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摘要: 本研究针对实验室人员违规行为检测，提出了一种基于 CLSTM 模型的方法。该模型结合了卷积神经网络

（CNN）和长短时记忆网络（LSTM）。模型首先利用 CNN 感知图像特征，并通过卷积和池化操作进行特征提

取。这些提取的特征随后传送至 LSTM 网络模型，利用 LSTM 的记忆能力在时间序列中捕捉和理解违规行为的

模式。通过这种结构，CLSTM 模型不仅能够有效处理和分析复杂的图像数据，还能在长期记忆和短期变化之间

找到平衡，提高违规行为检测的准确性和鲁棒性。模型通过卷积网络增强了图像特征的表征能力，进一步优化了

LSTM 模型在计算能力和训练效率上的表现。相较于传统的 LSTM 模型，CLSTM 在训练过程中展现出更快的收

敛速度。为验证模型的有效性，本文在两个不同的数据集上进行了实验。实验结果显示，所提出的 CLSTM 模型

在性能上显著优于传统的 LSTM 方法，性能提升幅度分别约为 7%至 11%。这一结果突显了 CLSTM 模型在实验

室违规行为检测任务中的优越性。 
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Abstract: This study proposes a method based on the CLSTM model for detecting misconduct among laboratory 

personnel. The model integrates Convolutional Neural Networks (CNNs) and Long Short-Term Memory (LSTM) 

networks. Initially, the CNN perceives image features and performs feature extraction through convolutional and pooling 
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operations. These extracted features are subsequently fed into the LSTM network, which leverages its memory capability 

to capture and understand patterns of misconduct in the temporal sequence. This structure enables the CLSTM model not 

only to effectively process and analyze complex image data but also to strike a balance between long-term memory and 

short-term variations, thereby enhancing the accuracy and robustness of misconduct detection. The model enhances the 

representation capability of image features through the convolutional network, further optimizing the LSTM model's 

performance in computational efficiency and training effectiveness. Compared to traditional LSTM models, CLSTM 

demonstrates faster convergence during training. To validate the model's effectiveness, experiments were conducted on 

two different datasets. The results indicate that the proposed CLSTM model significantly outperforms traditional LSTM 

methods, achieving performance improvements ranging from 7% to 11%. These findings underscore the superiority of 

the CLSTM model in laboratory personnel misconduct detection tasks. 

Keywords: CLSTM; CNN; LSTM; Improper Behavior Detection 

 

1 引言 

在当前数字时代，违规行为的监测和识别对于维

护秩序和保障安全至关重要。特别是在复杂、动态的

环境中，传统的监测方法往往无法满足管理和治理领

域的实时监测需求。随着深度学习技术的兴起，视频

监控领域的深度学习方法为违规行为检测带来了新的

可能性。卷积神经网络（CNN）[1]和长短期记忆网络

（LSTM）[2]的结合尤为突出，为图像处理和时间序列

分析提供了强大的解决方案。 

本文提出了 CLSTM 的网络模型，目的是克服传统

方法在复杂环境中的局限性。CLSTM 模型融合了卷积

操作在图像处理中的卓越性能和 LSTM 在序列建模中

的优势，显著提高了违规行为的识别准确率并有效提

升了管理效率[3, 4]。本文的主要贡献包括： 

1) 模型创新：提出了基于 CLSTM 的混合模型，

有效整合了视频图像的空间特征和时间序列

数据，实现了更为精准的违规行为检测。通过

深入探讨该模型的设计原理、实验验证以及应

用场景，为从业者提供了一种高效违规行为检

测方法。 

2) 实验验证：通过详细的实验和案例分析，验证

了 CLSTM 模型的稳健性和可靠性，展示了其

在实验室安全管理中的实际应用潜力。该模型

的应用场景不仅局限于实验室环境内的违规

行为检测。 

通过本文的研究，我们致力于推动实验室安全监

控系统向智能化、高效化方向迈进，为管理者提供更

可靠的工具和方法，以确保实验室环境的安全与秩序。 

2 相关文献 

Khaleghi 等[5]人提出了一种基于深度学习的视频

监控摄像头异常检测方法，强调其在事件预测、在线

监控和目标驱动分析方面提供有价值的数据。他们的

方法利用人工智能技术，尤其是深度学习中的卷积神

经网络，显著提高了异常检测的准确性。Lea 等[6]任提

出了一种用于视频动作分割的创新方法。该网络通过

分层方式捕捉低、中、高级时间尺度上的关系，相较

于传统的循环神经网络（RNN）[7]训练所需时间较少。

Simonyan 等[8]人进行了对深度卷积网络（ConvNets）

在视频动作识别方面的判别性训练架构的研究，并提

出了一种创新的双流 ConvNet 架构，其中包含了空间

和时间网络。通过在多帧稠密光流上进行训练，他们

证明了该 ConvNet 在训练数据有限的情况下能够取得

良好的性能。此外，他们还展示了多任务学习在两个

不同的动作分类数据集上的应用，以增加训练数据量

并提高性能。Yue 等[9]人提出了两种能够处理完整视

频的方法。第一种方法探索了各种卷积时序特征池化

架构，研究了在调整 CNN 进行这项任务时需要做出的

各种设计选择。第二种方法明确地将视频建模为帧的

有序序列。 

Tee 等[10]人提出了一种基于深度学习架构的最新

人类活动识别模型，该模型包含卷积神经网络（CNN）、

长短时记忆（LSTM）或多种类型混合的层，形成混合

系统。分析对这些模型的实施方式进行了概述，并介

绍了它们可能面临的一些潜在限制。Nagrath [11]提出

了一种深度学习方法，目的是检测学校或大学校园中

的异常行为。该方法通过提取视频相邻帧来实现监控，

模型在这些摄像头帧上执行以检测异常活动。发现异
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常，系统开始保存视频流并向相关当局发送警报消息。

通过在实时摄像头流中计算特征，分类器基于提取的

特征进行异常预测。 

Einy [12]提出了一种创新的深度学习方法，用于在

时间延迟系统中检测体外受精中胚胎的同时异常，从

而实现存活和非存活出生的区分。该方法采用了局部

二值卷积神经网络（LBCNN）和长短时记忆（LSTM）。

LBCNN 通过利用深度和局部特征集显著提高了分类

准确性，与标准卷积层相比，具有更少的可学习参数。 

Yang [13]提出了一种融合了长短时记忆和卷积神

经网络的混合网络，采用非线性数据处理方法，并通

过数值反演（NI）方法填补缺失值。这一方法结合了

相关分析、敏感性分析和随机森林（RF）[14]算法。 

现代视频监控系统主要依赖人工操作员实时监视

和解读个体行为，Kalyta 等[15]人出了一种简单的模型，

用于使用监控摄像头的低分辨率照片和视频帧检测个

体情感状态的突然变化。所提出的技术包括一种对面

部区域进行几何解释以提取面部表情特征的方法，使

用超平面分类方法在特征向量空间中识别情感状态的

方法，以及利用“人在环”原则获取透明和可解释分类器

的视觉分析方法。 

3 模型架构 

本文提出的深度学习模型包括卷积神经网络

（CNN）和长短期记忆网络（LSTM），用于实现对违

规行为的精确识别和分类，如图 1 所示。首先，输入

层接收图像数据，经过卷积层进行特征提取，这些卷

积层通过不同的滤波器捕捉图像的局部特征。随后的

最大池化层用于降低特征映射的空间维度，增强特征

的表达能力。卷积网络处理的特征序列化后传递给

LSTM 模型，LSTM 利用其记忆单元捕捉时间序列数据

中的长期依赖关系和动态模式。最后，通过全连接层

实现最终的违规行为分类任务，输出每个类别的概率

分布。 

整体模型设计的核心包括图像特征提取、特征显

著性增强、时间序列特征建模以及高效的多类别分类

能力，为复杂环境下违规行为检测提供了强大的解决

方案。 

模型的核心是卷积神经网络，其主要由卷积层和

池化层交替构成。CNN 通过学习输入数据与输出数据

之间复杂的非线性映射关系来实现图像处理任务。网

络结构包括输入层、中间层和输出层，其中，中间层

用于特征提取和学习。输入层接收图像信息，而输出

层则输出分类标签或识别结果。 

 

图 1 CLSTM 模型总体结构 

卷积操作和池化操作是 CNN 的核心步骤，用于感

知图像中的关键特征并理解图像内容。卷积层利用不

同尺寸和参数的卷积核来捕捉图像中的局部特征，而

池化层通常采用最大池化或平均池化等方法，以降低

数据的维度并增强特征的稳定性。 

全连接层和激活函数位于卷积神经网络隐含层的

最后部分，全连接层的作用是将卷积层和池化层提取

的特征信息进行融合和整合，以进一步形成网络的输

出。全连接层将特征向量连接到一起，使得网络可以

更好地理解和利用这些特征。 

激活函数是全连接层中的一个关键组成部分，该

模型引入了非线性元素 ReLU 作为激活函数。该激活

函数的作用在于使全连接层能够学习和表示复杂的非

线性关系，从而使卷积神经网络具备拟合任意非线性

函数的能力。激活函数的引入有助于网络更好地捕捉

和表示数据中的复杂模式和特征。 

该模型的另一个重要组成部分是长短期记忆网络

（LSTM），它是一种改进的循环神经网络（RNN）结

构。LSTM 通过引入细胞状态、隐藏状态和门结构来解

决传统 RNN 中的梯度消失和梯度爆炸问题。这种设计
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使得 LSTM 能够更有效地处理长序列信息，避免了传

统 RNN 中容易出现的“顾此失彼”问题。 

LSTM 的关键是其内部结构，它由三个门控制单元

组成：遗忘门、输入门和输出门。遗忘门决定哪些信

息需要被丢弃，使用一个激活函数来对当前输入和前

一个时间步的隐藏状态进行处理，输出一个介于 0 到 1

之间的数值，其中 0 表示完全忘记，1 表示完全记住。

遗忘门的引入使得LSTM可以有选择地保留重要信息，

从而有效地处理梯度问题并学习长期依赖关系。 

LSTM 单元的计算公式(1)所示，它通过门结构来

更新和管理细胞状态和隐藏状态，这些状态允许网络

更好地捕捉和利用时间序列数据中的长期依赖关系。 

1( [ , ] )t f t t if w h x b              (1) 

其中： 是 sigmoid 函数，用于将输入的加权和转

换为一个介于 0 和 1 之间的数值，表示门的遗忘程度。

遗忘门决定了上一个细胞状态 1tc  中的信息有多少会

被保留或遗忘。它输出一个介于 0 和 1 之间的数值 tf ，

其中 0 表示完全遗忘，1 表示完全保留。 fw 是输入门

的权重矩阵， 1th  是上一个时间步的隐藏状态， tx 是当

前时间步的输入， ib 是输入门的偏置项。 

输入门在循环神经网络中的作用是控制当前时间

步的输入信息如何融合到细胞状态中。输入门的状态

方程(2)： 

1( [ , ] )t i t t fi w h x b             (2) 

其中： ti 是输入门的输出，是介于 0 和 1 之间的

数值，表示在当前时间步 t 上，模型选择多少来更新细

胞状态。 是 sigmoid 函数，用于将输入的加权和转换

为一个介于 0 和 1 之间的数值，表示门的打开程度。 iw

是输入门的权重矩阵。 1th 是上一个时间步的隐藏状态。

tx 是当前时间步的输入， ib 是输入门的偏置项。 

输入门通过控制的大小，决定了在当前时间步的

输入 tx 对细胞状态的影响程度。输入门的作用是增强

或减少当前输入对细胞状态的更新影响，从而帮助模

型更好地捕捉时间序列数据中的长期依赖关系，更新

候选值方程(3)： 

1 cc tanh( [ , ] )t k t tw h x b            (3) 

更新候选值计算了可以添加到细胞状态的新信息。

通过使用 tanh函数将输入转换为介于-1和 1之间的值，

以便更好地控制细胞状态的更新。 

细胞状态 ct 在每个时间步根据遗忘门和输入门的

决定进行更新。遗忘门决定了保留多少上一时刻的细

胞状态信息，输入门决定了添加多少新的信息到细胞

状态中，细胞状态更新方程(4)。 

1t t t t tc f c i c               (4) 

之后再由输出门计算出更新之后的隐藏状态和细

胞状态，状态方程(5)。 

1( [ , ] )t o t t oo w h x b            (5) 

输出门决定了当前时间步的隐藏状态 th 是基于更

新后的细胞状态的哪一部分。它输出一个介于 0 和 1

之间的数值 to ，其中0表示没有输出，1表示完全输出。 

隐藏状态
th 是基于当前时间步的细胞状态

tc 和输

出门的决定来计算得到的。它是 LSTM 单元最终输出

的隐藏状态，用于传递给下一个时间步或者作为模型

的输出，隐藏状态更新方程(6)。 

tanh( )t t th o c             (6) 

通过这些门控结构，LSTM 单元能够有效地处理和

传递长期依赖关系，使得循环神经网络能够更好地应

对时间序列数据中的复杂模式和长期记忆需求。 

本文采用的 CLSTM 的模型来处理图像序列，其中

每帧图像首先通过一个 3×3 的卷积核进行步长为 1 的

卷积操作，将输入图像的通道数从 3 扩展到 64。接着，

经过一个 2×2 的最大池化层，这一步操作旨在降低每

个通道的空间维度，同时将特征图的尺寸减小为原来

的一半，但通道数翻倍，从而有效地增强了每帧图像

的特征信息。 

随后，特征向量被送入一个全连接层，通过该层

得到一个 256 维的特征向量。这些特征向量被看作是

时间序列的一部分，然后被输入到一个包含 40 个

LSTM 细胞单元的 LSTM 模型中。每个 LSTM 单元负

责学习和记忆输入序列中的时间相关性和长期依赖关

系。最后一个 LSTM 细胞的输出被用作全连接层的输

入，通过全连接层和非线性激活函数对 LSTM 计算的

结果进行最终的分类操作。 
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4 实验配置 

在研究综合考虑了硬件和软件配置，选用了适当

的深度学习框架，以及详细的模型验证指标，以确保

模型的有效性和性能。 

在软件配置方面，为了确保系统的一致性和稳定

性，并设计本文的行为识别模型，我们首先选择了

Torch 作为主要的模型构建工具。所有这些软件环境和

工具都是在 Anaconda 中进行配置和构建的。我们使用

了 CUDA 11.03、OpenCV-python 4.5.5、Torch 1.10 以

及 Python 3.9.7 来支持视频的读取和处理任务。 

硬件方面，本研究使用了一台配置为第 12 代

Intel® Core™ i7-12700x20 CPU、64GB 内存和 Nvidia 

RTX A4000 GPU 的机器上进行的。 

本文涉及使用 UCF-101 数据集和布朗大学发布的

数据集，分别包含不同动作类别，对模型进行性能评

估和比较。UCF-101 数据集以复杂的人际和人物交互

动作为特点，比较具有挑战性。 

模型的验证指标主要分为两部分。首先是训练过

程中的损失值，即训练标签真值与模型预测值之间的

差异，用来评估模型在训练过程中的收敛情况。其次

是在测试集上的准确率，用来衡量模型在新数据上的

预测能力。为了进一步细化分析实验结果，将整个测

试集按照 8:2 的比例分为训练集和验证集，分别用于训

练模型和验证性能。 

为了突出 CLSTM 模型的性能，本文进行了与

LSTM 模型的比较，主要从收敛速率和准确度两个方面

进行对比。CLSTM 模型在架构上将卷积神经网络部分

用于空间特征提取，并将其结果输入 LSTM 进行时间

特征提取，以综合利用空间和时间信息。 

在训练过程中，采用了交叉熵损失函数和随机梯

度下降优化器来优化模型。总共进行了 150 次训练迭

代，每 5 次迭代在测试集上进行一次性能评估。 

在模型验证过程中，重点关注了两个模型之间的

比较，包括损失值的变化趋势和在测试集上的准确性

表现，以全面评估模型的预测性能。对不同动作类别

的准确性进行了详细分析，以更深入地理解实验结果

的差异和模型的优劣势。 

5 实验结果 

(1) UCF-101 数据集 

基于 UCF-101 数据集的实验结果显示，CLSTM 模

型在性能和训练效率上优于 LSTM 网络，如图 1 和 2

所示。在训练过程中，CLSTM 模型表现出更稳定的收

敛性能和更低的训练损失下限。在经过 80 个 epoch 的

训练后，CLSTM 模型的训练损失已接近 0.2，优于

LSTM 模型。此外，CLSTM 模型的收敛速度更快，且

在损失值收敛后的波动幅度较小，这表明其在学习过

程中对数据的拟合能力更强。 

图 1 展示了训练损失随时间的变化，可以看出

CLSTM模型相较于LSTM模型具有更快的损失下降速

度和更稳定的收敛状态。图 2 则展示了在测试集上的

准确率对比，显示出 CLSTM 模型在相同的测试条件下

能够获得更高的预测准确性。 

在训练准确率对比中，LSTM 的训练准确率上升速

度慢且最后约为 75.33%，而 CLSTN 在整个训练过程

中测试准确率全程高于 LSTM 模型且最后测试准确率

约为 86.94%，如表 1 所示。根据表格 1 中的数据，

CLSTM模型在整个测试集上的准确率比LSTM模型提

升了超过 9%。CLSTM 与 LSTM 在对这 6 个动作进行

识别分类时的综合准确率如表 2 所示。 

总体而言，这些结果表明 CLSTM 模型通过有效地

整合卷积神经网络的空间特征提取能力和 LSTM 的时

间序列建模能力，显著改善了动作识别任务的性能。

这种改进不仅提升了模型的训练效率和收敛速度，还

提高了在复杂动作分类中的准确性，为动作识别领域

的研究和应用带来了显著的进步。 

表 1 LSTM 模型与 CLSTM 在准确率比较（UCF-101） 

模型 准确率（UCF-101） 

LSTM 75.33% 

CLSTM 86.94% 

表 2 LSTM 模型与 CLSTM 模型的准确率比较（UCF-101） 

模型 
精确度（%）（UCF-101） 

刷牙 拳击 跳跃 刮胡子 太极 写字 

LSTM 80.21 74.55 79.2 69.45 77.52 71.05 

CLSTM 82.1 89.5 90.2 81.45 90.27 88.13 
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图 1 CLSTM 与 LSTM 模型训练 Loss 值（UCF-101） 

 

图 2 LSTM 与 CLSTM 模型测试正确率比较（UCF-101） 

根据表格数据显示，CLSTM 在需要同时考虑图像

特征和时序建模的识别任务中表现突出。例如，在跳

跃和太极两种动作中，其准确率达到了约 90%。而在

刷牙和刮胡子这两个类别中，CLSTM 表现相似，准确

率约为 81%。分析显示，CLSTM 模型在具有明显空间

特征（如跳跃）或较大运动幅度（如太极）的类别中

表现优异，而在动作幅度较小的刷牙和刮胡子类别中

则表现基本一致。 

(2) 布朗大学数据集 

根据布朗大学数据集上的比较结果，CLSTM 模型
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展现了更高的训练效率、稳定的收敛速度以及优越的

测试准确率，如图 3 和 4 所示。然而，在处理某些细

微动作或容易混淆的情况下，其表现可能不如传统的

LSTM 模型，如表 4 所示。 

 

图 3 LSTM 与 CLSTM 模型训练 Loss 值比较 

 

图 4 LSTM 与 CLSTM 模型测试正确率比较 
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表 3 LSTM 模型与 CLSTM 模型的准确率比较 

模型 准确率（布朗大学数据集） 

LSTM 89.13% 

CLSTM 96.1% 

表 4 LSTM 模型与 CLSTM 模型准确率比较 

模型 
精确度（%）（布朗大学数据集） 

喝水 跳跃 快跑 抽烟 扔 进食 

LSTM 90.71 91.47 90.1 78.59 93.54 90.43 

CLSTM 99 100 98 99.45 89.43 84.92 

 

在布朗大学数据集该数据集上的表现如下： 

1) 训练效率和收敛速度：CLSTM 模型的训练 loss

收敛速度迅速且稳定，约在 120 个 epoch 后达

到了较低的 0.1 附近，比 LSTM 模型提前了大

约 40 个 epoch，如图 3 所示。 

2) 测试准确率：CLSTM 模型在整个训练过程中

的测试准确率始终高于 LSTM 模型，最终测试

准确率约为 96.1%，而 LSTM 模型的最终训练

准确率仅约为 89.13%，如图 4 所示。 

3) 综合准确率对比：根据表格 3 的数据，CLSTM

模型在整个测试集上相对于 LSTM 模型有了约

7%以上的性能提升。 

4) 类别特定表现：根据表格 3 的数据，CLSTM 模

型在跳跃、快跑和抽烟等动作类别中表现优异，

甚至在某些动作如跳跃中达到了 100%的准确

率。 

CLSTM与 LSTM在对这 6个动作进行识别分类时

的综合准确率如表 4 所示。 

6 结论 

本文介绍了一种结合了卷积神经网络和长短期记

忆网络的模型实现对化工实验室内人员违规行为的识

别和分类检测。该模型充分利用了 CNN 在图像感知和

学习方面的能力，以及 LSTM 在时序信息学习方面的

优势。通过这种结合，提升了对复杂行为模式的识别

和理解能力。 

CLSTM 模型在多个主要性能指标上表现出色，相

较于 LSTM 神经网络，取得了显著的提升。这表明了

在行为识别任务中，卷积神经网络与 LSTM 网络的有

效融合能够显著改善模型的性能和准确性。 

未来的研究方向应重点关注开发适应不同场景和

需求的算法，以实现特定行为的可靠检测。这包括对

模型的进一步优化，适应复杂环境和动态变化的行为

模式，以及提升模型在实时性和鲁棒性方面的表现。 
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