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基于光流灰度共生矩阵的视频暴力行为检测＊
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（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院 上海２０００９３）

摘　要：视频暴力行为检测通过分析视频场景中运动目标的行为，判断目标的行为是否属于袭击、骚乱、打架等暴力
行为。针对视频中的暴力行为检测问题，提出一种基于光流灰度共生矩阵的视频暴力行为检测算法。光流灰度共生
矩阵获取场景中运动的空间共生分布信息，并能够计算出重要特征用于描述场景中的行为。首先，计算视频中连续帧
之间的光流场；然后，提取光流场灰度图像的灰度共生矩阵，计算灰度共生矩阵的二阶矩、对比度、熵等特征，并组成特
征向量；最后，使用支持向量机将所提取的视频特征分类为暴力行为或非暴力行为。该方法在 Ｈｏｃｋｅｙ、Ｍｏｖｉｅｓ和

Ｖｉｏｌｅｎｔ　Ｆｌｏｗ三个公共数据集上的进行了５折交叉验证，分别取得了９６．７％，９５．８％，９２．５％的准确率。实验结果分
析与对比显示，所提出方法的性能优于同类对比方法。
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０　引　　言

　　近年来，关于发生在公共场合的暴力行为且导致不同
程度人员伤亡事件的报道屡见不鲜。例如，２０１９年南昌红
谷滩发生持刀砍人事件；２０２０年广西苍南县幼儿园持刀伤
人事件等。沉重的生命代价使得人们不得不加强在公共场
合的安全保卫工作。当前，在学校、医院、商场等都公共场

合安装了大量的视频监控用于监控场景中可疑目标和行

为。传统的依靠人力的视频监控系统难以胜任剧增的视频
数据，不仅需要投入大量的人力，且效率低下，易由于人员
疲劳而错漏或误判一些关键信息［１］。智能监控系统通过引
入计算机视觉技术对监控视频进行分析判断，让监控系统
从被动记录转化为主动分析，目前已成为计算机领域的重
要应用之一。

·２３１·
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视频暴力行为检测是智能监控系统的重要功能之一，
但也是计算机视觉领域中的难点问题。视频暴力行为检测
是一种特殊的行为识别，不同于多类别分类中对行为具体
语义的识别，它只将行为的性质分类为暴力或者是非暴力
两类。
暴力行为检测的难点来自于两个方面。一方面，暴力

行为的定义具有一定的主观性和模糊性，例如：暴力行为的
程度，及参与者数目也差异较大；此外一些剧烈的肢体运
动，如跳舞、打篮球等难以准确判断是否属于真正意义上的
暴力行为。因此，暴力行为的多样性、模糊性、复杂性使得
视频暴力检测具有很大的挑战性。另一方面，和多数视频
行为理解一样，暴力行为检测也面临着来自环境中的一些
共性挑战，如光线变化、动态背景、目标遮挡等。
视频暴力行为检测的可分为两种：１）基于浅层学习的

检测方法；２）基于深度学习的检测方法。
基于浅层学习的方法首先提取场景中的特征来描述

场景中的行为，并通过ＳＶＭ、ＫＮＮ等分类器来识别暴力
行为。Ｄａｔｔａ等［２］定义了一个由运动方向和运动幅度组成
的加速度矢量来进行视频暴力检测，但仅用运动方向和运
动幅度的加速度矢量来进行暴力检测有较大的局限性，不
能很好的表述视频特征。因此，Ｎｉｅｖａｓ等［３］使用时空兴趣
点和 ＭｏＳＩＦＴ（ｍｏｔｉｏｎ　ｓｃａｌｅ　ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）两
个最佳动作描述符结合词袋模型（Ｂａｇ　ｏｆ　ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）进
行暴力检测。Ｆｒａｄｉ等［４］提出一个新的时空模型，利用局
部特征轨迹对人群的时变动力学建模，并用三角测量来近
似邻近的相似作用，得到一组量化人群属性的视觉描述
符。此外，Ｓｅｒｒａｎｏ等［５］提出一种用于视频暴力检测的时
空弹性长方体轨迹特征，并用霍夫森林作为分类器对视频
进行暴力事件检测。基于浅层学习方法能够利用先验知
识设计出判别性强手工特征，并高效的训练分类器，检测
效率较高。
基于深度学习的检测方法通常利用深度神经网络去学

习场景中的重要特征，并最终输出行为的类别。Ｕｌｌａｈ等［６］

在监控视频流中，利用轻量级ＣＮＮ模型来检测人员，并将
只包含人员的１６帧视频序列传递给３Ｄ－ＣＮＮ，提取这些序
列的深度特征并反馈给Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，进行最终的暴力
行为检测。Ａｍｍａｒ等［７］结合卷积神经网络和预训练的图

像网络模型提取视频帧级特征，然后使用卷积神经网络中
的全连接层和ＬＳＴＭ网络中存储器单元聚合帧级的特性，
将两个特征结合进行视频暴力行为检测。Ｃａｒｎｅｉｒｏ等［８］利
用一个基于多流和高层次手工特征描述子的深度学习模型

进行视频暴力行为检测。采用多流的优点是可以单独学习
不同但互补的信息。Ｍｅｎｇ等［９］在８个空间尺度上对每帧
的稠密点进行采样，并在稠密的光流场中进行中值滤波跟
踪得到稠密的运动轨迹，最后将稠密的运动轨迹特征与时
空流相结合进行暴力行为检测。Ｉｍｒａｎ等［１０］提出一种基于
近似动态图像的实时视频监控暴力行为检测系统。Ｆｅｎｉｌ
等［１１］在Ｓｐａｒｋ框架中利用 ＨＯＧ函数对帧进行分离，提取
帧的特征，根据暴力模型、人体部位模型、负性模型等特征
对帧进行标记，训练双向长短时记忆（ＢＤＬＳＴＭ）网络对暴
力场景进行识别。Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ等［１２］将基于离散小波变换
（ｄｉｓｃｒｅｔｅ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＤＷＴ）的 卷 积 双 向

ＬＳＴＭ应用于暴力行为的检测。基于深度学习的方法能够
学习场景中的重要特征，具有较高通用性与适应性。但是
基于深度学习的方法需要大量的训练数据集进行特征学

习，且对设备要求高，计算量大。
光流特征能够反映场景中的运动信息，灰度共生矩阵

（ｇｒａｙ－ｌｅｖｅｌ　ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）反映了图像中的
灰度共生信息，并广泛应用于图像中纹理特征描述。光流
和ＧＬＣＭ的结合能够高效获取场景中运动特征的在不同
方向上的空间分布信息。本文提出了一种基于光流

ＧＬＣＭ（ＯＦ－ＧＬＣＭ）的视频暴力行为检测方法。首先，利用
光流算法计算场景中的光流场，并转换成灰度图像，灰度级
别的大小代表场景中运动幅度的强弱；然后，分别计算光流
灰度图像在４个不同方向上的ＧＬＣＭ，并计算ＧＬＣＭ中的
如二阶矩、对比度、熵等几个重要特征，组成特征向量；最后
采用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）来分类特
征向量，最终达到视频暴力行为检测的目的。本文的方法
在３个公共数据集上采用交叉验证的方式进行评价，并和
当前一些主流方法进行了对比。

１　基于光流灰度共生矩阵结构模型

　　本文采用ＧＬＣＭ和ＳＶＭ结合的方法对视频进行暴力
行为检测，其结构如图１所示。

图１　视频暴力检测算法结构

１．１　光流场

　　光流场是视频运动分析的重要特征之一。光流是像
素运动的瞬时速度，通过图像序列中像素在时域上的变化

以及相邻帧之间的相关性来找到两帧之间的对应关系，进
而推算出相邻帧之间的物体运动信息［１３］。
在灰度图像中，假设在时刻ｔ时图像上的点Ａ（ｘ，ｙ）

·３３１·
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灰度值为Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ），那么在ｔ＋Δｔ时，点Ａ 运动到 （ｘ＋
Δｘ，ｙ＋Δｙ，ｔ＋Δｔ），对应的灰度值为Ｉ（ｘ＋Δｘ，ｙ＋Δｙ，

ｔ＋Δｔ），假设：

Ｉ（ｘ＋Δｘ，ｙ＋Δｙ，ｔ＋Δｔ）＝Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ） （１）
将左边的式子在 （ｘ，ｙ，ｔ）点处用泰勒公式展开可以

得到：

Ｉ
ｘ
Δｘ
Δｔ＋

Ｉ
ｙ
Δｙ
Δｔ＋

Ｉ
ｔ＝

０ （２）

记：

ｕ（ｘ，ｙ，ｔ）＝
ｄｘ
ｄｔ＝

Δｘ
Δｔ
，ｖ（ｘ，ｙ，ｔ）＝

ｄｙ
ｄｔ＝

Δｙ
Δｔ
，可得

到光流约束方程：

Ｉｘｕ＋Ｉｙｖ＋Ｉｔ ＝０ （３）

在式（３）中Ｉｘ＝
Ｉ
ｘ
，Ｉｙ＝

Ｉ
ｙ
，Ｉｔ＝

Ｉ
ｔ
，将其改写为梯

度形式则有：
（Ｉ）ＴＵ＋Ｉｔ ＝０ （４）
使用光 流 算 法 对 视 频 暴 力 检 测 数 据 集 Ｈｏｃｋｅｙ

Ｄａｔａｓｅｔ［３］提取光流特征，其结果如图２所示。

图２　光流特征提取结果

１．２　ＧＬＣＭ
１）ＧＬＣＭ的基本原理及计算

ＧＬＣＭ由两个位置像素的联合概率密度来定义，对于
特定方向θ和距离ｄ，在方向为θ的直线上，一个像素灰度
为Ｉ，另一个与其相距为ｄ像素灰度为Ｊ的点对出现的频
数就是ＧＬＣＭ中第 （Ｉ，Ｊ）阵元的值［１４］。方向决定了图像
中两个像素的位置关系。不同的ｄ 决定了两个像素间距
离。θ为ＧＬＣＭ的生成方向。当两个像素间的位置关系ｄ
选定后，就可以生成一定关系下的共生矩阵。
当两个像素间的位置关系ｄ选定后，就可以生成一定

关系下的共生矩阵。设图像为Ｉ（Ｍ，Ｎ），其中任意一点为

Ａ（ｘ，ｙ）及偏离它的一点为Ｂ（ｘ＋ｄｘ，ｙ＋ｄｙ），设Ａ（ｘ，ｙ）点
对应的灰度值为Ｉｉ（ｘ，ｙ），点对应的灰度值为Ｉｉ（ｘ＋ｄｘ，

ｙ＋ｄｙ）。 假设点 （ｘ，ｙ）在整个图片中移动，会得到各种
各样的 （Ｉｉ，Ｊｊ）（０≤ｉ，ｊ≤Ｌ－１），则 （Ｉｉ，Ｊｊ）的组合有
Ｌ×Ｌ 种。对于整个图片，统计出每一种 （Ｉｉ，Ｊｊ）值出现
的次数，然后排列成一个矩阵，设Ｇ（Ｉｉ，Ｊｊ）为每一种Ｉｉ出

现的次数，则所有情况的总次数：

Ｚ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｇ（Ｉｉ，Ｊｊ） （５）

假设在Ｌ×Ｌ中的每一个元素：

Ｃ（Ｉｉ，Ｊｊ）＝
Ｇ（Ｉｉ，Ｊｊ）
Ｚ

（６）

则ＰＬ×Ｌ 就是图像Ｉ的灰度共生矩阵，且：

ＰＬ×Ｌ ＝

Ｃ（Ｉ０，Ｉ０） Ｃ（Ｉ０，Ｉ１） … Ｃ（Ｉ０，Ｉｊ） … Ｃ（Ｉ０，ＩＬ－１）

Ｃ（Ｉ１，Ｉ０） Ｃ（Ｉ１，Ｉ１） … Ｃ（Ｉ１，Ｉ１） … Ｃ（Ｉ１，ＩＬ－１）

… … … … … …

Ｃ（Ｉｉ，Ｉ０） Ｃ（Ｉｉ，Ｉ１） … Ｃ（Ｉｉ，Ｉｊ） … Ｃ（Ｉｉ，ＩＬ－１）

… … … … … …

Ｃ（ＩＬ－１，Ｉ０） Ｃ（ＩＬ－１，Ｉ１） … Ｃ（ＩＬ－１，Ｉｊ） … Ｃ（ＩＬ－１，ＩＬ－１）

烄

烆

烌

烎
（７）

假设一个图像灰度级别为８，则其 ＧＬＣＭ 如图３所
示。ＧＬＣＭ可以同时反映图像亮度分布特性和相邻亮度
像素之间的位置信息，是定义纹理特征的基础。

图３　ＧＬＣＭ示意图

一幅图像的ＧＬＣＭ能反映出图像灰度关于方向、相邻
间隔、变化幅度的综合信息，它是分析图像的局部模式和
排列规则的基础。本文将场景光流转换成灰度图像，亮度
较大的区域对应这运动强度较大的区域，亮度较小的区域
对应着运动较弱的区域。ＧＣＬＭ 能够反映不同方向上的
灰度（运动强度）的共生信息，能高效刻画运动的空间分
布。实验所用数据集的部分ＧＬＣＭ结果如图４所示。

图４　ＧＬＣＭ结果

２）ＧＬＣＭ特征参数

ＧＬＣＭ反映的是图像灰度关于方向、相邻间隔、变化
幅度的综合信息。通过ＧＬＣＭ 可以分析图像的局部特征
式和排列规则等，为了能更直观地以 ＧＬＣＭ 描述纹理状
况，Ｈａｒａｌｉｃｋ等［１５］定义了１４个用于纹理分析的ＧＬＣＭ 特
征参数：二阶矩、对比度、相关性、差分矩、逆差分矩（均与
性）、和平均、和方差、和、熵、差方差、差熵、相关测度１、相
关测度２、最大相关系数。一般采用二阶矩（能量）、对比

·４３１·
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度、相关性、熵这４个最常用的特征来提取图像的纹理特
征，这里补充一个逆差矩作为描述特征的参数。

（１）二阶矩
二阶矩是ＧＬＣＭ元素值的平方和，又称能量Ｅ，它反

映了图像灰度分布均匀程度和纹理粗细度。如果共生矩
阵的所有值均相等，则Ｅ 值小，Ｅ 值大说明图片纹理较粗，
且纹理均匀变化规则，Ｅ 值小则说明图片呈现出散乱和不
规则的变化纹理。其计算公式为：

Ｅ ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ２（ｉ，ｊ） （８）

式中：Ｅ 表示能量；Ｌ 表示图像的灰度级；ｉ，ｊ分别表示像
素的灰度；Ｐ表示灰度共生矩阵，下列式子相同。

（２）对比度
对比度反映了图像的清晰度和纹理沟纹深浅的程度。

纹理的沟纹深，其对比度大，效果清晰。灰度差即对比度
大的像素对越多，这个值越大。ＧＬＣＭ中远离对角线的元
素值越大，对比度越大。对比度的计算公式为：

Ｃ＝∑
Ｎ－１

ｔ＝０
ｔ　２ ∑

Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ２（ｉ，ｊ）｛ ｝ （９）

（３）相关性
相关性是ＧＬＣＭ元素在不同方向上的相似程度。相

关值大小可以表明图像中局部灰度相关性。当矩阵元素
值均匀相等时，相关值就大，如果图像中有水平方向纹理，
则在水平方向矩阵的相关值大于其余方向矩阵的相关值。
相关性计算公式为：

Ｒ ＝
１
σ１σ２ ∑

Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
ｉｊＰ２（ｉ，ｊ）－μ１μ２｛ ｝ （１０）

其中，

μ１＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｉ∑

Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ（ｉ，ｊ） （１１）

μ２＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｊ∑

Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ（ｉ，ｊ） （１２）

（４）熵
熵能够表明图像所具有信息量的度量和图像中纹理

的非均匀程度，当ＧＬＣＭ 中所有元素有最大的随机性时，
熵较大。若图像没有任何纹理，则ＧＬＣＭ几乎为零阵。若
纹理复杂，熵值大。熵值的计算公式为：

Ｅｎ＝ －∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇＰ（ｉ，ｊ） （１３）

（５）逆差矩
逆差矩能够表明纹理图像的同质性以及图像纹理局

部变化。逆差矩值越大则表明图像纹理的不同区域间缺
少变化，局部越均匀。逆差矩的计算公式为：

Ｄ ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ－１

ｊ＝０
Ｐ（ｉ，ｊ）

１
１＋（ｉ＋ｊ）２

（１４）

对数据集计算的部分特征参数如图５所示。

１．３　分类器选择

　　分类器的选择对视频暴力检测中起着至关重要的作

图５　实验所得部分特征参数

用，本文使用ＳＶＭ来对视频中的行为进行分类，判断视频
中是否含有暴力行为。ＳＶＭ是一种利用监督学习来解决
分类问题的算法。ＳＶＭ 是在多维空间中进行数据绘制，
然后对数据进行分类。ＳＶＭ 是基于核函数的，核函数的
作用是将数据从低维空间转化到高维空间中，然后在高维
空间中解决问题。设映射函数为ω（ｘ），则映射后的空间
分类函数为：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉγｉ〈ω（ｘｉ），ω（ｘ）〉＋ｂ （１５）

若将不做任何处理的数据直接从低维映射到高维，会
带来维度暴涨的问题。因此，需要引入核函数来解决这个
问题，引入核函数后，ＳＶＭ的分类函数变为：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉγｉ〈Ｋ（ｘｉ），Ｋ（ｘ）〉＋ｂ （１６）

其中，Ｋ（ｘ）就是核函数，常见的核函数有高斯核函
数、多项式核函数、线性核函数等。本文使用Ｓｇｎ（ｘ）进行
分类，设Ｇ（ｘ）为最终分类结果，则有：

Ｇ（ｘ）＝Ｓｇｎ（ｆ（ｘ）） （１７）
使用ＳＶＭ对视频暴力检测数据集Ｈｏｃｋｅｙ　Ｄａｔａｓｅｔ提

取的特征进行分类，其结果如图６所示。

图６　ＳＶＭ分类结果

２　实验结果

　　本文是在 Ｗｉｎ１０系统下，使用Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－
８５６５ＵＣＰＵ，基于 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１８ａ完成的。

·５３１·
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２．１　实验数据集

　　为了验证所设计的方法的准确性，在视频暴力行为检
测公开数据集 Ｈｏｃｋｅｙ　Ｄａｔａｓｅｔ，Ｍｏｖｉｅｓ

［１６］以及 Ｖｉｏｌｅｎｔ
Ｆｌｏｗ［１７］上进行实验。Ｈｏｃｋｅｙ数据集包含１　０００个分辨率
为３６０×２２８的视频，整个持续时间约为３０ｍｉｎ，其中５００
个包含暴力行为，另外５００个是正常的比赛或是站立等非
暴力行为视频；Ｍｏｖｉｅｓ数据集来自多种的动作电影，包含
手动标记为暴力和非暴力的视频各１２５个，视频分辨率为

２４０×３２０；Ｖｉｏｌｅｎｔ　ｆｌｏｗ数据集由２４６个短视频序列构成，
分辨率为３２０ｐｉｘｅｌ，同样手动标记为暴力与非暴力。部分
数据集示例图片如图７所示。

图７　数据集示例

２．２　实验参数设置

　　在实验中，先将视频拆分为图片帧，再对其进行实验，
以 Ｈｏｃｋｅｙ数据集为例，将每个一秒的视频拆分为２５帧图
片，对这２５帧图片提取２４幅光流图像，再对光流图像计算
其４个方向上的ＧＬＣＭ，并提取５个ＧＬＣＭ 特征参数，最
后使用ＳＶＭ对特征参数进行分类。

２．３　实验评价方法

　　准确率是评价视频暴力行为检测算法的重要指标，本
实验中用５折交叉实验来评价所提算法的准确率，其算法
结构如图８所示。

图８　５折交叉验证结构

将数据集Ｃ划分成５份，任选一份轮流作为测试集，

取所有结果的平均值作为最终结果，这种验证方法通过无
重复抽样，确保了实验的准确性。

２．４　实验结果分析

　　ＧＬＣＭ的特征参数丰富，可以从不同的角度对处理后
的光流图像进行纹理刻画。该算法先提取数据集图片的
光流特征，其次计算光流图像在４个方向上的ＧＬＣＭ，并
假设像素间的距离为１，再通过ＧＬＣＭ 计算纹理特征，最
后使用ＳＶＭ 对所提取的特征进行分类，判断视频中是否
存在暴力行为，其结果如图９所示。

将本文提出的算法与现已有的算法在各个数据集上

图９　部分检测结果示例

进行比较，其结果如表１所示。

表１　各算法实验结果

方法
检测准确率／％

Ｈｏｃｋｅｙ　 Ｍｏｖｉｅｓ　 Ｖｉｏｌｅｎｔ
ＢｏＷ＋ＳＶＭ［１８］ ８８．００ － ８４．４４
ＲｅｓＮｅｔ＋ＬＳＴＭ［１９］ ８３．２０　 ８８．７ －

ＶｉＦ［２０］ ９０．９０　 ９１．３　 ８８．４０
ＶｉＦ＋ＯＶｉＦ［２］ ９２．８１　 ８８．０　 ９４．８４

ＳＴＩＰ－ＨＯＧ＋ＨＩＫ［３］ ９１．７０ － －
ＯＶｉＦ［２１］ ８４．２０ － ８０．７０

ＤＷＴ－ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ［１２］ ９４．０６ － －
ＯＦ＋ＧＬＣＭ＋ＳＶＭ（ｐｒｏｂ） ９６．７０　 ９５．８　 ９２．５０

　　实验表明，提出的ＧＬＣＭ结合光流特征的方法能有效
的对视频进行暴力行为检测。从表１的实验结果对比中
可以看出，使用ＧＬＣＭ＋ＳＶＭ 的视频暴力行为检测方法
要优于使用ＢｏＷ＋ＳＶＭ的方法，原因在于ＧＬＣＭ考虑了
视频帧之间的纹理信息，此外，光流信息能够有效表示物
体之间的运动信息，而且ＳＶＭ 能够对提取的特征进行快
速有效的分类；因此进行暴力检测可以得到更好的结果；

ＧＬＣＭ＋ＳＶＭ的检测方法比 ＶｉＦ＋ＯＶｉＦ的结果更好，原
因在于引入了光流场增加了视频帧之间的时间信息。本
文实验证明了ＧＬＣＭ＋ＳＶＭ算法在视频暴力检测上的合
理性以及有效性。

３　结　　论

　　本文将光流与ＧＬＣＭ结合，提取重要特征用于描述视
频场景中的行为，用视频暴力行为检测。首先提取视频相
连帧之间的光流场图像，然后提取光流图像ＧＬＣＭ的特征
量、相关度、能量、熵等特征，最后使用ＳＶＭ 对特征进行分
类，判断视频中是否存在暴力行为。实验证明，该算法在
暴力 检 测 公 开 数 据 集 Ｈｏｃｋｅｙ　Ｄａｔａｓｅｔ，Ｍｏｖｉｅｓ 以 及

Ｖｉｏｌｅｎｔ　Ｆｌｏｗ上取得了较好的效果，获得了较高的准确率。
本文提出的方法属于传统的手工特征的方法，在检测准确
性及效率上有待提高，且检测场景仅限于目前常用的数据
集中，下一步将研究ＧＬＣＭ和深度学习相结合的方法，用
于提高检测算法的通用性。

·６３１·
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