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摘 要： 现有的基于多示例学习的恐怖视频识别算法都是假设示例间是相互独立的，而忽略了恐怖视频中存在

的上下文信息和示例包的统计特性．因此，本文提出了一种多视角融合稀疏表示模型．该模型分别从集合视角、上下文
视角以及统计特性视角三个不同的视角来看待一个视频片段，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，用来进行恐怖视频的识别．在恐怖视频库上的实验结果验证了算法在恐怖视频识别中比现有的其它算法
有更好的性能和稳定性．
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１ 引言

当前，互联网恐怖多媒体信息正严重影响着广大青

少年的身心健康［１］．其中，恐怖视频由于其信息量大，形
象生动，相比文字类或图片类的恐怖信息对青少年的危

害更大，因此开始吸引越来越多的研究者关注专门的恐

怖视频识别过滤技术．
Ｗａｎｇ等［２］基于情感认知理论对每个恐怖视频的所

有关键帧提取了一系列有效的音视频及情感特征，平均

化后作为整个视频的情感特征，并使用支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）来进行恐怖视频的分类识
别．由于恐怖视频并不是所有的帧都包含恐怖信息，提
取整个恐怖视频的平均特征必将淡化恐怖视频帧的特

征信息，从而导致识别率的下降．基于恐怖视频中一定
会出现恐怖视频帧，而非恐怖视频中不会包含任何恐怖

视频帧的特点，Ｗａｎｇ等［３］和Ｗｕ等［４］提出采用多示例学
习（ＭｕｌｔｉＩｎｓｔａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＬ）的方法来识别恐怖视频，
并取得了较好的实验效果．然而，在传统多示例学习框
架中，示例之间被假定为相互独立的．这种假设只能够
反映恐怖视频帧之间的一个特性．通过对大量恐怖视
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频的观察和最新研究［５］，我们可以从三种不同的视角

来分析恐怖视频的特点：（１）集合视角．即传统的独立
性假设．在该视角下，视频可以看作是由一系列松散独
立的帧组成的集合．每一帧可以独立地表达情感；（２）
上下文视角．在该视角下，视频内各帧之间存在一定的
上下文关系，反映了视频的情节变化．通过这种上下文
关系以及对应的情节变化来表达情感；（３）统计直方图
视角．在该视角下，每个视频帧表达一种特定的中层情
感语义．而一段视频中不同语义出现的频率以及语义
间的共生关系，反映了视频的情感．为了提高对各种不
同类型恐怖视频识别的性能，需要兼顾三种视角的不

同特性．本文针对每个视角设计了特定的核函数．基于
这些核函数，提出了一种基于多视角融合稀疏表示的

多示例学习框架，并应用到恐怖视频的识别中．

２ 基于多视角融合稀疏表示恐怖视频识别

２１ 视频包的构建

给定一个视频，首先采用文献［２］中的方法进行结
构化分析和音视频及情感特征的提取，然后将一个视

频看作一个包Ｘｉ，而该视频基于关键帧所提取的各个
音视频和情感特征看作包内的示例 ｘｉｊ，如此可构建一
个视频包．根据多示例学习定义［６］，假设给定 Ｎ个训练
样本｛（Ｘ１，ｙ１），…，（Ｘｉ，ｙｉ），…，（ＸＮ，ｙＮ）｝，其中 Ｘｉ＝
｛ｘｉ１，…，ｘｉｊ，…，ｘｉｎｉ｝χ表示一个包（即视频段），ｙｉ∈Ｙ
＝｛－１，＋１｝为该包的标签，ｘｉｊ∈χ为该包的第ｊ个示
例（关键帧），ｎｉ为第ｉ个包Ｘｉ所包含的示例数．如果存
在示例 ｘｉｇ，ｇ∈｛１，…，ｎｉ｝为正示例，则该包为正包，ｙｉ
＝＋１，否则，ｙｉ＝－１．
２２ 基于集合视角核函数的构建

对于恐怖视频，视频中各帧可以独立地表达恐怖

情感．比如：特别血腥的帧，包含鬼怪画面的帧等等．对
于每个包，我们可以将其看成一个松散的关键帧的集

合．由于无法直接对集合进行特征表示和分类，于是，
本文通过一个映射函数φ

１：Ｘ→Ｒｄ１，将集合特征投影到
另一个 ｄ１维特征向量空间，即：Ｘ→φ

１（Ｘ）．如此得到
高维投影特征Ｆ１＝［φ

１（Ｘ１），…，φ
１（Ｘｉ），…，φ

１（ＸＮ）］，

φ
１（Ｘｉ）∈Ｒｄ１．在该空间定义集合核函数如下：

ｋｓｅｔ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝［φ
１（Ｘｉ）］Ｔφ

１（Ｘｊ）

＝
∑
ｎｉ

ａ＝１
∑
ｎｊ

ｂ＝１
Ｋｅｒ（ｘｉａ，ｘｊｂ）

∑
ｎｉ

ｌ＝１
∑
ｎｉ

ｌ’＝１
Ｋｅｒ（ｘｉｌ，ｘｉｌ’）∑

ｎｊ

ｓ＝１
∑
ｎｊ

ｓ’＝１
Ｋｅｒ（ｘｊｓ，ｘｊｓ’）

，

Ｋｅｒ（ｘｉａ，ｘｊｂ）＝ｅｘｐ（－σ１‖ｘｉａ－ｘｊｂ‖２）．

（１）

２３ 基于上下文视角核函数的构建

上下文视角特性是指每个视频包内帧与帧之间的

一种结构关系．εｇｒａｐｈ是描述这种上下文关系的一种
比较有效的方法［７］．给定一个包Ｘｉ，Ｗｉ∈Ｒｎｉ×ｎｉ定义为
该包εｇｒａｐｈ的相似性权重矩阵．计算Ｘｉ内每两个示例
之间的距离，如：ｘｉｋ和ｘｉｌ．如果 ｘｉｋ和ｘｉｌ之间的距离小于
一个阈值ε，则在这两个示例节点之间建立一条边，并

将该边的权重Ｗｉｋｌ设为１，否则设为０．基于此，建立包的
示例上下文结构图Ｇｉ，得到训练样本的上下文视角特
征｛（Ｘ１，Ｇ１，ｙ１），…，（Ｘｉ，Ｇｉ，ｙｉ），…，（ＸＮ，ＧＮ，ｙＮ）｝．

同样地，图Ｇｉ也无法直接在特征空间进行分类，于
是，借助映射函数φ

２：Ｇ→Ｒｄ２，将包的特征投影到一个
高维空间，即：Ｇ→φ

２（Ｇ）．得到高维空间特征Ｆ２＝［φ
２

（Ｇ１），…，φ
２（Ｇｉ），…，φ

２（ＧＮ）］，φ
２（Ｇｉ）∈Ｒｄ２．在此空间

参考［７］同样定义核函数如下：
ｋｇｒａｐｈ（Ｇｉ，Ｇｊ）＝［φ

２（Ｇｉ）］Ｔφ
２（Ｇｊ）

＝
∑
ｎｉ

ａ＝１
∑
ｎｊ

ｂ＝１
ωｉａωｊｂＫｅｒ（ｘｉａ，ｘｊｂ）

∑
ｎｉ

ａ＝１
ωｉａ∑

ｎｉ

ｂ＝１
ωｊｂ

，

Ｋｅｒ（ｘｉａ，ｘｊｂ）＝ｅｘｐ（－σ２‖ｘｉａ－ｘｊｂ‖２）．

（２）

其中，ωｉａ＝１／∑
ｎｉ

ｕ＝１
Ｗｉａｕ，ωｊｂ＝１／∑

ｎｊ

ｕ＝１
Ｗ ｊ
ｂｕ，Ｗｉ和Ｗｊ分别为

视频包 Ｘｉ和Ｘｊ的相似性权重矩阵．
２４ 基于统计直方图视角的核函数的建立

为了烘托恐怖气氛，恐怖视频相对于普通视频会

经常使用低沉的颜色情感特征，快速的镜头切换，阴森

的背景音乐等．因此，本文基于词包模型［８］建立了包内
的特征直方图来表示视频的统计视角特征．

给定训练样本｛（Ｘ１，ｙ１），…，（Ｘｉ，ｙｉ），…，（ＸＮ，
ｙＮ）｝，首先，利用 ｋｍｅａｎｓ聚类在所有示例空间建立一

个大小为 ｍｖ的词典Ｄ＝［ｄ１，…，ｄｉ，…，ｄｍｖ］．然后，将
视频包Ｘｉ的每个示例ｘｉｊ通过映射π（ｘｉｊ）＝ａｒｇｍｉｎ

１≤ｋ≤ｍｖ
‖ｘｉｊ

－ｄｋ‖表示为词典 Ｄ中的一个情感单词．统计Ｘｉ中情
感单词频率ｈ（ｋ；Ｘｉ）＝ ｛ｘｉｊ∈Ｘｉ：π（ｘｉｊ）＝ｋ｝，ｋ＝１，
…，ｍｖ，｜·｜表示集合的势，则得到Ｘｉ的特征直方图Ｈｉｓｔｉ

＝［ｈ（１；Ｘｉ），…，ｈ（ｋ；Ｘｉ），…，ｈ（ｍｖ；Ｘｉ）］／∑
ｍｖ

ｋ＝１
ｈ（ｋ；

Ｘｉ），如此，得到训练数据的统计直方图视角特征：

｛（Ｘ１，Ｈｉｓｔ１，ｙ１），…，（Ｘｉ，Ｈｉｓｔｉ，ｙｉ），…，（ＸＮ，ＨｉｓｔＮ，ｙＮ）｝．
为了线性可分，同样将低维的直方图特征通过映

射函数φ
３：Ｈｉｓｔ→Ｒｄ３，投影到高维的特征空间，即：Ｈｉｓｔ

→φ
３（Ｈｉｓｔ）．投影后，得到高维空间特征 Ｆ３＝［φ

３

（Ｈｉｓｔ１），…，φ
３（Ｈｉｓｔｉ），…，φ

３（ＨｉｓｔＮ）］，φ
３（Ｈｉｓｔｉ）∈Ｒｄ３．在

这个空间中定义基于词包模型的核函数如下：
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ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔｉ，Ｈｉｓｔｊ）＝［φ
３（Ｈｉｓｔｉ）］Ｔφ

３（Ｈｉｓｔｊ）

＝∑
ｍｖ

ｋ１＝１
∑
ｍｖ

ｋ２＝１
ｈ（ｋ１；Ｘｉ）ｈ（ｋ２；Ｘｊ）Ｇ（ｄｋ１，ｄｋ２），

Ｇ（ｄｋ１，ｄｋ２）＝ｅｘｐ（－σ３‖ｄｋ１－ｄｋ２‖
２）．

（３）

２５ 基于多视角稀疏表示的核函数融合

２．５．１ 多视角稀疏表示

给定测试样本（Ｘｔｅｓｔ，ｙｔｅｓｔ），通过２．２～２．４中叙述的
处理过程，可以得到对应的三个不同视角的特征 ｆ１ｔｅｓｔ＝

φ
１（Ｘｔｅｓｔ），ｆ２ｔｅｓｔ＝φ

２（Ｇｔｅｓｔ），ｆ３ｔｅｓｔ＝φ
３（Ｈｉｓｔｔｅｓｔ）．

为了能同时兼顾三个视角的特征，本文构建了如

下的多视角稀疏表示模型，实现对测试样本的重构：

ｍｉｎ
Ｑ∑

３

ｉ＝１
‖ｆｉｔｅｓｔ－Ｆｉｑｉ‖２２＋η‖Ｑ‖２，１ （４）

其中 Ｑ＝［ｑ１，ｑ２，ｑ３］．公式（４）的第一项为重构误差项，
约束三个视角的总重构误差要小；第二项为重构系数

约束项，此处采用２，１范数表示尽可能使用同类样本的

三种视角来重构测试样本，达到在稀疏重构时兼顾三

个视角的要求，实现了视频多视角特征的融合．
２．５．２ 优化求解算法

首先对式（４）进行一些变形．假设训练样本一共有
Ｍ个类，把每一种视角特征 Ｆｉ按样本类别分组得［Ｆｉ１，
…，Ｆｉｋ，…，ＦｉＭ］，对应的将系数 ｑｉ也用相同的方法分组
得［（ｑｉ１）Ｔ，…，（ｑｉｋ）Ｔ，…，（ｑｉＭ）Ｔ］Ｔ，令 Ｑ＝［ｑｉｋ］ｋ，ｉ，ｉ＝１，２，

３，ｋ＝１，…，Ｍ，令 ｑｋ＝［ｑ１ｋ，ｑ２ｋ，ｑ３ｋ］，则式（４）可表示为：

ｍｉｎ
Ｑ∑

３

ｉ＝１
ｆｉｔｅｓｔ－∑

Ｍ

ｋ＝１
Ｆｉｋｑ

 ｉ ２
２＋η∑

Ｍ

ｋ＝１
‖ｑｋ‖２ （５）

下面便可采用基于２，１范式的加速近似梯度（Ａｃ
ｃｅｌｅｒａｔｅｄＰｒｏｘｉｍａｌＧｒａｄｉｅｎｔ，ＡＰＧ）算法［９］来求解式（５）．该
算法 不 断 地 交 替 更 新 一 个 系 数 矩 阵 序 列

｛Ｑ
＾
ｔ＝［ｑｉ，ｔｋ］｝ｔ１和一个集结矩阵序列｛Ｖ

＾
ｔ＝［ｖｉ，ｔｋ］｝ｔ１，

其中变量的上标 ｔ表示第ｔ次迭代时对应的结果．每次
迭代包含两个步骤：

（１）梯度映射．给定前次迭代的集结矩阵 Ｖ^ｔ，本次
迭代的系数矩阵Ｑ^ｔ＋１则根据下面的公式进行更新：

ｑ^ｉ，ｔ＋１＝ｖ^ｉ，ｔ－μ
ｉ，ｔ，ｉ＝１，２，３，

ｑ^ｔ＋１ｋ ＝ １－ ημ
‖ｑ^ｔ＋１ｋ ‖[ ]

２ ＋
ｑ^ｔ＋１ｋ ，ｋ＝１，…，Ｍ

（６）

其中，

ｉ，ｔ＝－（Ｆｉ）Ｔｆｉｔｅｓｔ＋（Ｆｉ）ＴＦｉｖ
＾
ｉ，ｔ （７）

μ为步长，［·］＋＝ｍａｘ（·，０）．
（２）集结矩阵更新 ．^Ｖｔ＋１可由前次迭代的系数矩阵

Ｑ^ｔ和本次迭代的系数矩阵 Ｑ^ｔ＋１的线性组合更新如下：

Ｖ^ｔ＋１＝Ｑ^ｔ＋１τｔ＋１
（１－τｔ）
τｔ

（^Ｑｔ＋１－Ｑ^ｔ） （８）

其中，序列｛τｔ｝ｔ１通常被设定为τｔ＝２／（ｔ＋２）
［９］．

在此优化算法中，最关键的一步是根据式（７）计算

ｉ，ｔ（ｉ＝１，２，３）．由式（７）可以看出，ｉ，ｔ由两个内积（Ｆｉ）Ｔ

ｆｉｔｅｓｔ和（Ｆｉ）ＴＦｉ决定．其可以通过核函数矩阵表示如下：

（Ｆ１）ＴＦ１＝

ｋｓｅｔ（Ｘ１，Ｘ１） ｋｓｅｔ（Ｘ１，Ｘ２） … ｋｓｅｔ（Ｘ１，ＸＮ）
ｋｓｅｔ（Ｘ２，Ｘ１） ｋｓｅｔ（Ｘ２，Ｘ２） … ｋｓｅｔ（Ｘ２，ＸＮ）
… …

ｋｓｅｔ（ＸＮ，Ｘ１） ｋｓｅｔ（ＸＮ，Ｘ２） … ｋｓｅｔ（ＸＮ，ＸＮ











）

＝Ｋ１， （Ｆ１）Ｔｆ１ｔｅｓｔ＝

ｋｓｅｔ（Ｘ１，Ｘｔｅｓｔ）
ｋｓｅｔ（Ｘ２，Ｘｔｅｓｔ）

…

ｋｓｅｔ（ＸＮ，Ｘｔｅｓｔ











）

＝Ｈ１ （９）

（Ｆ２）ＴＦ２＝

ｋｇｒａｐｈ（Ｇ１，Ｇ１） ｋｇｒａｐｈ（Ｇ１，Ｇ２） … ｋｇｒａｐｈ（Ｇ１，ＧＮ）

ｋｇｒａｐｈ（Ｇ２，Ｇ１） ｋｇｒａｐｈ（Ｇ２，Ｇ２） … ｋｇｒａｐｈ（Ｇ２，ＧＮ）
… …

ｋｇｒａｐｈ（ＧＮ，Ｇ１） ｋｇｒａｐｈ（ＧＮ，Ｇ２） … ｋｇｒａｐｈ（ＧＮ，ＧＮ











）

＝Ｋ２， （Ｆ２）Ｔｆ２ｔｅｓｔ＝

ｋｇｒａｐｈ（Ｇ１，Ｇｔｅｓｔ）

ｋｇｒａｐｈ（Ｇ２，Ｇｔｅｓｔ）
…

ｋｇｒａｐｈ（ＧＮ，Ｇｔｅｓｔ











）

＝Ｈ２ （１０）

（Ｆ３）ＴＦ３＝

ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ１，Ｈｉｓｔ１） ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ１，Ｈｉｓｔ２） … ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ１，ＨｉｓｔＮ）

ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ２，Ｈｉｓｔ１） ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ２，Ｈｉｓｔ２） … ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ２，ＨｉｓｔＮ）
… …

ｋｈｉｓｔ（ＨｉｓｔＮ，Ｈｉｓｔ１） ｋｈｉｓｔ（ＨｉｓｔＮ，Ｈｉｓｔ２） … ｋｈｉｓｔ（ＨｉｓｔＮ，ＨｉｓｔＮ











）

＝Ｋ３， （Ｆ３）Ｔｆ３ｔｅｓｔ＝

ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ１，Ｈｉｓｔｔｅｓｔ）

ｋｈｉｓｔ（Ｈｉｓｔ２，Ｈｉｓｔｔｅｓｔ）
…

ｋｈｉｓｔ（ＨｉｓｔＮ，Ｈｉｓｔｔｅｓｔ











）

＝Ｈ３ （１１）

分别把式（１），（２），（３）代入式（９），（１０），（１１）便可
得到 Ｋｉ和Ｈｉ，ｉ＝１，２，３的值．然后由式（７），即可得到

ｉ，ｔ＝－Ｈｉ＋Ｋｉｖ
＾
ｉ，ｔ，ｉ＝１，２，３．

２．５．３ 分类

得到了重构系数矩阵 Ｑ以后，每类训练样本对测
试样本的重构误差 ｒｍ（Ｘｔｅｓｔ），ｍ∈｛１，…，Ｍ｝则可计算
如下：

ｒｍ（Ｘｔｅｓｔ）＝∑
３

ｉ＝１
‖ｆｉｔｅｓｔ－Ｆｉｍｑｉｍ‖２２

＝∑
３

ｉ＝１
（（δｍ（ｑｉ））ＴＫｉδｍ（ｑｉ）－２Ｈｉδｍ（ｑｉ））

［δｍ（ｑｒ）］ｌ）＝
（ｑｒ）ｌ， ｙｌ＝ｍ
０， ｙｌ≠

{ ｍ

（１２）

根据稀疏表示的假设，同类的样本可以通过本类
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的其他样本线性表示．因此，测试样本的类别 ｃ被判定
为重构误差最小的类别：

ｃ＝ａｒｇｍｉｎ
ｍ
（ｒｍ（Ｘｔｅｓｔ）） （１３）

３ 实验结果

本节通过在恐怖视频库上的对比实验验证本文算

法的有效性．
３１ 数据概述及评价标准

恐怖视频库采用了文献［３］中的数据库，图１给出
了部分视频的海报示例．为了验证算法的性能，本小节
中将本文提出的算法与 Ｗａｎｇ等［３］提出的基于多示例
的恐怖视频识别算法进行了比较．此外，还将 Ｚｈｏｕ等［７］

提出的 ｍｉＧｒａｐｈ方法，以及 Ｇａｒｔｎｅｒ等［１０］所提出的 ＭＩ
ｋｅｒｎｅｌ两种多示例学习算法应用到恐怖视频识别当中，
并对实验结果进行了对比．对每种方法都采用了１０次
１０重交叉验证的平均实验结果．

为了定量对比各种算法的性能，我们采用了视频

分类中广泛使用的查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｐ）），查全率（ｒｅｃａｌｌ
（Ｒ））以及 Ｆ１指标（Ｆｍｅａｓｕｒｅ（Ｆ１））来评价．假设给定视
频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，Ｆ１的计算如下：

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

（１４）
３２ 实验结果及分析

各种算法的实验结果如表１所示，其中括号内表示
十次重复实验的标准差．实验中，三个核函数参数σ１，

σ２，σ３的取值范围为｛０．０１，０．１，０．５，１，５，１０｝，多视角融
合稀疏表示的正则化系数η的取值范围为｛０．００１，
０．０１，０．１，１｝．每次实验的参数选择则通过在训练集上
进行三重交叉验证获得．

表１ 恐怖视频库上的实验结果（％）

算法 查准率（Ｐ） 查全率 （Ｒ） Ｆ１指标 （Ｆ１）
Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐａｒｓｅ ８４．８（±０．４９） ８４．３１（±０．３８） ８４．５５（±０．３３）
ｍｉＧｒａｐｈ ８１．８７（±１．９５） ８２．４（±１．２５） ８２．１４（±１．２）
ＭＩｋｅｒｎｅｌ ８０．７（±１．４２） ８１．４３（±０．９） ８１．０５（±０．５）

ＭＩＳＶＭ ７９．７８ ７８．９２ ７９．３５
ＣＫＮＮ ７８．８５ ７０．５４ ７４．４６
ＥＭＤＤ ７７．５９ ７２．９７ ７５．２１
ＳＩＳＶＭ ７５．４１ ７５．４１ ７５．４１

表 １中 Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐａｒｓｅ为本文提出的算法．ｍｉ
Ｇｒａｐｈ和ＭＩｋｅｒｎｅｌ则分别为 Ｚｈｏｕ等［７］和 Ｇａｒｔｎｅｒ等［１０］所
提出的基于图和核函数的多示例学习方法．ＭＩＳＶＭ
ＣＫＮＮ，ＥＭＤＤ，ＳＩＳＶＭ为文献［３］中提到的四种多示例
方法，其实验结果摘自文献［３］．

从表１可以看出，本文所提出的算法取得了最好的
实验结果．较小的方差同时表明本文提出算法的稳定
性．另外，除了本文提出的算法，ｍｉＧｒａｐｈ的效果也要比
其他几种多示例学习方法的效果略高，说明上下文视

角特征在恐怖视频识别中是一个不可忽略的特征．最
后，表１中前３种方法（Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐａｒｓｅ、ｍｉＧｒａｐｈ、ＭＩｋｅｒ
ｎｅｌ）与后４种方法（ＭＩＳＶＭ，ＣＫＮＮ，ＥＭＤＤ，ＳＩＳＶＭ）的比
较表明，基于核函数的多示例学习算法要比其他多示

例学习算法在恐怖视频的识别中更为有效．

４ 结论

现有的基于多示例学习的恐怖视频识别算法，仅

从包的集合视角进行恐怖视频的识别，忽略了其他视

角特征带来的判别信息，降低了识别的准确性和鲁棒

性．本文中构造了视频三种不同视角特征及对应的核
函数，并通过多视角融合稀疏表示的方法将多个视角

融合在一起，有效的实现了恐怖视频的识别．
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