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犞由Ｂｌｏｃｋ中的直方图组合而成．狏犽表示向
量狏的犽阶范数，犽取１或２，ε是很小的常数．

（８）整幅图像的表征．

所有Ｂｌｏｃｋ计算得到的ＨＯＧ特征组合为一个
特征向量，表征整幅图像．自上而下排列所有的
ＨＯＧ特征，其横向显示如图６．

图６　归一化的ＨＯＧ特征

３２　算法简介
ＣｏＨＯＧ特征是ＨＯＧ特征在梯度对上的扩展

形式，相关研究表明ＣｏＨＯＧ对特征的描述力更
准确．鉴于ＣｏＨＯＧ特征在局部信息描述方面的
优势，针对视频的时空结构，将ＣｏＨＯＧ特征扩展
到三维空间，利用卷积运算提取视频动作信息的
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征，之后采用池化降低特征维度，
得到新的特征ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ，最后用ＭＩＬ构造
数据模型，检测视频中的暴力内容．新特征Ｃｏｎｖ

ＣｏＨＯＧ３Ｄ相比于ＣｏＨＯＧ特征具有更高的维度，
不仅提取了视频帧平面上的动作信息，也能提取到
时间维度上相邻帧所包含的动作变化信息；相比于
ＨＯＧ３Ｄ特征，新特征不仅考虑了单像素的梯度信
息，而且计算了相邻梯度对的方向与强度关系，即在
帧平面上计算梯度对关系，同时在时间维度上计算
梯度对关系．利用新特征进行视频暴力内容的检测，
检测结果均高于ＣｏＨＯＧ特征和ＨＯＧ３Ｄ特征的结
果．其检测过程如图７所示．

图７　暴力内容检测流程

步骤１．视频犞划分为重叠的视频片段犞１，
犞２，…，犞犕：

犞＝犞１犞２…犞犕 （６）
其中，犕由视频的时长和帧率决定，重叠率为０．５，
在时间效率上重叠方式的特征提取时间是非重叠方
式的２倍；

步骤２．在帧平面上犞犻细分成相互重叠的立方
体犆１，１，犆１，２，…，犆犿，狀（重叠率为０．５），在时间效率上
重叠方式的时间是非重叠方式的４倍；

犞犻＝犆１，１犆１，２…犆犿，狀 （７）
步骤３．立方体中提取三维梯度；
犆狌犫犲Ｇｒａ３ｄ＝犵狉犪犱犻犲狀狋（犆犪，犫），

　　　　　犪∈｛１，２，…，犿｝，犫∈｛１，２，…，狀｝ （８）
步骤４．利用卷积操作对三维梯度构造Ｃｏ

ＨＯＧ３Ｄ特征；

犆狌犫犲Ｃｏｈｏｇ３ｄ＝∑
３

狆＝１∑
１３

狇＝１
Ｃ狅狀狏（犆狌犫犲Ｇｒａ３ｄ） （９）

步骤５．最大池化处理ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征，减少
特征的数目，降低特征维度；
犆狅狀狏犆狅犎犗犌３犇＝犿犪狓＿狆狅狅犾（犆狌犫犲Ｃｏｈｏｇ３ｄ（犻＋狓，犼＋狔））

（１０）
其中，（犻，犼）表示块的起始位置，狓，狔∈｛１，２，３，４｝．

步骤６．　使用犓ｍｅａｎｓ算法，对部分视频的
ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征聚类，得到包含犿个类中心
犠１，犠２，…，犠犿的视觉词典犇；
犇犻犮｛犠１，犠２，…，犠犿｝＝犓ｍｅａｎｓ（犆狅狀狏犆狅犎犗犌３犇）

（１１）
步骤７．每个视频片段犞犻中参照视觉词典犇统

计所有特征犡犿，狀（犿＝１，…，犕；狀＝１，…，犖）的词频
向量犉犻．根据多示例模型与视频结构的对应关系，
词频向量犉犻表示示例，视频犞１，犞２，…，犞犖的词频向
量犉１，犉２，…，犉犖共同表征ＭＩＬ的一个包；

犅犪犵｛犉１，犉２，…，犉犖｝＝犺犻狊狋狓∑
犕

犿＝１∑
犖

狀＝１
犡犿，（ ）狀，

狓∈｛１，２，…，犖｝ （１２）
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步骤８．训练多示例学习分类器．
犕狅犱犲犾＝犕犐犔（｛犉狓，１，犉狓，２，…，犉狓，犖｝），

狓∈｛１，２，３，…，犛｝ （１３）
犛为用于ＭＩＬ模型训练的视频数量．
３３　特征提取单元的构建

视频是复杂的数据载体，其信息不仅仅存储于
单帧中，更多的语义内容在连续的帧中得以体现，传
统基于关键帧提取特征的算法，无法完整表征视频
的内容，且关键帧是否准确将对检测结果产生直接
影响，基于此，本文结合视频时空结构特性，有效解
决了单帧图像提取动作特征实现视频内容检测中出
现的信息丢失问题．在时间轴上，首先将视频分割成
相互重叠的视频片段犞１，犞２，…，犞犕，每个视频片段
犞犻的长度是８帧，视频片段间重叠的长度为４帧，在
帧平面上将每个视频片段犞犻进一步划分为相互重
叠的８×８像素的立方体犆１，１，犆１，２，…，犆犿，狀，立方体
间重叠的距离是４像素．使用此重叠的方式，有效降
低了动作被立方体分隔的风险．在构建特征提取单
元之前，已将视频各帧转换成矩阵存储，所以获取单
个特征提取立方体的时间复杂度是犗（１）．

视频犞＝犞犉１，犞犉２，…，犞犉犖，犞犉犻为视频的
单帧，犞犻＝犞犉４（犻－１）＋１，犞犉４（犻－１）＋２，…，犞犉４（犻－１）＋７，
犞犉４（犻－１）＋８．若视频帧的分辨率为犕×犖，单帧定义
如下：

犞犉犻＝
犘（１，１） …犘（１，犖）

… … …
犘（犕，１） …犘（犕，犖

熿

燀

燄

燅）
（１４）

取第犻帧中狓行到狔行，犿列到狀列的区域犞犉犻（狓：狔，
犿：狀）：

犞犉犻（狓：狔，犿：狀）＝
犘（狓，犿） …犘（狓，狀）

… … …
犘（狔，犿） …犘（狔，狀

熿

燀

燄

燅）
（１５）

对于视频片段犞犻，犪行犫列立方体的定义如下：
犆犪，犫＝犞犉４（犻－１）＋１（４犪－３：４犪＋４，４犫－３：４犫＋４），…，

犞犉４（犻－１）＋８（４犪－３：４犪＋４，４犫－３：４犫＋４）（１６）
３４　三维梯度的量化

ＨＯＧ３Ｄ是ＨＯＧ特征在三维空间的扩展，在
提取ＨＯＧ３Ｄ特征时，原ＨＯＧ特征中块和胞元概
念转换成三维空间中立方体的形式（如图７中左上
角长方体）．以立方体犆犪，犫（犪＝１，…，犕／４；犫＝１，…，
犖／４）为单位在３个方向提取三维梯度，犆犪，犫中对梯
度方向进行量化，量化时常以正四、六、八、十二、二
十面体五种正面体为量化标准．通常坐标原点为正
面体外接球的球心，球心到各个面中心的向量作为

梯度方向量化的标准方向向量．Ｋｌｓｅｒ等人在文献
［３４］中使用ＨＯＧ３Ｄ描述子描述视频的动作信息，
并且提出了梯度强度以及梯度方向在三维空间量化
的方法，文章使用ＳＶＭ作为分类器实现视频内容
的识别，取得了较高的识别准确率．使用正二十面体
对三维梯度进行方向及强度量化时，以正二十面体
外接球的球心为坐标原点，使正二十面体每个面中
心点的坐标为

（±１，±１，±１），０，±１φ，±（ ）φ，

±１φ，±φ，（ ）０，±φ，０，±１（ ）φ （１７）

其中φ＝ 槡１＋５
２为黄金比例，原点到各面中心点的

向量为单位方向向量，利用单位方向向量将得到的
三维梯度量化到二十个方向上，梯度的幅值作为量
化时的长度投影到各个方向，按照投影长度和阈值
决定梯度在对应量化方向的取舍，并做进一步的数
值计算．给定向量犵－犫，量化过程如下：

（１）记犘＝（狆１，…，狆２０）Ｔ，其中狆犻（犻＝１，２，…，
２０）为梯度量化时参照的单位方向向量（列向量），值
由式（１７）给出；

（２）依式（１８）计算犵－犫到各单位方向向量的投影：

狇^犫＝犘
·犵－犫
犵－犫２

（１８）

（３）对狇^犫进行阈值处理，阈值狋＝狆Ｔ犻·狆犼，狆犻，狆犼
为相邻向量，正二十面体中狋≈１．２９１０７，狇^′犫为处理
后的向量，则

狇^′犫犻＝狇^犫犻－狋
，若狇^犫犻－狋＞０

０，
烄
烆 其他

（１９）

（４）犵－犫在各个方向上的权重狇犫为

狇犫＝犵
－
犫２·狇^′犫
狇^′犫２

（２０）

特征提取单元中量化三维梯度得到三维梯度方
向直方图的时间复杂度是犗（狀）．
３５　犆狅犎犗犌３犇的求解

文献［１７］中提及３Ｄ共生时空描述子，并对描
述子的定义、求解过程、特点做了详细的介绍，同时，
使用了多种描述算子提取视频中的暴力动作信息．
本文依据量化后的三维梯度，分别从狓、狔、狋三个方
向平面利用卷积运算按照不同的偏置计算每２个梯
度之间的共生关系，并且根据梯度在量化方向上的
投影长度将方向对量化成表示共生关系强弱的数值
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图８　３ＤＣｏＨＯＧ特征的提取

（２个梯度的投影长度直接求和），以此区分不同梯
度所产生的梯度对差异，特征提取过程如图８所示．
文献［３５］表明当使用５×５大小的Ｏｆｆｓｅｔｓ时检
测效果最佳，其偏移距离为１３种，如图７中所示．
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征中既有单个像素的信息，且包含了
梯度对的相关信息，与ＨＯＧ３Ｄ特征相比，其维度更
高，对视频动作信息的描述更详细．特征提取时，在
立方体犆犪，犫的某个方向上首先将不同偏移距离的梯
度共生图依次连接，之后，依次级联狋、狓、狔三个方向
的特征，最后得到的特征向量即为整个立方体犆犪，犫的
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征．此过程的时间复杂度是３９００犗（狀）．

３６　犆狅狀狏犆狅犎犗犌３犇的求解
文献［３１，３５］首先提取ＣｏＨＯＧ特征，之后使用

池化操作，相邻特征块的主要信息由池化提取，池化
使得总的特征数目减少，聚类、模型计算的难度降
低．如图９所示，本文为降低ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征的维
度，减少特征的数目，降低模型训练的难度，将池化
操作应用在ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征之后，池化通过无重叠
的滑动方式进行，利用ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ４×４的窗口将
视频特征降维为原来的１／１６．在视频片段的帧平面
上进行池化的时间复杂度是１／４犗（狀）．提取过程以
伪代码的形式在算法１中列出．

图９　特征提取及卷积过程

算法１．　提取ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征．
输入：梯度图犕，池化窗口长度犠，步长犛，池化方式

Ｍａｘ
输出：新特征ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ
初始化：ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征图犕犻，犿，狀，其中犻、犿、狀初始为
１，犻、犿、狀分别表示视频的片段号、帧平面中被分割视
频的行号、列号．
ＦＯＲ视频片段犞犻ＤＯ
ＦＯＲ帧平面中的一行（犿＝１）ＤＯ
ＦＯＲ帧平面中的一列（狀＝１）ＤＯ
提取与犕犻，犿，狀相邻的犕犻，犿～（犿＋犠－１），狀～（狀＋犠－１），即
１６个卷积块．
最大池化．

ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征存储．
狀＝狀＋犛．
ＥＮＤ
犿＝犿＋犛．
ＥＮＤ
ＥＮＤ

３７　多示例学习算法模型的训练
Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ等人［３６］在研究药物活性预测问题时

最早提出了多示例学习模型，算法中包与示例的概
念使得对包属性的判定更容易，特别是对正包的判
定，只需存在一个正示例即可将此包标记为正包，而
负包则要求所有示例均为负．本文在计算时，每个视
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频犞对应于多示例学习中的一个包，每个视频片段
犞犻对应于模型中的一个示例．在同一视频中，视频帧
的分辨率相同，犞犻中立方体的数目一致，即Ｃｏｎｖ
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征犡犿，狀（犿＝１，…，犕；狀＝１，…，犖）的
数目一致．将部分视频的ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征用
于犓ｍｅａｎｓ聚类，构造视觉词典犇犻犮｛犠１，犠２，…，
犠犿｝，词典的大小可以通过犓ｍｅａｎｓ聚类算法的
输入参数人为控制．在每个视频片段犞犻中，Ｃｏｎｖ
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征按照视觉字典犇犻犮｛犠１，犠２，…，犠犿｝
计算距离最近的单词，将特征标记为与其最近的单
词，之后统计视频犞犻中所有单词类别出现的频数，
以词频向量表征本视频片段犞犻．多示例学习算法的
最大优点是在特征分类前无需为得到归一化的特征
而进行额外的计算，避免了可能由此造成的特征表
征弱化．本文ＣｉｔａｔｉｏｎｋＮＮ［３７］算法采用Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离，定义如下：

图１０　Ｈｏｃｋｅｙ数据集内容示例

设犃＝｛犪１，犪２，…，犪狀｝和犅＝｛犫１，犫２，…，犫狀｝为
两个包，犪犻，犫犼∈犚犱（犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，犿）分
别为包犃和包犅中的示例，包犃和包犅间距离
犿犻狀犎犇（犃，犅）定义为

犿犻狀犎犇（犃，犅）＝ｍａｘ｛犺（犃，犅），犺（犅，犃）｝，
其中，犺（犃，犅）＝ｍｉｎ

犪∈犃
ｍｉｎ
犫∈犅

犪－犫．
训练视觉词典的算法复杂度取决于犓ｍｅａｎｓ

聚类算法，在视觉词典确定的情况下，统计词频向量
的算法复杂度是犗（狀）．多示例学习模型的训练过程
如算法２所示．

算法２．　训练多示例学习算法模型．
输入：ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征，每个词典的单词数目

犖１，犖２，…，犖狀，近邻的参照数目狀狌犿
输出：视觉词典犇犻犮｛犠１，犠２，…，犠狀｝，视频特征检测模

型犿狅犱犲犾
初始化：交叉检验时子集数目狀狌犿＿犆狉狅狊狊狏犪犾犻犱犪狋犻狅狀＝５，
狀狌犿＝５．
视频集中随机抽取部分视频的全部ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ
特征．

ＦＯＲ犖１，犖２，…，犖狀ＤＯ
训练并存储视觉词典犇犻犮１，犇犻犮２，…，犇犻犮狀
ＥＮＤ
ＦＯＲ犇犻犮１，犇犻犮２，…，犇犻犮狀ＤＯ
ＦＯＲ视频片段犞犻ＤＯ
ＦＯＲ每个视频特征ＤＯ
计算并标记词典中最近的单词犱犻．
狀狌犿＿狅犳＿犱犻＝狀狌犿＿狅犳＿犱犻＋１．
ＥＮＤ
由狀狌犿＿狅犳＿犱犻计算词频特征犉犻，标记示例犉犻的正负．
ＥＮＤ
构造“包”特征犞ｂａｇ．
ＥＮＤ
对视频的“包”特征犞ｂａｇ进行训练．
保存模型犕狅犱犲犾１，犕狅犱犲犾２，…，犕狅犱犲犾狀．

４　检测结果分析
４１　测试数据集

实验使用公共的Ｈｏｃｋｅｙ数据集［１２，３２］、Ｍｏｖｉｅｓ
数据集［１２，３２］作为基准测试数据．Ｈｏｃｋｅｙ数据集包
含１０００段视频，场景为冰球比赛，小视频的时间长度
基本为２秒，共含４１帧，视频帧的分辨率为３６０×
２８８．所有视频被标记为包含暴力内容或正常，两种
视频各有５００段．图１０是Ｈｏｃｋｅｙ数据集视频内容
示例，第１行是包含暴力内容的视频截图，第２行是
不包含暴力内容的视频截图．

Ｍｏｖｉｅｓ数据集是由动作和非动作电影的片段
组成，共２００段，一半是含暴力内容的打斗视频，另
一半是正常的，所有视频均做了相应的标记．大部分
暴力视频的分辨率为７２０×５７６像素，视频长度为
４２帧，少量视频的分辨率为７２０×４８０，长度为６０帧．
正常动作电影片段的分辨率为７２０×４８０，帧数从
１０帧到３５帧各异，每秒２５帧．图１１为Ｍｏｖｉｅｓ数
据集部分视频截图，第１行为打架场景截图，第２行
为非打架场景截图．
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图１１　Ｍｏｖｉｅｓ数据集内容示例

４２　参数的设定和评价标准
Ｄａｌａｌ等人［３３］对Ｂｉｎｓ数目进行了详细的实验分

析，当梯度方向映射为３６０°时，选取１８Ｂｉｎｓ或者
１２Ｂｉｎｓ得到较低的假阳率；Ｋｌｓｅｒ等人［３４］将三维
梯度映射到正立方体，Ｂｉｎｓ数目为１０时得到较高
的检测准确率，所以本文在量化三维梯度时，设置
Ｂｉｎｓ的值为１０；按照文献［３５］的表述，Ｏｆｆｓｅｔｓ
选择５×５大小的区域效果最佳，所以本文在提取
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征时，同样使用５×５大小的偏移区
域，即一共包含１３种不同的偏移距离，如图７中所
示．池化窗口的设置主要考虑后期特征聚类时对计
算机内存的要求，因为计算机内存的限制所以将窗
口大小由常用的２×２增大为４×４．每种偏移对应
一个１０×１０的二维矩阵；以非重叠的４×４窗口进
行池化，１６个特征缩小为１个；提取１２种视觉词
典，分别含有５、１０、２０、３０、５０、１００、２００、３００、４００、
５００、７００、１０００个视觉单词．

本文采用公开数据库的标准测试准则，即准确
率来评估算法效果，具体公式如式（２１）：

准确率＝真阳性样本测试总样本×１００％ （２１）
构造视觉词典时未使用视频集的全部特征，在

Ｈｏｃｋｅｙ数据集上，随机抽取暴力及非暴力视频各
１００个；在Ｍｏｖｉｅｓ数据集上，随机抽取暴力及非暴
力视频各２０个．利用随机抽取的视频特征完成特
征聚类进而构建视觉词典．使用ＭＩＬ作为分类器
时，在Ｈｏｃｋｅｙ、Ｍｏｖｉｅｓ数据集上的检测结果如图１２
所示．
４３　实验结果分析

由图１２可见，算法在Ｍｏｖｉｅｓ数据集上具有较
高的检测准确率．在Ｈｏｃｋｅｙ数据集中，准确率随着
词典单词数目的增加而上升，当单词数目少于５０
时，准确率增长迅速；当单词数目超过５０，准确率变
化缓慢，但仍保持上涨趋势．当单词数目较少时，视

图１２　Ｈｏｃｋｅｙ与Ｍｏｖｉｅｓ数据集的检测结果

觉词典不足以充分表征视频的动作特征，当单词数
目变大时，词典能够实现视频特征的准确区分，故随
着单词数目的增加，准确率上升．实验结果显示无需
使用全部特征来构造视觉词典，即利用数据集中
２０％的视频构造词典足以较准确的描述视频特征，
进而获得较高的检测准确率．同时，曲线的变化表明
在使用词包模型时，训练能够充分表征视频特征的
视觉词典有利于提高最终的检测结果．

图１３　基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征与ＭＩＬ的识别结果

以Ｈｏｃｋｅｙ数据集作为测试数据，ＭＩＬ作为分
类器，识别效果如图１３所示，ＫＮＮ的实现方式
（ＣｉｔａｔｉｏｎＫＮＮ）获得最好的识别效果，而ＤＤ方式
（ＤｉｖｅｒｓｅＤｅｎｓｉｔｙ）的准确率在５０％上下波动，效果
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最差，ＥＭＤＤ的准确率非常接近ＫＮＮ，且随单词数
目增加而稳定上升．从３种方法的检测结果曲线可
知，同一算法理论下，即使是使用相同的特征，因为
分类器的实现方式不同会呈现不同的检测效果，所
以在进行最终的算法框架设计时，需要多次调试，寻
找最优的特征与算法实现方式的组合．

为进一步检验ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征的有效
性，在Ｈｏｃｋｅｙ数据集上，对特征进行预处理以使得
视频特征维度一致，分别以ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ）、ＥＬＭ（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）为分
类器进行视频暴力内容的检测．

基于ＳＶＭ分类器的结果如图１４所示，ＳＶＭ
分类器一共使用了５种不同的核，即５种不同的
实现方式，分别是：直方图交叉核（ＨｉｓｔｏｇｒａｍＩｎｔｅｒ
ｓｅｃｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌ，ＨＩＫ）、线性核（ＬｉｎｅａｒＫｅｒｎｅｌ，ＬＩＮＥ）、
径向基核（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌ，ＲＢＦ）、多
项式核（ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＫｅｒｎｅｌ，ＰＯＬＹ）以及Ｓｉｇｍｏｉｄ
核（ＳＩＧ）．基于ＬＩＮＥ核与ＰＯＬＹ核的准确率变化
稳定，随单词数目的增加而增长，其结果与最好的
ＨＩＫ核基本一致，三种核的准确率均达到９３％，
ＨＩＫ核的分类器获得最好的检测准确率，当视觉词
典的单词数为７００时，准确率达到９３．９８％．基于
ＲＢＦ核与ＳＩＧ核的识别效果较差，ＳＩＧ核的准确率
一直低于６０％，ＲＢＦ核的准确率在单词数目少于
２００时一直低于５０％．

图１４　基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征与ＳＶＭ的识别结果
图１５显示基于极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）的检测结果，同样使用５种不同的
计算内核实现极限学习机算法．使用ＬＩＮＥ核与
ＰＯＬＹ核实现ＥＬＭ算法时，准确率较高，使用５到
１００的单词量时，达到１００％；大于１００时，准确率随
着词典变大而下降，且幅度明显；但是当单词数目超
过２００时，准确率又再次符合随单词数目的增加准
确率上涨的一般性特点．通过折线的变化可知，存在

一个词典单词数目的临界值，当小于临界值时，基于
ＬＩＮＥ核与ＰＯＬＹ核的ＥＬＭ能够较好的处理视频
特征，从而得到１００％的检测准确率；当单词数目进
一步增加，此时单词间距变小，对每个特征计算所属
单词造成了干扰，进而影响了词频向量的计算，导致
最终识别准确率的下降；当单词数目继续增加时，单
词间距进一步变小，视觉词典对单个特征的描述更
加准确，逐渐弥补了之前由于单词间距变小造成的
特征分类干扰，从而呈现出随单词数目进一步增加
而准确率上涨的趋势．ＨＩＫ核ＥＬＭ的检测结果较
稳定，优于其它的实现方式，识别准确率达到了
９４．２４％（１０００词时）．ＲＢＦ核的识别准确率最差，大
部分情况下的结果低于其它实现方式．ＳＩＧ核的结
果略低于ＨＩＫ核．从多种实现方式的对比中可知，
当视觉词典单词数目小于１００时，使用ＬＩＮＥ核与
ＰＯＬＹ核可以得到最好的检测效果；当单词数目大
于１００时，使用ＨＩＫ核较合适．

图１５　基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征与ＥＬＭ的识别结果

图１６　基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征的３种分类器识别结果比较

图１６显示了ＭＩＬ、ＳＶＭ和ＥＬＭ三种分类器
的最优实验结果，基于ＳＶＭ与ＥＬＭ两种分类器的
准确率走势一致，识别效果较好一方面表明这两种
组合能够较好的适应视频暴力内容的检测，另外，新
提出的ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征具有较强的表征能
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力，检测准确率与分类器弱相关，不会因分类器的差
异导致检测结果的较大波动．ＭＩＬ分类器的实现方
式低于另外２种分类器，但是识别准确率的变化趋势
与ＥＬＭ、ＳＶＭ一致，也达到了较高的识别准确率．

将基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征的检测结果与基于
ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ特征的检测结果进行对比，如图１７～
图１９所示，三幅图分别对应ＭＩＬ、ＳＶＭ和ＥＬＭ分

图１７　基于ＭＩＬ分类器的识别结果比较

图１８　基于ＳＶＭ分类器的识别结果比较

图１９　基于ＥＬＭ分类器的识别结果比较

类器的结果，图中识别结果较高的是ＣｏｎｖＣｏ
ＨＯＧ３Ｄ，说明相比于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ特征，Ｃｏｎｖ
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征的表征能力更强，更适合视频动作
特征的描述．

图２０是９种特征与分类器组合的识别准确率，
ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征的识别结果大部分位于折线
图的上端，即基于ＭＩＬ、ＥＬＭ和ＳＶＭ３种分类器的
实现方式均优于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ特征．

图２０　多种组合的识别结果比较

将本文算法和现有算法进行对比，在Ｈｏｃｋｅｙ、
Ｍｏｖｉｅｓ数据集上的检测结果如图２１、图２２所示．
Ｈｏｃｋｅｙ数据集上，Ｎｉｅｖａｓ等人［１２］使用ＨＯＧ特征
和直方图交叉核的ＳＶＭ，最终的准确率为９１．７％；
Ｄｉｎｇ等人［２５］在视频暴力内容检测中使用３Ｄ卷积

图２１　Ｈｏｃｋｅｙ数据集的检测准确率

神经网络，准确率为９１％；Ｌｉｎ等人［７］基于动作的加
速度表示视频特征，检测准确率为９０．１％；Ｘｕ等
人［１５］利用了ＭｏＳＩＦＴ特征、ＫＤＥ方法和稀疏编码，
获得９４．３％的准确率．Ｓｅｎｓｔ等人［３８］将拉格朗日场
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图２２　Ｍｏｖｉｅｓ数据集的检测准确率

用于描述视频中的运动场景，找到判别效果和计算
复杂度的最佳均衡，并且结合了包含尺度敏感特征
编码机制的词袋方法和后融合机制来进行暴恐检
测，获得９４．４２％的准确率．Ｚｈａｎｇ等人［３９］提出了一
种半监督字典学习算法，在原先的字典学习算法中
加入了特征约束项和系数非一致项，在Ｈｏｃｋｅｙ数
据集上得到９６．５％的准确率．Ｚｈｏｕ等人［２７］使用
Ｗａｎｇ等人［２６］提出的时域分段网络（ＴＳＮ）构建了一
种用于暴恐视频检测的网络框架ＦｉｇｈｔＮｅｔ，以原图
像帧、光流场和加速场作为输入进行视频内容识别，
获得９７％的检测准确率．

在单词数目少于１００时，本文基于线性核的
ＥＬＭ分类器取得接近１００％的准确率；基于直方图
交叉核的ＳＶＭ分类器在单词数目为７００时，取得
９３．９８％的准确率；基于犓近邻ＭＩＬ分类器在单词
数目为７００时取得９１．９％的准确率．

Ｍｏｖｉｅｓ数据集上，Ｓｅｎｓｔ等人［３８］的ＬａＳＩＦＴ＋
ＢｏＷ算法获得９４．９５％的检测准确率，Ｄｅｎｉｚ等
人［４０］和Ｍｏｈａｍｍａｄｉ［４１］等人提出的ＶＩＰＳ算法获得
９６．９１％的检测准确率，文献［４２］获得９９．５％的准
确率（基于视频序列运动模糊加速度描述特征和
Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器），Ｚｈｏｕ等人［２７］获得１００％的准确
率．本文基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征和多示例学习
的算法取得１００％的准确率．

在２个数据集上，基于ＣｏｎｖＣｏＨＯＧ３Ｄ特征
的所有分类器均取得较高的识别准确率，达到或
者超过当前最优水平，说明本文所提出的Ｃｏｎｖ
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征对视频动作信息具有较优的表征能
力，同时验证词袋模型和多示例学习算法在视频暴
力内容检测方面的有效性．

５　结　论
针对现有视频内容检测算法要求视频特征维度

一致与视频多尺度之间的矛盾，本文充分考虑了视
频的特殊结构，利用多示例学习算法词包概念与视
频概念的对应关系，将视频暴力内容检测问题转化
为多示例学习问题，使得在处理视频特征时无需
做进一步的特征归一化；为了提取视频在三维空间
的动作信息，同时降低特征的维度，本文首先利用卷
积运算提取ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征，之后对多个相邻的
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征进行池化处理，提出了新的Ｃｏｎｖ
ＣｏＨＯＧ３Ｄ特征．在Ｈｏｃｋｅｙ数据集上，检测准确率
与文献［１５］相比，提高了５．７％；与文献［２７］相比，
提高了３％．在Ｍｏｖｉｅ数据集上，准确率相比文献
［４１］提高了０．５％，与文献［２７］获得相同的检测准
确率，算法在该公有测试数据集上取得了最高的检
测准确率．实验结果表明新的特征描述算子可有效
刻画视频的动作信息，验证了新算法在视频暴力内
容检测问题上的有效性．

参考文献

［１］ＹａｎｇＣ，ＹｕａｎＪ，ＬｉｕＪ．Ａｂｎｏｒｍａｌｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｒｏｗｄｅｄ
ｓｃｅｎｅｓｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１３，４６（７）：１８５１１８６４

［２］ＷａｎｇＦＳ，ＷａｎｇＣＬ，ＢｉｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｉｆｉｅｄｓｅｎｓｉｔｉｖｅｖｉｄｅ
ｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｌｉｎｅａｒｆｕ
ｓｉｏｎ．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，４３（４）：６７５６８３

［３］ＫａｒｐａｔｈｙＡ，ＴｏｄｅｒｉｃｉＧ，ＳｈｅｔｔｙＳ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｖｉｄｅｏ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，２０１４：１７２５１７３２

［４］ＧｉａｎｎａｋｏｐｏｕｌｏｓＴ，ＫｏｓｍｏｐｏｕｌｏｓＤ，ＡｒｉｓｔｉｄｏｕＡ，ｅｔａｌ．
Ｖｉｏｌｅｎｃｅｃｏｎｔｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｕｄｉｏｆｅａｔｕｒｅｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，３９５５：５０２５０７

［５］ＣｌａｒｉｎＣＴ，ＤｉｏｎｉｓｉｏＭ，ＥｃｈａｖｅｚＭＴ，ｅｔａｌ．ＤＯＶＥ：
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｍｏｖｉｅｖｉｏｌｅｎｃｅｕｓｉｎｇｍｏｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｎ
ｓｋｉｎａｎｄｂｌｏｏｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＰｈｉｌｉｐｐｉｎｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
ＳｃｉｅｎｃｅＣｏｎｇｒｅｓｓ（ＰＣＳＣ２００５）．ＣｅｂｕＣｉｔｙ，Ｐｈｉｌｉｐｐｉｎｅｓ，
２００５：１５０１５６

［６］ＮａｍＪＨ，ＡｌｇｈｏｎｉｅｍｙＭ，ＴｅｗｆｉｋＡＨ．Ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ
ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｖｉｏｌｅｎｔｓｃｅｎｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃｈｉｃａｇｏ，
ＵＳＡ，１９９８：３５３３５７

［７］ＬｉｎＪ，ＷａｎｇＷ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｏｌｅｎｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ｍｏｖｉｅｓｗｉｔｈａｕｄｉｏａｎｄｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓ
ｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２００９，５８７９：９３０９３５

１６１１期 宋　伟等：一种新的基于三维卷积共生梯度直方图和多示例学习的特殊视频检测算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［８］ＤａｔｔａＡ，ＳｈａｈＭ，ＶｉｔｏｒｉａＬｏｂｏＮＤ．Ｐｅｒｓｏｎｏｎｐｅｒｓｏｎ
ｖｉｏｌｅｎｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＱｕｅｂｅｃＣｉｔｙ，
Ｃａｎａｄａ，２００２：４３３４３８

［９］ＷａｎｇＫ，ＺｈａｎｇＺ，ＷａｎｇＬ．Ｖｉｏｌｅｎｃｅｖｉｄｅｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｓｌｏｗｆｅａｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ＆ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３２１：１３７１４４

［１０］ＣｈｅｎＤ，ＷａｃｔｌａｒＨ，ＣｈｅｎＭＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ
ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒｕｓｉｎｇｂｉｎａｒｙｌｏｃａｌｍｏｔｉｏｎｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ．
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ，２００８，（１）：
５２３８５２４１

［１１］ＧｉａｎｎａｋｏｐｏｕｌｏｓＴ，ＭａｋｒｉｓＡ，ＫｏｓｍｏｐｏｕｌｏｓＤ，ｅｔａｌ．Ａｕｄｉｏ
ｖｉｓｕａｌｆｕｓｉｏｎｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｖｉｏｌｅｎｔｓｃｅｎｅｓｉｎｖｉｄｅｏｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ６ｔｈＨｅｌｌｅｎｉｃＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：
Ｔｈｅｏｒｉｅｓ，ＭＯＤＥＬＳａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１０：
９１１００

［１２］ＮｉｅｖａｓＥＢ，ＳｕａｒｅｚＯＤ，ＧａｒｃíａＧＢ，ｅｔａｌ．Ｖｉｏｌｅｎｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｖｉｄｅｏｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ＩｍａｇｅｓａｎｄＰａｔｔｅｒｎｓ．Ｓｅｖｉｌｌｅ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：３３２３３９

［１３］ＣｈｅｎＭＹ，ＨａｕｐｔｍａｎｎＡ．ＭｏＳＩＦＴ：Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｈｕｍａｎ
ａｃｔｉｏｎｓｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｓ．ＡｎｎａｌｓｏｆＰｈａｒｍａｃｏｔｈｅｒａｐｙ，
２００９，３９（１）：１５０１５２

［１４］ＫａｔａｏｋａＨ，ＨａｓｈｉｍｏｔｏＫ，ＩｗａｔａＫ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＨＯＧｗｉｔｈｄｅｎｓｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ
ａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＡＣＣＶ２０１４）．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１４：３３６
３４９

［１５］ＸｕＬ，ＧｏｎｇＣ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｖｉｏｌｅｎｔｖｉｄｅｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎＭｏＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅａｎｄｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ
ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１４：３５３８３５４２

［１６］ＰｅｎｇＸ，ＱｉａｏＹ，ＰｅｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｍｏｔｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｙ
ｂａｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｔｅｘｔｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｆｏｒ
ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅ
ＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｂｒｉｓｔｏｌ，ＵＫ，２０１３：１１１

［１７］ＰｅｎｇＸ，ＱｉａｏＹ，ＰｅｎｇＱ．Ｍｏｔｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｙｂａｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇ
ａｎｄ３Ｄｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｉｍａｇｅ＆ＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，３２（９）：６１６６２８

［１８］ＭｏｕｓａｖｉＨ，ＭｏｈａｍｍａｄｉＳ，ＰｅｒｉｎａＡ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇｔｒａｃｋｌｅｔｓ
ｆｏｒｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｂｎｏｒｍａｌｃｒｏｗｄｂｅｈａｖｉｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＢｉｇＩｓｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１５：１４８１５５

［１９］ＳｅｎｓｔＴ，ＥｉｓｅｌｅｉｎＶ，ＳｉｋｏｒａＴ．Ａｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎ
Ｌａｇｒａｎｇｉａｎｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｖｉｏｌｅｎｔｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｉｎｇｆｏｒ
ＣｒｉｍｅＰｒｅｖｅｎｔｉｏｎａｎｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１５：１６

［２０］ＹｅｆｆｅｔＬ，ＷｏｌｆＬ．Ｌｏｃａｌｔｒｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，２００９：４９２４９７

［２１］ＬａｐｔｅｖＩ，ＭａｒｓｚａｌｅｋＭ，ＳｃｈｍｉｄＣ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅａｌｉｓｔｉｃ
ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍｍｏｖｉｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，
２００８：１８

［２２］ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
ｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，３１３（５７８６）：
５０４５０７

［２３］ＣｈｅｎＸＷ，ＬｉｎＸ．Ｂｉｇｄａｔａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１４，２：５１４５２５

［２４］ＶｏｌｏｄｙｍｙｒＭ，ＫｏｒａｙＫ，ＤａｖｉｄＳ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｌｅｖｅｌ
ｃｏｎｔｒｏｌｔｈｒｏｕｇｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，
５１８（７５４０）：５２９５３３

［２５］ＤｉｎｇＣ，ＦａｎＳ，ＺｈｕＭ，ｅｔａｌ．Ｖｉｏｌｅｎｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｂｙ
ｕｓｉｎｇ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＶｉｓｕａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩＳＶＣ
２０１４）．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１４：５５１５５８

［２６］ＷａｎｇＬ，ＸｉｏｎｇＹ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｇｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ：
Ｔｏｗａｒｄｓｇｏｏｄｐｒａｃｔｉｃｅｓｆｏｒｄｅｅｐａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，２２（１）：２０３６

［２７］ＺｈｏｕＰ，ＤｉｎｇＱ，ＬｕｏＨ，ｅｔａｌ．Ｖｉｏｌｅｎｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＭｉｃｒｏ／Ｎａｎｏ
Ｏｐｔｉｃｓ．Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１７：０１２０４４

［２８］ＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒＣ，ＰｉｎｚＡ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｔｗｏ
ｓｔｒｅａｍｎｅｔｗｏｒｋｆｕｓｉｏｎｆｏｒｖｉｄｅｏａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，
ＵＳＡ，２０１６：１９３３１９４１

［２９］ＴｒａｎＤ，ＢｏｕｒｄｅｖＬ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，
Ｃｈｉｌｅ，２０１５：４４８９４４９７

［３０］ＷａｔａｎａｂｅＴ，ＩｔｏＳ，ＹｏｋｏｉＫ．Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｈｕｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，２：３９４７

［３１］ＳｕＢ，ＬｕＳ，ＴｉａｎＳ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｎａｔｕｒａｌ
ｓｃｅｎｅｓｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅＨＯＧ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１４：２９２６２９３１

［３２］ＲｅｎＤｏｎｇ，ＳｏｎｇＷｅｉ，ＹｕＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｓｐｅｃｉａｌ
ｖｉｄｅｏｃｏｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＮｅｔｉｎｆｏＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１６，
（９）：１８４１９１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（任栋，宋伟，于京等．特殊视频内容检测算法研究综述．信
息网络安全，２０１６，（９）：１８４１９１）

［３３］ＤａｌａｌＮ，ＴｒｉｇｇｓＢ，ＴｒｉｇｇｓＢ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｈｕｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２００５：８８６８９３

［３４］ＫｌｓｅｒＡ，ＭａｒｓｚａｌｅｋＭ，ＳｃｈｍｉｄＣ．Ａｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｂａｓｅｄｏｎ３Ｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈ
ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ｔｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＬｅｅｄｓ，ＵＫ，
２００８：９９５１００４

［３５］ＴｉａｎＳ，ＢｈａｔｔａｃｈａｒｙａＵ，ＬｕＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌｓｃｅｎｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５，５１（Ｃ）：１２５１３４

［３６］ＤｉｅｔｔｅｒｉｃｈＴＧ，ＬａｔｈｒｏｐＲＨ，ＬｏｚａｎｏＰｅｒｅｚＴ．Ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｘｉｓｐａｒａｌｌｅｌｒｅｃｔａｎｇｌｅｓ．
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９７，８９（９６）：３１７１

２６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［３７］ＷａｎｇＪ，ＺｕｃｋｅｒＪＤ．Ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍ：
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ｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆａｕｄｉｏａｎｄｖｉｄｅｏａｎｄｆｕｓｅｄｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅ，
ｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔ
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３６１１期 宋　伟等：一种新的基于三维卷积共生梯度直方图和多示例学习的特殊视频检测算法
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