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摘 要： 本文中特定敏感视频是指恐怖和暴力视频，现有的特定敏感视频识别算法或是忽略了视频的多种上下

文结构信息；或是忽略了各种特征间潜在的依赖关系．因此，本文提出了一种基于多种上下文结构与线性融合的特定
敏感视频识别方法，首先针对某种视频提取多种有效特征，并获取镜头间的上下文结构信息；然后，在每一个特征空间

中利用上下文结构训练一个ＳＶＭ分类器；最后，获取不同特征间的依赖关系，采用线性依赖模型融合多个分类器的结
果，提高视频的识别率．在特定敏感视频库上的实验结果验证了该方法比现有的其它算法有更好的性能和稳定性．
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１ 引言

互联网的开放性及网上信息内容的参差不齐，使得

各种不良信息也随之泛滥，特别是反动、色情、暴力、恐

怖等敏感信息极大地危害着青少年的身心健康和社会

的稳定．
现有的研究更多地关注反动、色情等信息的过滤．

实际上，心理学和生理学研究表明，恐怖和暴力信息对

青少年身心健康的危害绝不亚于色情信息的危害．
恐怖视频可唤起观众消极、恐惧情绪的反应，主要

分为：连环杀人、鬼魂、怪兽、吸血鬼、杀人动物和反宗教

等．暴力视频则表现在使用武力对人、对己产生伤害或
疼痛，造成恐慌情绪，主要分为：打斗、枪击、爆炸和自残

等．
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有效、自动地过滤恐怖和暴力视频是一个亟待解

决的新课题，该课题的研究具有广泛的应用前景和重

要的现实意义．

２ 相关工作

与文字、图片类恐怖和暴力信息相比，特定敏感视

频的视觉冲击力更强、危害更大、识别难度也更高，是

当前网络特定敏感信息过滤的难点之一．
２１ 恐怖视频识别的相关工作

早期的研究工作主要是根据情感对视频进行分

类［１～３］，其中一个类别为“恐怖”，并没有专门识别恐怖

视频的方法．例如，Ｒａｓｈｅｅｄ等［１］提出基于视觉特征的电
影分类框架，把电影分为动作、喜剧、恐怖、戏剧等不同

风格．Ｋａｎｇ［２］等先提取视频的底层特征，然后采用隐马
尔科夫模型将视频场景分为三种情感类别：高兴、恐惧

和悲伤．Ｘｕ等［３］提出了基于隐马尔科夫模型的方法，用
于检测电影中大笑和尖叫等情感事件，以此来区分喜

剧和恐怖电影．
近年来，已有研究者开始关注专门的恐怖视频识别

方法．Ｗａｎｇ等［４］从音频流中提取音频特征，从视频关键
帧中提取视觉特征和颜色情感特征，然后将各种特征进

行融合，并以支持向量机为分类器来识别恐怖视频．
Ｗａｎｇ［５］等发现：恐怖视频场景中包含多个镜头，其中至
少一个是恐怖镜头，而非恐怖场景中不包含任何恐怖镜

头．该特点恰好符合多示例学习要解决的问题，于是将
视频场景作为多示例学习中的“包”、镜头作为“包”中的

“示例”，采用多示例学习方法来识别恐怖视频．
在传统多示例学习框架中，假定示例彼此相互独

立，这种假设只能反映恐怖视频帧之间的一个特性．实
际上，恐怖视频同一场景的镜头间存在着上下文语义

关联，某些镜头组合在一起才能更好地识别其中的语

义信息．因此，Ｄｉｎｇ等［６］引入代价敏感的稀疏编码模型
模拟视频帧之间、音视频之间的上下文结构．随后，
Ｄｉｎｇ［７］又引入多视角融合稀疏表示模型，该模型分别从
集合、上下文以及统计特性三个不同视角来描述一个

视频片段，并利用联合稀疏表示框架将三个不同视角

融合到一个分类框架中，用以识别恐怖视频．
２２ 暴力视频识别的相关工作

早期暴力视频识别方法多采用基于音、视频信息

的多模态分类策略．Ｄａｔｔａ等［８］利用加速运动矢量来检
测电影中打斗的暴力场景．Ｇｉａｎｎａｋｏｐｏｕｌｏｓ等［９］提出基
于频域和时域的七种音频特征的暴力视频检测方法．
Ｎａｍ等［１０］结合音、视频特征来检测暴力场景中的火焰、
血液等画面和声音．Ｌｉｎ等［１１］先采用音频特征检测暴
力，然后采用视频特征检测发生火焰、爆炸和流血的暴

力场景，最后对多种分类器进行协同训练，用以识别暴

力视频．Ｇｉａｎｎａｋｏｐｏｕｌｏｓ等［１２］采用多模态特征，将音频、
视频、评价文本特征拼接为一个１０维的特征向量，用以
在视频共享网站中识别暴力视频．Ｗａｎｇ等［１３］提出一个
新方法检测视觉暴力，通过学习稠密运动轨迹得到慢

特征函数，然后进行差异性的慢特征分析（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ＳｌｏｗＦｅａｔｕｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ），最后采用ＳＶＭ分类器区分暴力与
非暴力视频．

在上述工作中，大部分恐怖视频识别方法及全部

暴力视频识别方法均假定镜头间相互独立，忽略了视

频内部的上下文结构信息．实际上，视频各镜头间存在
时间上的连续性［１４］．有研究工作［１５］表明：发现视频中
固有的时间上下文结构有助于理解视频内容．另外，虽
然文献［６，７］考虑了视频镜头间的关联性，但只是对多
种不同特征做了简单的拼接，而忽略了各种特征间潜

在的依赖关系及其在分类中作用的差别．通过对大量
恐怖和暴力视频的观察和研究，我们发现简单拼接有

时会弱化这些特征的刻画性能，而且各种特征间并非

毫无关联，不同种类的特征对于分类结果所起的作用

也不同．

３ 基于多种上下文结构分类融合

为解决上述问题，我们提出了一种基于多种上下

文结构与线性融合的特定敏感视频识别方法，简记为

ＭＣＳＬＤＦ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｏｎｔｅｘｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅ＆ＬｉｎｅａｒＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ
Ｆｕｓｉｏｎ）．本文贡献有两点：

第一，该方法不但充分考虑了多个特征空间中镜

头间的上下文相关性，而且兼顾了不同特征间的依赖

关系及各种特征在分类中的不同作用．
第二，将该方法分别应用于恐怖和暴力视频数据

集上，实验结果及数据分析对以后特定敏感视频识别

具有指导意义．
３１ 整体结构框架

ＭＣＳＬＤＦ方法的整体结构框架如图１所示．首先，对
视频提取 Ｍ种不同特征，并在 Ｍ个特征空间中分别分
析镜头间的关联性，构造镜头间上下文结构图εＧｒａｐｈ；
然后，针对每种特征训练一个基于上下文结构的 ＳＶＭ分
类器；最后通过学习获取不同特征间的依赖关系，即各

种特征在分类中作用的权重，创建一个基于线性依赖的

多分类器融合模型，进行特定敏感视频的识别．
３２ 基于多种上下文结构的分类器

上下文结构是指每段视频中镜头与镜头之间的一

种结构关系．假设给定 Ｎ个视频片段Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＮ及其
标注 ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ（ｙｉ∈｛－１，＋１｝），其中每个视频片段
Ｖｉ被划分为ｎｉ个镜头Ｓｉ，１，Ｓｉ，２，…，Ｓｉ，ｎｉ，从每个镜头中
提取中间帧作为关键帧，则视频 Ｖｉ由一组关键帧｛Ｆｉ，１，
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Ｆｉ，２，…，Ｆｉ，ｎｉ｝表示．针对每个关键帧 Ｆｉ，ｊ，提取 Ｍ种特
征，其中第 ｍ个特征记为ｘｍｉ，ｊ（ｉ＝１，…，Ｎ；ｊ＝１，…，ｎｉ；

ｍ＝１，…，Ｍ），则 Ｖｉ在第ｍ个特征空间中的特征向量
记为Ｘｍｉ＝（ｘｍｉ，１，…，ｘｍｉ，ｊ，…，ｘｍｉ，ｎｉ）．

εＧｒａｐｈ是一种描述上下文关系的比较有效的方
法［１５］，在第 ｍ个特征空间中为视频片段Ｖｉ建立镜头间
的结构图Ｇｍｉ，以 ｎｉ个镜头为图中结点，其相似性权重矩
阵记为 Ｗｍｉ∈Ｒｎｉ×ｎｉ（ｍ＝１，…，Ｍ；ｉ＝１，…，Ｎ）．计算 Ｖｉ
中任意两个镜头特征ｘｍｉ，ｊ和ｘｍｉ，ｋ（ｊ，ｋ＝１，…，ｎｉ）间的距
离，若该距离小于预设阈值ε，则在 Ｇｍｉ中建立这两个镜
头结点之间的边，并在矩阵 Ｗｍｉ中将该边的权重ｗｍｉ，ｊ，ｋ
置为１，否则置为０．每个视频 Ｖｉ在Ｍ个特征空间中共
有Ｍ个上下文结构图｛Ｇ１ｉ，…，Ｇｍｉ，…，ＧＭｉ｝．

我们在 Ｍ个特征空间中得到了Ｎ个训练样本的描
述，其中在第 ｍ个特征空间中，Ｎ个训练样本可表示为
｛（Ｘｍ１，Ｇｍ１，ｙ１），…，（Ｘｍｉ，Ｇｍｉ，ｙｉ），…，（ＸｍＮ，ＧｍＮ，ｙＮ）｝．由于
上下文结构图 Ｇｍｉ无法直接在特征空间进行分类，于
是，借助映射函数φ：Ｇ→Ｒ

ｄ，将镜头特征投影到一个高

维空间，即：Ｇ→φ（Ｇ）．得到高维空间特征 Ｆｍ ＝
［φ（Ｇ

ｍ
１），…，φ（Ｇ

ｍ
ｋ），…，φ（Ｇ

ｍ
Ｎ）］，φ（Ｇ

ｍ
ｋ）∈Ｒｄ．

为在此空间进行样本分类，建立 ＳＶＭ分类器，参考
文献［１５］，径向基核函数定义如下：
Ｋｇｒａｐｈ（Ｇｍｉ，Ｇｍｊ）＝［φ（Ｇ

ｍ
ｉ）］

Ｔ
φ（Ｇ

ｍ
ｊ）

＝
∑
ｎｉ

ａ＝１
∑
ｎｊ

ｂ＝１
ω
ｍ
ｉａω
ｍ
ｉｂＫＩ（ｘｍｉ，ａ，ｘｍｉ，ｂ）

∑
ｎｉ

ａ＝１
ω
ｍ
ｉ槡 ａ ∑

ｎｊ

ｂ＝１
ω
ｍ
ｉ槡 ｂ

ＫＩ（ｘｍｉ，ａ，ｘｍｉ，ｂ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘｍｉ，ａ－ｘｍｉ，ｂ‖２）
（１）

其中，ω
ｍ
ｉａ＝１∑

ｎｉ

ｕ＝１
ｗｍｉ，ａ，ｕ，ωｍｊｂ＝１∑

ｎｊ

ｕ＝１
ｗｍｊ，ｂ，ｕ．

至此，在每个特征空间得到一个基于上下文结构

的 ＳＶＭ分类器，其输出结果为视频 Ｖｉ在第ｍ个特征空
间中属于ｃｌ类的概率，记为Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ），ｍ＝１，…，Ｍ，ｌ＝
１，…，Ｌ，Ｌ为类别数．
３３ 基于线性依赖分类器融合模型

由于不同特征空间训练出的分类器不同，针对同

一个视频，会产生不同的预测结果，因此需要进行分类

结果融合．
为简化问题，通常假设这些分类器的结果是条件

独立的，根据贝叶斯理论有：

Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ１ｉ，…，ＸＭｉ）＝
Ｐｒ（ｃｌ）Ｐｒ（Ｘ１ｉ，…，ＸＭｉ｜ｃｌ）
Ｐｒ（Ｘ１ｉ，…，ＸＭｉ）

＝
Ｐ０

Ｐｒ（ｃｌ）Ｍ－１∏
Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ） （２）

其中 Ｐ０＝
∏

Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒ（Ｘｍｉ）

Ｐｒ（Ｘ１ｉ，…，ＸＭｉ）
文献［１６］实验结果显示：采用加法法则融合多个独

立分类器的效果最好．假设后验概率与先验概率间的
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偏差不大，令δ
ｍ
ｌ（δ

ｍ
ｌ ＜＜１）表示两者间的偏离，则后验

概率可表示为：

Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ）＝Ｐｒ（ｃｌ）（１＋δｍｌ） （３）
将式（３）带入式（２）有：

Ｐｒ（ｃｌ｜ｘ１ｉ，…，ｘＭｉ）＝
Ｐ０

Ｐｒ（ｃｌ）Ｍ－１∏
Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒｃ( )ｌ １＋δ( ){ }ｍ

ｌ

＝Ｐ０Ｐｒ（ｃｌ）∏
Ｍ

ｍ＝１
（１＋δｍｌ）

由于δ
ｍ
ｌ值较小，故可忽略∏

Ｍ

ｍ＝１
（１＋δｍｌ）中的二

阶项和更高阶项，则得到基于独立假设的多分类器融

合模型如下：

Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ１ｉ，…，ＸＭｉ）

＝Ｐ０ （１－Ｍ）Ｐｒ（ｃｌ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ[ ]）

（４）

事实上，在一些实际应用中独立假设并不成立［１７］，

下面给出去除独立假设的分类融合方法．尽管 Ｍａ等
人［１８］指出特征级融合的效果比分类器级融合性能略

好，但又指出前者耗时远长于后者．考虑到此模型将应
用于网络特定敏感视频的识别，运行速度是一个重要

指标，因此，经过综合权衡，决定采用分类器级融合方

法．文献［１８］给出式（５）中的线性依赖模型，用以融合多
个分类器．
Ｐｒ（ｃｌ｜ｘ１ｉ，…，ｘＭｉ）

＝Ｐ０ ∑
Ｍ

ｍ＝１
（１＋αｍｌ）Ｐｒ（ｃｌ｜ｘ

ｍ
ｉ）－Ｐｒ（ｃｌ[ ]）＋Ｐｒ（ｃｌ( )）

（５）
其中α

ｍ
ｌ（０≤αｍｌ≤１，ｌ＝１，…，Ｌ，ｍ＝１，…，Ｍ）是样

本 Ｖｉ在第ｍ个特征空间中属于ｃｌ类的权值．
我们对式（５）进行如下变换：

Ｐｒ（ｃｌ｜ｘ１ｉ，…，ｘＭｉ）

＝Ｐ０ ∑
Ｍ

ｍ＝１
（１＋αｍｌ）Ｐｒ（ｃｌ｜ｘｍｉ( ）

－∑
Ｍ

ｍ＝１
（１＋αｍｌ）Ｐｒ（ｃｌ）＋Ｐｒ（ｃｌ )）

＝Ｐ０ ∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒ（ｃｌ｜ｘｍｉ）＋∑

Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ
ｌＰｒ（ｃｌ｜ｘｍｉ( ）

－ＭＰｒ（ｃｌ）－∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ
ｌＰｒ（ｃｌ）＋Ｐｒ（ｃｌ )）

＝Ｐ０ １－( )Ｍ Ｐｒ（ｃｌ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒ（ｃｌ｜ｘｍｉ( ）

＋∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ
ｌ Ｐｒ（ｃｌ｜ｘ

ｍ
ｉ）－Ｐｒ（ｃｌ[ ] )）

则得到基于线性依赖的多分类器融合模型如下：

Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ１ｉ，…，ＸＭｉ）

＝Ｐ０ （１－Ｍ）Ｐｒ（ｃｌ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ）＋Ｄ[ ]ｌｉ

（６）

其中 Ｄｌｉ表示为：

Ｄｌｉ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ
ｌ Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ

ｍ
ｉ）－Ｐｒ（ｃｌ[ ]） （７）

比较基于独立假设的融合模型式（４）和基于线性
依赖的融合模型式（６），可见两者之间仅相差 Ｄｌｉ项．当
所有分类器相互独立时，即α

ｍ
ｌ＝０，则 Ｄｌｉ＝０，依赖模型

退化为独立模型．因此可用式（６）统一表示多分类器融
合模型．
３４ 优化求解线性依赖模型

训练样本集中共有 Ｎ个样本、Ｌ个类别和Ｍ个特
征空间．设训练样本视频片段 Ｖｉ中包含ｎｉ个镜头，Ｖｉ在
第ｍ个特征空间中的特征向量及其相应的标签表示为
Ｘｍｉ＝（ｘｍｉ，１，…，ｘｍｉ，ｊ，…，ｘｍｉ，ｎｉ）和 ｙｉ．

若所有训练样本的分类标签均正确，则真正的分

类结果 Ｐｒ（ｙｉ｜Ｘｉ）和错误预测结果ｍａｘｃｌ≠ｙｊＰｒ（ｃｌ｜Ｘｉ）之
间的差值应该最大．

可采用ＬＰＢｏｏｓｔ方法求解依赖权值αｍｌ（ｌ＝１，…，Ｌ，
ｍ＝１，…，Ｍ）．文献［１９］指出：在同一特征空间中赋予
所有类别相同权值时，即α

ｍ
ｌ＝αｍ，分类性能最好，故需

求解的依赖权值向量可简化为α＝｛α１，…，αｍ，…，

α
Ｍ｝．因此，我们采用ＬＰ－β算法

［１９］求解α，其目标函数

为：

ｍｉｎ
α，ρ，ξ
－ρ＋

１
ｖＮ∑

Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．

（ｉ）∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍＰｒ（ｙｉ｜Ｘｍｉ）

－ａｒｇｍａｘ
ｃｌ≠ｙｉ
∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍＰｒｃｌ｜Ｘ( )ｍｉ ρ－ξｉ，ｉ，ｃｌ≠ ｙｉ

（ｉｉ）Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ）０，ｉ，ｃｌ
（ｉｉｉ）ξｉ０，ｉ，ｃｌ≠ ｙｉ

（ｉｖ）∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ ＝１，０≤αｍ≤１ （８）

其中ρ是分类间隔，ξｉ是非负的松弛变量，ｖ∈（０，１）是
常数参数．

由于在特定敏感视频识别应用中类别数 Ｌ＝２，当
ｃｌ≠ｙｉ时，则有 ｃｌ＝－ｙｉ，我们对式（８）中第一个约束条
件做如下变换：

∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍＰｒ（ｙｉ｜Ｘｍｉ）

－ａｒｇｍａｘ
ｃｌ≠ｙｉ
∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍＰｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ），ｉ，ｃｌ≠ ｙｉ

＝∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍＰｒ（ｙｉ｜Ｘｍｉ）－∑

Ｍ

ｍ＝１
α
ｍＰｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ）

＝∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ［Ｐｒ（ｙｉ｜Ｘｍｉ）－Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｉ）］

８７６ 电 子 学 报 ２０１５年



则式（８）可改写为：

ｍｉｎ
α，ρ，ξ
－ρ＋

１
ｖＮ∑

Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．

（ｉ）∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ Ｐｒｙｉ｜Ｘ( )ｍｉ －Ｐｒｃｌ｜Ｘ( )[ ]ｍ

ｉ ρ－ξｉ，ｉ，ｃｌ

≠ ｙｉ
（ｉｉ）Ｐｒｃｌ｜Ｘ( )ｍｉ ０，ｉ，ｃｌ
（ｉｉｉ）ξｉ０，ｉ，ｃｌ≠ ｙｉ

（ｉｖ）∑
Ｍ

ｍ＝１
α
ｍ ＝１，０≤αｍ≤１ （９）

求解上述线性规划问题，便可得到依赖权值向量

α＝｛α１，…，αｍ，…，αＭ｝．
３５ 分类

提取测试视频 Ｖｔ的Ｍ种不同特征及其上下文结
构｛（Ｘ１ｔ，Ｇ１ｔ），…，（Ｘｍｔ，Ｇｍｔ），…，（ＸＭｔ，ＧＭｔ）｝，分别输入到
不同特征空间所对应的分类器中，得到 ＭＬ种结果，
记为 Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｔ）（ｌ＝１，…，Ｌ；ｍ＝１，…，Ｍ），表示视频 Ｖｔ
在第ｍ个空间特征被判定为类别ｃｌ的概率，则 Ｖｔ的最
终类别ｙｔ为：

ｙｔ＝ａｒｇｍａｘ
ｃｌ
∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ１ｔ，…，ＸＭｔ）；ｌ＝１，…，Ｌ

在用式（６）计算 Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ１ｔ，…，ＸＭｔ）时，发现很难精
确计算出 Ｐ０中的联合概率 Ｐｒ（Ｘ１ｔ，…，ＸＭｔ），而且当分类
器数很多时，则需要大量数据才能精准计算前述联合

分布［１８］．事实上，对于两个不同类别 ｃｌ和ｃｋ，只需比较
它们后验概率大小即可．令
ｄｉｆｆ＝Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘ１ｔ，…，ＸＭｔ）－Ｐｒ（ｃｋ｜Ｘ１ｔ，…，ＸＭｔ） （１０）
若 ｄｉｆｆ０，则 Ｖｔ属于ｃｌ类，否则 Ｖｔ属于ｃｋ类．将式（６）
带入式（１０），则有：

ｄｉｆｆ＝Ｐ０

（１－２Ｍ）（Ｐｒ（ｃｌ）－Ｐｒ（ｃｋ））

＋∑
Ｍ

ｍ＝１
（１＋αｍ）（Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｔ）－Ｐｒ（ｃｋ｜Ｘｍｔ







））

令Δ ＝（１－２Ｍ）（Ｐｒ（ｃｌ）－Ｐｒ（ｃｋ））

＋∑
Ｍ

ｍ＝１
（１＋αｍ）（Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｔ）－Ｐｒ（ｃｋ｜Ｘｍｔ）） （１１）

由于 Ｐ０＞０，则视频 Ｖｔ的标签ｙｔ取值：

ｙｔ＝
ｃｌ， Δ０
ｃｋ， Δ{ ＜０

（１２）

若先验概率相同，即 Ｐｒ（ｃｌ）＝１／Ｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ），
则Δ可简化为：

Δ ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
（１＋αｍ）（Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｔ）－Ｐｒ（ｃｋ｜Ｘｍｔ））（１３）

若采用基于独立假设的分类融合方法，则Δ又可

简化为：

Δｉｎ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
（Ｐｒ（ｃｌ｜Ｘｍｔ）－Ｐｒ（ｃｋ｜Ｘｍｔ））

（１４）

４ 特定敏感视频识别实验

恐怖视频和暴力视频有一定差别，恐怖视频主要

与情感相关、镜头画面的色调较暗、往往伴随令人毛骨

悚然的背景音乐，而暴力视频的镜头画面较血腥、运动

节奏较快、常常出现打斗时发出的嘶喊声，正是基于这

种区别，我们在描述恐怖视频时，采用了视觉、颜色情

感强度、颜色和谐度及音频特征；在描述暴力视频时，

除了前述４种特征外，还采用了运动模板特征．
本节将我们提出的ＭＣＳＬＤＦ方法分别用于识别恐

怖视频和暴力视频，通过在两个视频库上的对比实验

验证本文算法的有效性．
４１ 恐怖视频识别实验

４１１ 数据集及评价标准

本文采用与文献［５，７］相同的恐怖视频数据集，图
２给出部分视频的海报示例［７］．

首先对视频进行结构化分析，提取镜头的中间帧
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作为关键帧；然后采用与文献［５］相同的方法提取视
觉、颜色情感（ＣｏｌｏｒＥｍｏｔｉｏｎＣＥ）及音频三种特征．需要
说明的是：文献［５］中的颜色情感特征（ＣＥ）是将颜色情
感强度（ＣｏｌｏｒＥｍｏｔｉｏｎＩｎｔｅｎｓｉｔｙＣＥＩ）和颜色和谐度（Ｃｏｌｏｒ
ＨａｒｍｏｎｙＣＨ）简单拼接而成．通过分析，发现颜色情感强
度和颜色和谐度相对独立，两者在分类中起的作用应

有所不同，我们预测如此简单拼接反而会降低分类性

能．因此，本文将颜色情感特征拆分为颜色情感强度和
颜色和谐度两个独立的特征，即提取视觉、颜色情感强

度、颜色和谐度及音频四种特征来表示恐怖视频．
采用视频分类中广泛使用的查准率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），

查全率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）及 Ｆ１指标（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）来评价各种算
法的性能．假设数据集中恐怖视频集合为 ＨＳ，算法识别
得到的恐怖视频集合为 ＥＳ，则 Ｐ，Ｒ和 Ｆ１的计算如下：

Ｐ＝｜ＨＳ∩ＥＳ｜｜ＥＳ｜ ，Ｒ＝｜ＨＳ∩ＥＳ｜｜ＨＳ｜ ，Ｆ１＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

（１５）
４１２ 实验结果及分析

为了验证算法的性能，我们设计１１个实验进行对
比，如表１所示．

在构造上下文结构图εＧｒａｐｈ时，参数ε的取值范
围为｛００５，０１，…，０９５｝，式（１）中 ＲＢＦ核的参数γ取
值范围为｛０５，０１，…，９５｝．式（９）中参数 ｖ的取值范
围为｛００５，０１，…，０９５｝．通过在训练集上进行三重交
叉验证，获得每次实验参数的最优值．对上述每种方法
都采用１０次１０重交叉验证，各种算法的实验结果如表
２所示，其中 ±号后的数字表示十次重复实验的标准
差．

表１ １１个实验说明

实验编号 实验名称 特征 是否考虑上下文结构 分类器 分类器融合方法

１ ＣＥ［５］ ＣＥＩ＋ＣＨ简单拼接 否 多示例学习方法 无

２ ＶＦ ＶＦ 是 ＳＶＭ 无

３ ＣＥＩ ＣＥＩ 是 ＳＶＭ 无

４ ＣＨ ＣＨ 是 ＳＶＭ 无

５ ＡＦ ＡＦ 是 ＳＶＭ 无

６ ＮＣＳＩＦ ＶＦ，ＥＩ，ＣＨ，ＡＦ 否 ＳＶＭ 基于独立假设的多分类器融合

７ ＭＣＳＩＦ ＶＦ，ＥＩ，ＣＨ，ＡＦ 是 ＳＶＭ 基于独立假设的多分类器融合

８ ＮＣＳＬＤＦ ＶＦ，ＥＩ，ＣＨ，ＡＦ 否 ＳＶＭ 基于线性依赖的多分类器融合

９ 本文的ＭＣＳＬＤＦ ＶＦ，ＥＩ，ＣＨ，ＡＦ 是 ＳＶＭ 基于线性依赖的多分类器融合

１０ ＭＩＳＶＭ［５］ ＶＦ，ＥＩ，ＣＨ，ＡＦ简单拼接 否 多示例学习方法 无

１１ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐａｒｓｅ［７］ ＶＦ，ＥＩ，ＣＨ，ＡＦ简单拼接
融合三种视角的

镜头间上下文结构

基于稀疏表示的

分类方法
无

表２ 恐怖视频库上的实验结果（％）

实验

编号
实验名称 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｐ） Ｒｅｃａｌｌ（Ｒ） Ｆｍｅａｓｕｒｅ（Ｆ１）

１ ＣＥ＝ＣＥＩ＋ＣＨ［５］ ６９４２ ６８１１ ６８７６

２ ＶＦ ７１９０±０６６ ７３６７±０６９ ７２７７±０５４

３ ＣＥＩ ６９７５±１２７ ７０６５±０７１ ６９６９±０９５

４ ＣＨ ７９５０±０４７ ７７６４±０３６ ７８５６±０３３

５ ＡＦ ８２２０±０６３ ８４０１±０４２ ８３０９±０４３

６ ＮＣＳＩＦ ８０６０±１０２ ７７３５±０６３ ７８９４±０５６

７ ＭＣＳＩＦ ８２２５±０４８ ７９２８±０３６ ８０７４±０４０

８ ＮＣＳＬＤＦ ８６１５±０８８ ８６２９±０５６ ８６２２±０４６

９ ＭＣＳＬＤＦ［本文］ ８８１５±０４７ ８６４９±０３２ ８７３１±０１７

１０ ＭＩＳＶＭ［５］ ７９７８ ７８９２ ７９３５

１１ Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐａｒｓｅ［７］ ８４８±０４９ ８４３１±０３８ ８４５５±０３３

由于本文所用的恐怖视频数据集与文献［５，７］中的均
相同，所以实验１和实验１０的数据直接摘自文献［５］，实验
１１的数据直接摘自文献［７］．从表２中可以看出：

（１）四种不同特征（ＶＦ，ＣＥＩ，ＣＨ，ＡＦ）的分类性能差
异很大，说明它们在分类中所起的作用确实不同，其中

ＣＥＩ的分类效果和稳定性均最差．
（２）ＣＥ是由ＣＥＩ和 ＣＨ简单拼接而成，其性能较之

于最差的 ＣＥＩ仍略逊一筹，更是远不如 ＣＨ，降低了
９％，这恰恰验证了我们预测的正确性，即特征的简单
拼接反而会降低分类的性能．

（３）ＮＣＳＩＦ的结果好于 ＶＦ，ＣＥＩ和 ＣＨ，但不如 ＡＦ，
说明不考虑镜头间上下文结构、基于独立假设的分类

融合有时甚至不如某单个强势特征的效果好．
（４）ＭＣＳＩＦ优于 ＮＣＳＩＦ，以及 ＭＣＳＬＤＦ优于 ＮＣＳ

ＬＤＦ，均说明视频镜头间上下文结构信息有助于提高分
类性能，识别率可提高１％～２％．
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（５）ＮＣＳＬＤＦ、ＭＣＳＬＤＦ均远远优于 ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳＩＦ，
说明基于线性依赖的分类融合可大幅度提高分类性

能，识别率的改善可高达７％左右．
（６）与文献［５，７］的数据相比，本文的 ＭＣＳＬＤＦ方

法的识别性能远高于 ＭＩＳＶＭ和 Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐａｒｓｅ，且
ＭＣＳＬＤＦ方法的稳定性比文献［７］也略有提高．

（７）在 １１种方法中，本文提出的 ＭＣＳＬＤＦ的准确
率、查全率和 Ｆ１指标全部高于其它方法，证明本方法
的有效性；而且较小的标准差表明 ＭＣＳＬＤＦ方法具有
更好的稳定性．

（８）本文中，考虑上下文结构和线性融合分类是提
高识别性能的两方面策略，ＭＣＳＩＦ较之于 ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳ
ＬＤＦ较之于 ＮＣＳＬＤＦ，识别率可提高１％～２％．而 ＮＣＳ
ＬＤＦ较之于ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳＬＤＦ较之于ＭＣＳＩＦ，识别率提高
达７％左右，说明线性融合策略比上下文结构更有效．
４２ 暴力视频识别实验

由于目前还没有专门用于暴力视频识别测试的数

据集，我们从互联网上下载了分别由中国、美国，韩国

及泰国制作的１００部暴力电影和１００部非暴力电影（包
括喜剧、动作、感情剧和动画片），图３给出其中部分电

影的海报示例．我们从这些电影中截取了４００个暴力场
景和４００个非暴力场景．这些场景被分成Ａ和Ｂ两个集
合，Ａ和Ｂ分别包含２００个暴力场景和２００个非暴力场
景，为了消除相关性，来自同一部电影的场景被分到同

一个集合中．在实验中，Ａ作为训练集则Ｂ作为测试集，
反之，Ｂ作为训练集则Ａ作为测试集．

暴力视频与恐怖视频相比，主要区别之一是目标

的运动速度快．我们预测：快速运动信息可更有效地表
达暴力的语义信息，提高暴力视频识别率．因此，采用
视觉（ＶＦ）、颜色情感强度（ＣＥＩ）、颜色和谐度（ＣＨ）、音频
（ＡＦ）及运动模板特征（ＭＴＦ）五种特征来表示暴力视频．

仍采用文献［５］中的方法提取前四个特征，参考文
献［２０，２１］提取运动模板特征．

为了验证算法的性能，本文设计了９个实验，分别
为ＶＦ、ＣＥＩ、ＣＨ、ＡＦ、ＭＴＦ、ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳＩＦ、ＮＣＳＬＤＦ与本
文所提出的ＭＣＳＬＤＦ．其中ＭＴＦ方法是：仅提取运动模
板特征及镜头间上下文结构，采用 ＳＶＭ分类器识别暴
力视频，其余８个方法与恐怖视频识别方法相同．评价
标准、参数选择方法亦同于４１节．各种算法的实验结
果如表３所示．

表３ 暴力视频库上的实验结果（％）

实验

编号
实验名称 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｐ） Ｒｅｃａｌｌ（Ｒ） Ｆｍｅａｓｕｒｅ（Ｆ１）

１ ＶＦ ６３０５±０３４ ６７０３±０３７ ６４９６±０３２

２ ＣＥＩ ６１５０±１１３ ６７０４±０４５ ６３７５±０３２

３ ＣＨ ６５０５±０８０ ６８８１±０８１ ６６８７±０４０

４ ＡＦ ７３００±０６３ ７４８７±０６５ ７３９２±０８３

５ ＭＴＦ ８１５０±０８３ ７６５２±０２６ ７８９３±０５０

６ ＮＣＳＩＦ ７２００±０８６ ８０９０±０６８ ７６１９±０７１

７ ＭＣＳＩＦ ７８００±０３９ ８２９８±０４１ ８０４１±０５６

８ ＮＣＳＬＤＦ ８３００±０５３ ８５５７±０６８ ８４２６±０６５

９ ＭＣＳＬＤＦ［本文］ ８５５０±０３１ ８６８０±０３２ ８６１５±０３１

从表３可以看出：
（１）五种不同特征中ＭＴＦ的性能最好，这验证了我

们预测的正确性，说明运动信息确实对暴力视频的表

征能力最强．
（２）ＮＣＳＩＦ的结果好于 ＶＦ，ＣＥＩ，ＣＨ和 ＡＦ，但略逊

于ＭＴＦ，说明不考虑镜头间上下文结构、基于独立假设
的分类融合有时甚至不如某个单独的强势特征效果

好．
（３）ＭＣＳＩＦ优于 ＮＣＳＩＦ，以及 ＭＣＳＬＤＦ优于 ＮＣＳ

ＬＤＦ，均说明镜头间上下文结构有助于提高分类性能，
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识别率可提高１％～４％．
（４）ＮＣＳＬＤＦ、ＭＣＳＬＤＦ均远远优于 ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳＩＦ，

说明基于线性依赖的分类融合可大幅度提高分类性

能，识别率可提高约６％～８％．
（５）在９种方法中，ＭＣＳＬＤＦ的性能远远高于其它

方法，证明本文方法的有效性和较强的稳定性．
（６）本文中，考虑上下文结构和线性融合分类是提

高识别性能的两方面策略，ＭＣＳＩＦ较之于 ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳ
ＬＤＦ较之于ＮＣＳＬＤＦ，识别率可提高１％～４％．而 ＮＣＳ
ＬＤＦ较之于ＮＣＳＩＦ、ＭＣＳＬＤＦ较之于 ＭＣＳＩＦ，识别率提
高达６％～８％左右，在暴力视频识别实验中再次证明
线性融合策略比上下文结构更有效．

５ 结论

现有的大部分特定敏感视频识别方法或是假定镜

头间相互独立，忽略了视频内部的结构信息，或是对多

种不同特征做简单拼接，忽略了各种特征之间潜在的

依赖关系及其在分类中作用的差别．本文提出了一种
基于多种上下文结构与线性融合的特定敏感视频识别

方法，该方法不但充分考虑了多个特征空间中镜头间

的上下文结构，而且充分考虑了不同特征间的依赖关

系及各种特征在分类中的不同作用．本方法有效地实
现了特定敏感视频的识别，兼顾了对敏感视频多样性

的适应能力和识别效率，而且具有更好的稳定性，相比

于传统策略，识别性能得到了明显改善．
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