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基于改进 C3D的视频监控异常行为检测算法
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 摘　要                   随着科技的发展，视频监控技术已经在各种场景得到广泛应用，如城市安防、交通管理、工业监控等。

然而，传统的视频监控系统通常依靠人工监控来发现异常行为，但这种方式效率低下且容易遗漏，因

此需要借助计算机视觉和深度学习技术实现自动化的异常行为检测。针对视频监控下异常行为检测的问

题，提出了一种异常检测算法 SE-C3D。首先，将传统的二维卷积和池化操作扩展到了三维；接着，利

用 C3D 网络来提取视频的时空特征；然后，采用残差思想，设计了一种 3D 残差模块，增强泛化能力，

使其在处理视频数据时更为有效；最后，为了进一步提高准确率，将 SENet 扩展到三维，并嵌入到残

差 C3D 模块上，使用 Softmax 输出结果。实验结果表明，SE-C3D 相较于其他模型在多个性能指标上均

有显著提升，提出的算法在异常行为检测任务中有着广泛的应用前景。   
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0  引言

异常行为检测是一项具有挑战性的任务，通常涉及识别

视频中的异常行为或事件，这些行为与正常行为模式不同或

具有潜在的威胁性。人体动作识别是异常行为检测中的一个

重要方面，因为大多数的异常行为都涉及人的动作或行为。

监控系统 [1]、智能场景建模 [2] 以及视频注释和检索 [3] 都是视

频中行为识别的一些实际应用。视频异常行为检测主要利用

监控系统，通过对视频数据进行实时的分析和处理，及时分

析和识别可能存在的异常或异常行为。这些分析主要包括目

标检测与跟踪、特征提取、模型训练、异常检测与判断四个

步骤。当前异常行为检测主要有两种方法，即基于深度学习

的方法和基于传统机器学习的方法 [4]。

基于传统机器学习的方法主要依赖于手工特征和分类

器。其特征提取包括基于局部特征和全局特征。基于局部特

征的方法是使用 3D Harris[5] 角点检测器或 DoG[6] 等不同技术

从视频时空兴趣点（STIP）[7] 中提取局部时空描述符，比如

方向梯度直方图（HOG）[8] 和光流直方图（HOF）[9]。在拥

挤的视觉场景中，传统的基于局部特征的方法可能会由于大

量移动对象导致产生许多无用的时空兴趣点，这会降低方法

的准确性。因此，在拥挤的情况下，这些描述符可能不足以

有效地捕捉场景的关键信息。而基于全局特征的方法在拥挤

场景中具有一定优势，因为它们能够综合考虑整个场景的信

息，而不是局限于局部区域。该方法是从一系列帧中提取特

征，并通过光流幅度大小的变化和光流的方向信息来识别异

常行为，比如 VIF 描述符 [10] 和 DiMOLIF[11] 描述符。目前传

统机器学习方法在异常行为检测中仍存在一系列问题，包括

特征提取的复杂性、准确率低、对光照和噪声的敏感性等。

这些问题限制了传统方法在处理异常行为检测任务时的效果

和适用性。

基于深度学习的方法能够利用神经网络作为特征提取

器，构建端到端模型，能够自动提取特征并有强大的拟合能

力，通过模拟人类大脑对数据的分析和学习，能对异常行为

进行非线性描述，同时深度学习模型结构灵活，可以根据任

务需求进行设计和调整，并且可以通过增加更多的层次或神

经元来提高模型的表达能力和性能。

在基于深度学习的异常行为检测算法中，三维卷积神经

网络具有较高的速度和准确率。C3D（convolutional 3D）是

一种专门设计用于处理视频数据的卷积神经网络，能够有效

地捕获视频数据中的时空信息。本文基于 C3D 网络模型，研

究视频中的打架、盗窃、抢劫、纵火等异常行为，并且为了

进一步增加检测的准确度，本文融合了 SENet（squeeze-and-

excitation networks）[12] 与残差结构，提出了一个新型的 SE-

C3D 模型。

1  基于改进 C3D 的视频监控异常行为检测算法

为了解决传统方法在视频监控异常行为检测中准确率

低、复杂度大的问题，本文提出了基于 SENet 改进的 C3D
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视频监控异常行为检测算法，相对于原始的 C3D 模型，在精

确度和评价指标上有显著提升，命名为 SE-C3D。图 1 为 SE-

C3D 的模型结构，其中图 1 的红色虚线框为本文所提出的

3D 残差模块。

图 1 SE-C3D 模型结构图

算法步骤如下。

（1）输入数据：算法首先接收原始视频数据作为输入。

（2）C3D 特征提取：利用 C3D 的三维卷积操作，从视

频数据中提取时空特征，不需要进行预处理。

（3）引入残差结构：为了增强网络的泛化能力，引入

了残差结构。在神经网络中，残差结构可以帮助网络更容易

地学习到恒等映射，从而降低训练难度，并且有助于防止过

拟合。

（4）构造 3D 残差模块：通过构造 3D 残差模块，进一

步增强了网络的泛化能力。这个模块通常由多个 3D 卷积层

和激活函数组成，可以在保留主要特征的情况下减少信息的

丢失。

（5）嵌入三维 SENet：为了提高准确率，将三维 SENet

嵌入到残差 C3D 网络中。SENet 能够学习每个特征通道的重

要性，并动态地调整这些通道的权重，从而增强了网络对于

有用特征的提取能力。

（6）Softmax 输出预测结果：使用 Softmax 函数对网络

输出进行归一化处理，得到视频异常行为的预测结果。

1.1  3D 残差模块

本文的创新点之一是在 C3D 上引入残差思想，构建 3D

残差模块。该模块通过 shortcut connection 方式实现了 x 与

H(x) 的叠加，提高了模型的性能。表达公式为：

                                                （1）
式中：H(x) 表示残差模块的输出，F(x) 表示残差学习的函

数，x 表示模块的输入。通过将输入和学习的残差相加，模

块可以有效地学习输入数据的表示，并且可以通过 shortcut 

connection 传播梯度，减轻了训练深度网络时的梯度消失问

题。这种设计能够提高网络的性能和泛化能力，有助于更好

地识别异常行为。3D 残差模块如图 2 所示。

图 2 3D 残差结构

1.2  SENet

SENet 的引入是本文的另一个创新点，它被扩展到三维

并嵌入到 3D 残差模块中。它主要由 Squeeze 和 Excitation 两

个部分组成。原理如图 3 所示。

图 3  SENet 模型原理图

SENet 通过对卷积特征通道之间的关系进行建模，提高

网络的表示能力。其关键在于根据各个特征通道的重要性程

度对权重进行分配，从而使网络能够更有效地学习并利用不

同特征通道之间的信息。这种机制有助于增强网络的表征能

力，提高网络在各种视觉任务中的性能。而这种过程类似

于 Attention 机制，在卷积特征通道上动态地调整重要性。

SENet 的第一步是利用卷积操作提取图像特征图，其公式为：

            （2）

                                （3）

Ftr 这一步是转换操作，把输入的原始图像 X 映射到特

征图 U 上。其中，H 和 W 表示特征图的高度和宽度，C 和

D 表示通道数和时间深度。vc
s 表示第 c 个卷积核的参数，

xs 表示第 s 个输入， V=[v1,v2,…,vc] 为学习到的卷积核集合，

U=[u1,u2,…,uc] 是输出。

在 Squeeze 阶段，输入特征 U 的大小为 H×W×C，通

过全局平均池化操作，将每个空间位置的特征汇总成一个值，

即将每个 H×W 的区域压缩为一个值，得到 1×1×C 的向量，

其公式为：
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通过 Squeeze 操作获得了特征通道的全局特征，接下来

进行 Excitation 操作。Excitation 操作公式为：

    （5）
式中：δ 为 ReLU 函数，σ 为 Sigmoid 函数，w1

* 和 w2
* 表示

全连接（FC）操作。Excitation 操作首先通过全连接操作降维，

其次在降维后应用 ReLU 函数进行非线性激活，然后通过全

连接操作升维，最后利用 Sigmoid 函数进行权重归一化。

在重标定阶段，为每个特征通道分配相应的权重。 为

输出的特征映射，uc 为输入原始特征映射、sc 为权重向量。

其公式为：

                               （6）

1.3  C3D 网络

C3D（Convolutional 3D）网络是一种用于视频分析的深

度学习模型。它是在 2D 卷积神经网络（CNN）的基础上扩

展，以便处理视频数据的时间维度。与传统的 2D CNN 不同，

C3D 网络可以直接从视频数据中学习时空特征，而无需额外

的预处理步骤。

C3D 网络通常由卷积层、池化层和全连接层组成，其中

卷积层在时间和空间上同时操作，以捕获视频中的时空特征。

通过在视频序列中移动 3D 卷积核，C3D 网络可以有效地提

取视频中的运动信息和空间结构。此外，对于第一层的池化

层，采用了较小的池化核和步长，以减少时间信息的丢失。

在训练过程中，C3D 网络通过反向传播算法优化其权重参数，

以最小化预测值与实际标签之间的误差。

C3D 网络在视频分类、动作识别、行为检测等任务中取

得了显著的成果，成为视频分析领域的重要模型之一。C3D

网络架构如图 4 所示。

图 4  C3D 网络结构

2  实验结果分析

2.1  所用数据集

本文实验所用数据集为 UCF-Crime 数据集 [13] 和自制异

常行为数据集，UCF-Crime数据集中包含了 1900个监控视频，

视频的尺寸大部分为 240×320，涵盖了真实场景中的打架斗

殴、纵火、抢劫等异常行为。数据集如图 5 所示。

图 5  UCF-Crime 与自制异常行为数据集展示

2.2  实验过程

首先，在 UCF-Crime 数据集上进行训练，以获得稳定且

准确的异常行为检测模型。接着，将这个经过训练的模型应

用到自制的异常行为数据集上进行验证，并将验证结果与模

型在 UCF-Crime 数据集上的性能进行对比分析。

本实验在数据集划分时，采用 5 折交叉验证方法，将

数据集划分为训练集和测试集，训练集包含 800 个视频，测

试集包含 200 个视频。训练集和测试集分别包含了相同数量

的异常行为和正常行为视频片段。在算法上，采用了小批量

随机梯度下降法（SGD）进行模型优化，设置了权重衰减为

0.001，动量为 0.5。在学习率调整策略上，初始学习率设置

为 0.001，在训练周期的 1/4时再进行调整，分别调整为 0.000 1

和 0.000 01。使用交叉熵函数作为损失函数。

2.3  评价标准

在本次实验中使用精确度（Precision）、召回率（Recall）

和准确率（Accuracy）的平均值来评估 SE-C3D 网络模型在

视频异常行为识别的性能。其定义式为公式（7）～（9）。

                 （7）

                 （8）

   （9）

2.4  实验结果和分析

2.4.1  对比分析

为了防止实验的结果出现偶然性，本实验将原始模型与

SE-C3D 各自在相同数据集上训练 100 轮，并进行比对。表

1 是展示了 C3D 网络和 SE-C3D 网络在 UCF-Crime 数据集上

进行 100 轮实验的对比分析，从表 1 中可以看出 SE-C3D 模

型要优于 C3D 模型。
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表 1  UCF-Crime 数据集上模型的评估指标

模型 Avg.Accurary Avg.Precision Avg.Recall

C3D 93.50% 93.30% 95.23%

SE-C3D 98.20% 97.25% 99.15%

为了进一步验证本文提出的算法的有效性，将其与其

他现有算法对比，如表 2 所示。其中，Radon Transform、

STIFV 和 ViF+OViF 是传统机器学习的方法，其余为深度学

习的方法。从表 2 可看出，本文提出的算法准确率明显高于

其他算法。

表 2  不同算法在两个数据集的分类精度

方法 UCF-Crime 自制异常行为数据集

Radon Transform 90.10% 98.70%
STIFV 93.45% 99.10%

ViF+OViF 87.45% —

ConvLSTM 97.10% 99.99%
3D CNN 91% —

3D CNN+SVM 92.10% 98.95%
C3D 93.50% —

C3D+KNN 92.30% 97.25%
SE-C3D 98.20% 100%

实验结果如图 6 所示。

图 6  SE-C3D 网络识别结果

3  结论

针对传统机器学习方法在异常行为检测上复杂度高、准

确率低的问题，提出了一种新型的异常行为检测算法，名为

SE-C3D。该算法融合了 SENet 与 C3D，并引入了残差思想，

以提高检测的性能。通过这些改进和融合，SE-C3D 在行为

检测方面比原始模型有明显提升。实验结果表明，在 UCF-

Crime 数据集上平均精确度上升了 3.95%，平均召回率上升

了 3.92%，平均准确率上升了 4.70%，验证了本文算法的有

效性。
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