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摘摇 要:智能监控中,由于存在环境复杂、监控目标多、画质质量差、人员尺寸不同等因素,从而给人体异常行为识别带来

很多挑战。 为了提高视频中人员异常行为识别的准确率和识别效率,提出了人员异常行为识别方法 YOLO-CARAFE。 该

方法首先利用轻量级上采样算子 CARAFE 代替最近邻插值上采样算子,CARAFE 不仅利用相邻像素进行工作,还会对相

邻像素进行加权融合,可以在大感受野中聚合上下文信息,从而提高在复杂场景下人体异常行为识别时神经网络的特征

提取和融合能力;其次,利用 Focal-EIOU 损失函数的难易样本学习策略,使得模型更加关注难以分类的目标对象,有效减

小预测框与真实框之间的差异,提高人体异常行为识别的准确度,有效解决异常行为样本数据量少的问题。 通过在自建

数据集上的实验表明,YOLO-CARAFE 在人体异常行为识别上具有良好的识别效果,提出的 YOLO-CARAFE 算法在 R 不

变的情况下 mAP@ 0. 5, P 分别为 96. 9% ,97. 6% ,提高了 1. 9 百分点,7. 4 百分点,能够满足监控视频中人员异常行为识别

对于准确度的需求。
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Abstract:In intelligent monitoring,there are many factors such as complex environment,multiple monitoring targets,poor picture quality,
and different personnel sizes,which bring many challenges to human abnormal behavior recognition. In order to improve the accuracy and
efficiency of human abnormal behavior recognition in video,we propose YOLO-CARAFE for human abnormal behavior recognition. In
this method,CARAFE, a lightweight up - sampling operator, is first used to replace the nearest neighbor interpolation up - sampling
operator. CARAFE not only works with adjacent pixels,but also performs weighted fusion of adjacent pixels,which can aggregate
context information in the large sensing field, thereby improving the feature extraction and fusion capability of neural networks in
recognizing human abnormal behaviors in complex scenes. Secondly,using the difficulty sample learning strategy of Focal-EIOU loss
function,the model pays more attention to the target objects that are difficult to classify,effectively reduces the difference between the
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prediction frame and the real frame, improves the accuracy of human abnormal behavior identification, and effectively solves the
characteristics of small amount of abnormal behavior sample data. Experiments on self-built data sets show that YOLO-CARAFE has a
good recognition effect on human abnormal behavior recognition. When R is unchanged,mAP@ 0. 5 and P of the proposed YOLO-
CARAFE algorithm are 96. 9% and 97. 6% respectively,increasing by 1. 9 percentage points and 7. 4 percentage points. It can meet the
accuracy and real-time requirements of abnormal behavior identification in surveillance video.
Key words:YOLOV7;behavior recognition;loss function;CARAFE;deep learning

0摇 引摇 言
随着经济社会的发展,在公共区域以及家庭私人

住宅区域,时有异常行为的发生,然而普通监控视频只

是以存储记录的方式进行监控,无法做到实时报警提

示异常的发生,具有滞后性[1]。 并且对于人体异常行

为的识别也会受到背景复杂度、光线明亮、摄像头视角

以及遮挡等原因的密切影响[2],因此需要根据异常行

为的类别研究出特定场景下的异常行为识别方法。 目

前对于异常行为的识别主要有基于传统手工提取特征

的方法,基于穿戴式[3]、地毯式传感器的方法,基于深

度学习的方法[4]。 传统人员异常行为识别方法主要有

基于局部特征提取的时空兴趣点、轨迹[5] 以及基于全

局特征提取的人体骨骼[6] 和光流等方法,但基于手工

提取特征的方法泛化性较弱,无法有效捕捉目标的动

作信息。 基于穿戴式和传感式的方法限定了人体异常

行为识别的范围并且需要大量的人力、物力去采集所

需数据集,随着监控摄像头的普及,覆盖范围越来越宽

泛,可以适用于复杂环境。
随着深度学习的兴起,神经网络在分类领域取得

了很好的效果,其精度大大提升,准确率更高,实时性

更强。 张红民[7]利用残差网络构建更深的特征提取网

络,在网络中融入注意力机制,提高了人体异常行为的

检测能力,但是不利于不同尺寸目标的识别;王雪[8]将

从 YOLOV5 上提取的特征送入时间注意块,赋予各个

特征不同的贡献值,用 LSTM 搭建的预测网络对历史

特征进行解码,以达到预测当前行为特征识别异常行

为的目的,但是对于小目标识别准确度不高。 虽然上

述方法在人体异常行为识别上具有重要的意义,但是

在异常行为数据量少,异常行为背景复杂的现状下仍

然存在不足之处。
针对基于监控视频的人体异常行为识别方法[9],

为了提高人体异常行为识别的准确度,解决人体异常

行为场景泛化性差和数据样本少的问题,文中实验基

于 YOLOV7[10]算法,相较于以往的 YOLO 系列算法,
可以达到更高的检测精度。 针对特征融合网络和预测

网络加以改进,在特征融合网络将最近邻上采样算子

改为 CARAFE 轻量级上采样算子[11],提高在复杂环

境下对于特征的提取与融合能力,提高检测性能;同时

对损失函数进行改进,将 CIOU 损失函数[12]改为 Focal-
EIOU 损失函数[13],将 Focal loss 损失函数与 EIOU 损

失函数结合,加大难学习样本的权重,加强网络模型对

于困难样本的关注,使真实框和预测框的宽高差异最

小化,从而获得更加精确的检测框,提高网络检测

能力。

1摇 相关工作
YOLOV7 是一阶段目标检测算法,是在 YOLO 系

列算法[14-16]的基础上改进过来的,其检测速度和检测

准确率都高于已有的目标检测算法。 YOLOV7 分为

输入侧、主干网络、输出侧。 YOLOV7 的网络结构如

图 1 所示。

图 1摇 YOLOV7 结构

·681·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 34 卷



摇 摇 YOLOV7 输入侧使用了 Mosaic、Mixup[17] 等数据

增强方法来通过马赛克技术拼接多张图片或者将多张

图像按比例混合从而增加难例扩充数据集,提高模型

的泛化力,使图片满足特征提取网络的需求。 用自适

应锚框计算策略对不同尺寸的目标进行自适应锚框的

计算来获得最佳的锚框值。
Backbone 结构主要作为算法模型的特征提取器

和特征融合器。 如图 1于所示,YOLOV7 主要采用高

效聚合网络,在 CSPNet[18]网络基础上添加 Catconv 和

MPConv 结构,Catconv 通过高效长程注意力网络来控

制梯度的最短最长路径,使得更深的网络也可以更加

有效地学习和收敛,增加模型对特征的提取融合能力。
MPConv 模型通过两个分支进行下采样,第一个分支

先进行最大池化下采样,然后经过 1*1 的卷积改变通

道数;第二个分支先经过 1*1 的卷积改变通道数,再
经过 3*3 的卷积进行下采样,最后将两个张量拼接在

一起,得到下采样结果。
YOLOV7 中的 Head 结构使用了正负样本分配策

略[19]来分配正样本,提供了更加精确的先验知识,主
要用于预测分类。 整个 Head 层主要包含 SPPCSPC 模

块、BConv 模块、Catconv 模块以及 Rep VGG block 模

块。 SPPCSPC 模块在 SPP 模块基础上添加了 Catconv
模块,与 SPP 模块之前的特征图进行融合,更加丰富

了特征信息,可以将高层语义特征与底层语义特征进

行融合,进行多尺度特征的独立预测,获得 4 种不同的

感受野,用以区分大小目标。 在 SPP 模块处理完之后

将另一部分进行常规 BConv 处理的张量拼接在一起。
在经过特征提取层提取特征后,分别通过 3 个 REP 和

Conv 层输出 3 个不同尺寸大小的预测结果。

2摇 YOLO-CARAFE 方法
该文基于 YOLOV7 算法进行改进,提出了一种检

测精度高的人员异常行为识别模型,进而实现正常行

为和异常行为的识别任务。 在人体异常行为识别中,
可能存在背景噪声、遮挡、光照变化等因素的影响,并
且人体异常行为种类繁多,各个种类的异常行为出现

的频率也有所差异。 因此,需要提取更高层的上下文

语义信息来解决异常行为背景复杂的问题,通过改进

损失函数的方式来增加权重损失,从而增加难学习样

本的权重,解决异常行为数据量少的问题。 实验的改

进点主要在训练过程和 Head 部分。 在训练过程中,针
对 YOLOV7 的 CIOU 损失函数会阻碍模型减小真实

框的宽高和预测框宽高差异的问题,将 CIOU 损失函

数改为 Focal-EIOU 损失函数,加快收敛效果,提高检

测精 度, 解 决 数 据 集 类 别 不 平 衡 的 问 题。 对 于

YOLOV7 上采样部分的最近邻插值上采样无法有效

提取上下文信息,减少环境干扰的问题,将 YOLOV7
的 Head 部分最近邻插值上采样替换为轻量级上采样

算子 CARAFE。 CARAFE 可以更好地融合高层语义

特征,使得网络学习更加细化的特征,解决最近邻插值

算法对于特征的上下文语义信息提取不足的问题。
YOLO-CARAFE 的网络结构如图 2 所示。

当输入 640*640*3 的图片时,Backbone 部分的

E-ELAN 经过 BConv 的 1*1 卷积分别输出 80*80*
128 和 40*40*256,与经过 CARAFE 上采样的部分进

行 Catconv 操作,提高特征融合能力,最后输出预测结

果。 在训练部分将 CIOU 损失函数改为 Focal EIOU 损

失函数,缩小检测框与预测框之间的差距,提高锚框检

测的精度。

图 2摇 YOLO-CARAFE 结构

摇 摇 鉴于轻量级上采样算子 CARAFE 和 Focal-EIOU
损失函数的特性,为提高网络对于异常行为识别的精

确度,通过对 YOLOV7 网络模型的分析,提出了一种

人员异常行为识别方法(YOLO-CARAFE)。
2. 1摇 轻量级上采样算子 CARAFE 改进

在 YOLOV7 中经过 Backbone 部分提取特征之
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后,需要将提取到的高层语义特征进行放大然后融合。
Backbone 提取的特征经过 SPPCSPC 模块的多次最大

池化操作进行下采样,用来减小神经网络特征图的尺

寸,再与正常卷积处理操作的特征信息进行 Catconv
拼接,经过一个 CBS 模块用 1*1 的卷积来改变通道

数。 然后在上采样部分将特征图扩大一倍,提高图像

的分辨率,通道数不变。
YOLOV7 采用的是最近邻插值方法进行上采样,

最近邻插值采用像素之间的最相邻距离来表示上采

样,即将变换后像素的灰度值等于距它最近的原始特

征图像素的灰度值,但是这种方法仅仅考虑了相邻像

素之间的关系,而忽略了特征图的上下文语义信息,这
就导致在计算最近邻值的时候在原图像的同一点上生

成的图像像素灰度值不同,图像出现锯齿状的边缘,造
成图像的细节信息丢失,缺乏细粒度的特征表达能力。
而且它的感知域也很小,没有考虑到目标尺寸的变化,
导致上采样之后的特征图对于目标的尺寸变化较为敏

感。 因 此, 在 上 采 样 部 分 用 轻 量 级 上 采 样 算 子

CARAFE 来替代原先的最近邻插值上采样,可以提高

特征融合能力,获得更加丰富的上下文细节信息。
CARAFE 不仅仅只利用相邻像素进行工作,它会

对周围像素进行加权融合,减少上采样过程中的锯齿

效应,还可以在一个大感受野中聚合上下文信息,从而

获得丰富的上下文语义信息。 CARAFE 具有内容感

知处理模块,可以动态地生成自适应内核,进而对局部

区域特征进行重新组装融合,灵活适应不同目标尺寸

变化,可以很好地弥补最近邻插值的缺点。 CARAFE
可以提供更加丰富的细节特征,对于细粒度的特征具

有更好的感知能力,可以提高目标检测边框和定位的

精度。
YOLOV7 将最近邻插值上采样改为轻量级上采

样算子 CARAFE 图像如图 3 所示。

图 3摇 CARAFE 特征融合结构

改进后的 CARAFE 上采样扩大了感受野,从而可

以获取更多的上下文细节信息,提高了检测精度。
2. 2摇 损失函数的改进

分类损失、定位损失和置信度损失组成了目标检

测任务的损失函数。 损失函数是用来衡量模型预测效

果的模块,旨在通过优化预测边界框与真实边界框之

间的交并比获得更好的检测效果。 损失函数可以根据

训练结果反向传播调整神经网络的权重,最小化损失

函数,加快网络的收敛速度。 YOLOV7 的损失函数是

由 CIOU 损失函数构成的,从公式上看,CIOU 损失函

数考虑到了预测框与真实框重叠的面积、预测框和真

实框中心点的距离以及长宽比的损失这几个参数。
CIOU 的公式如公式 1 ~ 3。

LCIOULoss = 1 - IOU + r2(b,bgt)
c2

+ av (1)

v = 4
仔2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h )

2

(2)

琢 = v
(1 - IOU) + v (3)

自 关于 w 和 h 的梯度计算如下:
鄣v
鄣w = 8

仔2(arctan
wgt

hgt - arctan w
h )* h

w2 + h2 (4)

鄣v
鄣h = - 8

仔2(arctan
wgt

hgt - arctan w
h )* w

w2 + h2 (5)

式中,IOU 表示检测物体预测框与真实框的交并比,参
数 籽2(b,bgt) 表示预测框与真实框中心点的距离, c 为

预测框与真实框最小外接封闭区域的对角线距离,参
数 wgt , hgt , w , h分别表示检测物体真实框的宽、高和

预测框的宽、高。
由公式 4 和公式 5 可得:
鄣v
鄣w = - h

w
鄣v
鄣h (6)

由式 6 可得 w与 h是逆相关的关系,即变量 w和 h
一个增加一个就减少,这就导致了模型无法有效地减

小预测框以及真实框宽高之间的差异。 针对此问题,
该文用 Focal-EIOU 损失函数替代 CIOU 损失函数,
Focal-EIOU 损失函数公式为:

LEIOU = LIOU + Ldis + Lasp =

1 - IOU + 籽2(b,bgt)
(wc) 2 + (hc) 2 + 籽2(w,wgt)

(wc) 2 +

籽2(h,hgt)
(hc) 2 (7)

LFocalE-IOU = IOU酌LEIOU (8)
Focal-EIOU 损失函数由 IOU 损失 LIOU 、距离损失

Ldis 、方位损失 Lasp 组成。 引入 Focal loss 优化了边界

框回归中的样本不平衡问题,即减少了与目标框重叠

度较低的锚框,使回归过程专注于与目标框重叠较多
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的锚框。 Focal-EIOU 损失函数具有难易样本学习策

略,更加关注难以分类的目标对象。 Focal-EIOU 损失

函数在保留 CIOU 损失函数优点的同时又可以使真实

框和预测框的宽高差异最小化,使收敛速度更快。 在

异常行为识别中会存在遮挡、噪声等因素,会产生一些

异常预测框,对于行为的识别造成困难,Focal-EIOU
损失函数可以消除异常框对于行为识别造成的干扰。

3摇 实验分析
3. 1摇 实验环境

实验采用云服务器作为 YOLOV7 的训练机器以

及 YOLOV7 的检测机器。 采用的服务器 GPU 型号为

NVIDIA RTX 3080Ti,显存 12G,内存大小 15G,使用

Python 语言,Pytorch2. 0. 1 框架,YOLOV7 迭代次数为

100,batchsize 为 8。
3. 2摇 实验数据集预处理

数据集通过处理公共异常行为视频 数 据 集

Fighting UCF - Crime、 HMDB、 Violence LAD、 UBI -
Fights 和从网络爬取的方式来获取,自制人体异常行

为数据集。 该数据集总共分为 6 种类别,总计约 3 000
张图片,按照 6 颐 2 颐 2 的比例划分训练集、验证集、测
试集。 将踢腿和拳击作为人体异常行为,将走路、跑
步、站立、坐等作为人体正常行为。 从视频数据集中获

取这些人体行为的视频,进而通过筛选得到高质量的

人体行为视频数据。
用 ffmpeg 从视频中截取视频帧图片,将模糊以及

噪声大的图像剔除掉,并将这些数据图片进行重命名。
用 labelimg 来标注图片,获取到人体异常行为的坐标

值,实现人体异常行为的精确定位。 在标注过程中将

踢腿、拳击标为异常行为,将行走、坐等动作标注为正

常动作。 数据集划分为两类别以及 6 种不同的人体行

为,在获取到的 txt 文本中,“1冶代表正常行为,“2冶代
表异常行为,其余的 4 个数字分别代表标注框中心点

的 x 轴、标注框中心点的 y 轴、图片的宽度、图片的高

度,获取到的值均为归一化的值。
对于人体动作的精确划分有利于更好地区分以及

识别各类人体行为。 从这些公共数据集中获取到的图

片包含不同的场景、不同身高体型的人,同时场景中存

在遮挡、光线变化以及人员尺寸不同的情景,因此训练

的人体异常行为识别模型具有泛化性,可以满足人体

异常行为在特定场景下识别的需求。
3. 3摇 评价指标

在神经网络模型中,为了验证 YOLO-CARAFE
算法对于人员异常行为识别的精确度,该文选取了

mAP(平均准确率)、 P (精确率)、 R (查全率)作为评

价指标。 P表示在所有识别出来的异常行为图像中,该

图像确实是人体异常行为图像所占的比率。 P越高,表
示预测为异常行为的类别中是真正的异常行为的比例

越高。

P = TP
TP + FP (9)

R = TP
TP + FN (10)

mAP 值指的是平均精度均值,即 AP 的平均值。

AP = 乙1
0
PdR (11)

mAP = 1
c 移

c

i = 1
APi (12)

式中, c 为检测图像类别数, i 为检测次数。 AP 代表

P 、 R 曲线下面积,为一个类别的识别平均准确率,
mAP@ 0. 5 为所有类别的平均识别准确率相加之后取

平均值。 mAP 值越高,算法性能越好。
R (查全率)指的是所有异常行为被正确预测的比

例。 R 越高说明模型对于人体异常行为的区分能力

越好。
其中,FN 指的是预测错误,将人体异常行为预测

为正常行为所占的比例;FP 指的是预测错误,将人体

正常行为预测为异常行为所占的比例;TP 指的是预测

正确,将人体异常行为预测为异常行为所占的比例。
置信度指的是用来判断边界框内的物体是正样本

时,模型认为它属于哪一个类别的概率。 置信度越高,
说明模型认为这个物体是某一类对象的概率越高。
3. 4摇 模型异常行为识别结果分析

3. 4. 1摇 对比实验

使用相同数据集对 YOLOV3、YOLOV5 进行对比

实验,并与改进的 YOLOV5 算法以及 C2D-YOLO 神

经网络模型进行对比验证,对比得到各个算法模型的

评价指标如表 1 所示。
表 1摇 模型对比结果

算法模型 mAP@0. 5 / % P R

YOLOV3 0. 880 0. 88 0. 86

YOLOV5 0. 903 0. 904 0. 98

改进的 YOLOV5L[8] 0. 658 / /

改进的 YOLOV5[20] 0. 917 / /

YOLOV3-MSSE[7] 0. 781 0. 899 0. 794

YOLOV7 0. 950 0. 902 1

YOLO-CARAFE 0. 969 0. 976 1

摇 摇 由实验数据可知,YOLO-CARAFE 网络相较于

YOLOV5、YOLOV3、改进的 YOLOV5 网络和 C2D -
YOLO 在检测平均精度、精确率、召回率上提升了很

多,YOLOV7 的检测精确率相较于 YOLOV5 略低,但
是模型效果差距较小,可能因为人体异常行为相似性
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较高, 存 在 误 判, 但 YOLOV7 的 mAP、 R 高 于

YOLOV5,YOLOV7 具有很大的改进潜力,因此该文选

用 YOLOV7 网络进行改进。 实验结果表明,对于人体

异常行为的识别问题,改进 YOLOV7 神经网络可以取

得更好的效果,并且该算法也适用于人员异常行为的

识别。
3. 4. 2摇 消融实验

为验证每个改进点对于神经网络模型的提升效

果,进行了 4 组消融实验。 实验在相同环境下进行,消
融实验的结果见表 2,由表可得:

(1)第一组实验为改进前 YOLOV7 算法实验结

果,同时作为后面各组实验的对比对象,检测 mAP 值

为 95. 0% , P 为 90. 2% , R 为 100% 。
(2)第二组实验为将最近邻插值上采样替换为

CARAFE 上采样算子,检测 mAP 提高了 1. 5 百分点,
P 提高了 7 百分点, R 为 99% ,下降了 0. 01 百分点,可
能因为某一类异常行为与正常行为差异较小,存在

误判。
(3)第三组实验为将 CIOU 损失函数改为 Focal-

EIOU 损失函数,检测 mAP 提高了 1. 4 百分点, P 提高

了 6. 5 百分点, R 为 99% ,下降了 0. 01 百分点,可能因

为某一类异常行为与正常行为差异较小,存在误判。
(4)第四组实验为将 CIOU 损失函数改为 Focal-

EIOU 损 失 函 数, 将 最 近 邻 插 值 上 采 样 替 换 为

CARAFE 上采样算子,检测 mAP 提升了 1. 9 百分点,
P 提高了 7. 4 百分点, R 保持不变。

表 2摇 消融实验

算法模型 mAP@0. 5 / % P R

YOLOV7 0. 950 0. 902 1

YOLOV7+CARAFE 0. 965 0. 972 0. 99

YOLOV7+Focal-EIOU loss 0. 964 0. 967 0. 99

YOLO-CARAFE 0. 969 0. 976 1

摇 摇 如表 2 所示,可以得出同时改进上采样算子

CARAFE 与改进 Focal-EIOU 损失函数的算法模型在

mAP, P , R 值上都高于仅改进上采样算子与仅改进

Focal-EIOU 损失函数的算法模型, R 值稳定,模型能

够正确识别异常行为,具有稳定性,说明 YOLO -
CARAFE 可以在异常行为数据集上很好地提高模型

的行为识别能力。
3. 4. 3摇 实验结果分析

实验在自制异常行为数据集上进行,改进后模型

与原模型 mAP 值对比如图 4 所示。 可以看到改进后

的 YOLOV7 算法模型的 mAP 值相较于原 YOLOV7
的 mAP 值提升了,并且改进后的模型收敛速度更快。
图 5 为原模型与改进后模型 Loss 值的对比。 可以看

到改进后的 YOLOV7 模型使得损失值更低,但没有影

响到模型最终的收敛情况,Loss 值逐渐趋于稳定,说
明改进后的模型可以更好地定位和分类识别对象。

图 4摇 改进后模型与原模型 mAP 值对比

图 5摇 改进后模型与原模型 Loss 对比

3. 4. 4摇 检测结果

随机选用 2 张检测图片进行算法模型效果的检

测,如图 6 所示,对比图为 YOLOV7 神经网络对于人

体异 常 行 为 的 识 别 效 果 以 及 改 进 后 的 YOLO -
CARAFE 模型对于人体异常行为的识别效果。

图 6摇 模型对于人体行为的检测效果

由图 6 可以看到,第一行为未改进 YOLOV7 的识

别结果,第二行为改进后的 YOLO-CAREFE 神经网络

的检测结果。 改进后的 YOLOV7 对于人体异常行为

的识别精度较高,置信度高于未改进 YOLOV7 网络。
根据实验,原模型和改进后的模型均能很好地检测出

人体异常行为。 表 3 列出了图片检测置信度,可以得

出改进后 YOLOV7 的置信度最高,依次为 0. 97 和

0郾 95,高于 YOLOV7 算法的识别效果,改进后模型的
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检测置信度有所提高。
表 3摇 检测图片置信度

Confidence YOLOV7 YOLOV7-CARAFE

Picture(a) 0. 81 0. 97

Picture(b) 0. 87 0. 95

摇 摇

4摇 结束语
YOLO-CARAFE 方法通过改变上采样方式来加

强图像的特征融合和提取能力,提高了模型对于人体

异常行为检测的精度。 同时,又改进了 YOLOV7 网络

的 CIOU 损失函数,使得获得的预测框更加精确,解决

了人员异常行为识别中可能出现的遮挡等因素对于检

测框的定位所造成的困难。 使得网络模型提升了检测

的准确度,对人员异常行为的识别具有积极的意义。
但是,YOLO-CARAFE 模型仍然存在不足之处。

(1)实验中所用的数据集少,使得神经网络对于人员

异常行为的训练不是很充分,应该扩大数据集,增加在

不同场景中包含不同的人体行为动作的数据集数量;
(2)该模型对于人员异常行为的识别仍然存在误判,
有待进一步完善。
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