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摘　要　在教育领域,课堂教学评价是提高教学质量的关键环节之一.随着数字化教育的推广,寻求一种智能化的评价方法变

得尤为重要.为此,提出了一种基于骨架行为识别和滞后序列分析的新型方法,旨在更准确地对教师的教学行为进行捕获和分

析,在减少人力资源消耗的同时,降低教学评价的主观性.首先,提出多尺度特征图卷积网络,并将其用于教师课堂行为分析.

该网络在空间维度上使用多尺度语义特征融合模块捕捉骨架点和肢体部位两个尺度的特征;在时间维度上使用多尺度时序特

征提取模块,并分别从全局和局部两个角度提取骨架数据的时间特征.然后,构建了教师课堂行为分析数据集,并在该数据集

上验证了所提方法的有效性.最后,利用所提的骨架行为识别模型和滞后序列分析法,搭建了一套教学行为识别与分析系统.

在进行不同课堂教学行为识别时,所提方法在教室行为识别与分析方面具有显著的优势.
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Abstract　Inthefieldofeducation,classroomteachingevaluationstandsasapivotalelementinenhancingteachingquality．With

thewidespreadadoptionofdigitaleducation,thequestforanintelligentevaluationmethodbecomesincreasinglycrucial．ThereＧ

fore,thispaperproposesanovelmethodbasedonskeletonactionrecognitionandlaggedsequenceanalysis,aimingtomoreaccuＧ

ratelycaptureandanalyzeteachers’teachingbehaviorswhilereducingmanpowerconsumptionanddiminishingthesubjectivityof

teachingevaluations．Firstly,amultiＧscalefeaturegraphconvolutionalnetworkisproposedandappliedtoanalyzeteacherclassＧ

roombehaviors．ThisnetworkutilizesamultiＧscalesemanticfeaturefusionmoduletocapturefeaturesattwoscales,skeleton

points,andbodyparts,inthespatialdimension．Inthetemporaldimension,amultiＧscaletemporalfeatureextractionmoduleis

employedtoextracttemporalfeaturesofskeletondatafrombothglobalandlocalperspectives．Subsequently,adatasetforanalyＧ

zingteachers’classroombehaviorsisconstructed,andtheeffectivenessoftheproposedmethodisvalidatedonthisdataset．FinalＧ

ly,leveragingtheproposedskeletonactionrecognitionmodelandlaggedsequenceanalysis,asystemforrecognizingandanalyzing
teachingbehaviorsisdeveloped．Theproposedmethoddemonstratessignificantadvantagesinclassroombehaviorrecognitionand

analysiswhenappliedtovariousclassroomteachingscenarios．
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１　引言

随着科技的不断进步,教育的数字化正成为推动教育领

域发展的关键.在数字化教育的进程中,课堂教学评价显得

尤为重要,教师课堂上的教学行为是教育最为重要的一环,授

课质量直接影响学生的成绩.完整的教育管理需要教学评

价来对教师的教学行为进行分析并及时给出建议.传统

的教学评价往往是评估者通过线下听课进行打分和记录,

或是观看课堂录像.这种方式存在一系列问题,如评分效

率低、评分主观性强等,难以在全国范围推广应用.行为

识别作为计算机视觉领域的重要研究任务,旨在从一段视

频中识别理解主体人的行为,在视频监控、人机交互、医疗

看护等领域有着广泛的应用.本文将行为识别引入智慧

课堂,以更高效、更准确的方式识别教师的授课行为,减少

人力资源的消耗.

根据输入数据的不同,行为识别可以分为基于 RGB图像

和基于骨架的行为识别.而在复杂的课堂场景下,基于骨架

的行为识别能够剔除背景和学生的影响,专注于教师的课堂

行为分析.当前,基于图卷积的骨架行为识别方法已经取得

了显著的效果.但是依旧存在以下问题:１)在提取空间特征

时,特征聚合只是在骨架点之间进行的.事实上,人体作为一

个层次化的结构,可以看作是不同肢体部位的组成,某些动作

也是肢体部位之间的协同合作完成的.２)当前基于图卷积的

方法在时间维度建模时,通常采用简单的一维卷积操作,长时

时序关系只能通过堆叠卷积操作获取,短时时序关系的提取

容易受到卷积核大小的限制,无法同时有效地捕获骨架序列

数据的长时特征和短时特征.

为了解决以上问题,本文提出多尺度特征图卷积网络来

捕捉骨架数据复杂的时空信息.通过自建教师教学行为数据

集验证所提方法对于教师授课行为识别的有效性.此外,搭

建教学行为与分析系统,通过行为识别模型实时追踪教师的

行为,统计教师授课时各个行为的占比和持续时间.为了更

高效、更准确地识别和分析教师的授课行为,系统利用滞后序

列分析方法进一步为教学决策提供支持,提高教育评估的科

学性,更好地服务学生个性化学习和教育管理.这一创新性

的方法有望弥补传统课堂评价的不足,提高评价的客观性和

效率,从而进一步推动数字化教育的发展.本文的主要贡献

如下:

１)提出了用于骨架行为识别的多尺度特征图卷积网络,

提出多尺度语义特征融合模块和多尺度时序特征建模模块,

在空间上和时间上提升模型对骨架数据特征的捕获能力;

２)构建了教师课堂行为分析数据集,引入人工智能的方

法对教师教学行为进行识别,并在该数据集上验证了所提方

法对教师教学行为分析的有效性;

３)搭建了教学行为与分析系统,采用滞后序列分析法

(LagSequenceAnalysis)对课堂的教师行为序列进行评估和

分析,深入理解教育过程中的因果关系和动态变化,从而为制

定教育政策、改进教学方法、优化学生学习过程等提供科学

依据.

２　相关工作

２．１　教师行为识别

传统的教学分析方法依赖于人工观察记录教师行为,然

后围绕分析软件进行开发研究.

Li等[１]根据ITIAS编码模板,研发了一款用于分析教师

教学状 态 与 风 格 的 课 堂 教 学 视 频 分 析 软 件.另 一 方 面,

Zhang[２]设计了一种基于达成度分析的实践课程教学过程管

理系统,该系统在记录学习者完成教学任务的同时,阶段性地

分析其学习能力达成度,并在课程学习结束后计算学习者各

项能力达成度指标的最终值.

随着计算机视觉的发展,结合人工智能自动化地识别教

师行为 的 方 法,逐 渐 替 代 了 传 统 人 工 观 察 记 录 的 方 式.

Chen[３]提取出课堂教学师生运动历史图的 HOG特征作为人

体行为动作的特征,将其送入基于查对表的快速神经网络Ｇ支

持向量机联合识别分类器进行动作分类.Tan等[４]利用深度

学习中通用的目标检测框架 FasterＧRCNN,结合基于 ZFNet
预训练网络模型的迁移学习方法,实现对学生在课堂中的行

为特征的提取和分类.Zheng[５]利用 HRNet深度学习网络

获取教师的人体关键点信息,利用关键点信息进一步构建教

学评价指标,最后利用模糊综合评价的方法完成对教师的教

学行为综合评分.然而,这些方法在评估教师教学行为时,面

临着课堂场景错综复杂、教师行为多变的问题,无法有效地完

成教学行为识别与分析的任务.

２．２　骨架行为识别

由于背景、光照和视点变化的鲁棒性,基于骨架的行为识

别成为计算机视觉中具有吸引力的研究方向.此外,深度相

机和姿态估计算法的发展使得获取人体骨骼数据变得更加容

易.因此,基于骨架的行为识别近年来一直受到学者们的

关注.

早期方法[６Ｇ８]通过手工设计特征来研究人类骨骼序列的

动态性.例如,文献[６]中使用关节位置随时间的协方差矩阵

作为骨架序列的判别描述符.然而,手工设计的特征不够灵

活,无法对动作的判别性特征进行建模.相比之下,深度学习

模型可以端到端自动学习合适的特征.随着深度学习的发

展,最近的方法[９Ｇ１３]在基于骨架的行为识别方面取得了令人

印象深刻的表现.这些方法可以概括为３种:基于CNN的方

法、基于 RNN的方法和基于 GCN的方法.

CNN和RNN用于处理网格数据.然而骨架数据是以图

的形式存在的,为了利用 RNN 或 CNN 强大的表达能力,早

期基于深度学习的方法[９Ｇ１０,１４]将骨架数据重新排列为二维网

格数据,然后直接馈送给 RNN和CNN.如文献[１５]中所述,

这些方法不能充分利用骨架数据的结构信息.最近,基于

GCN的方法[１１Ｇ１３,１６Ｇ１８]以更灵活的方式处理骨骼数据,探索关

节之间的关系.Yan等[１１]首次提出将 GCN 用于骨架行为识

别.STＧGCN[１１]使用空间图卷积和时间卷积来表示运动.为

了进一 步 探 索 行 为 识 别 任 务 中 骨 架 数 据 的 多 样 性,２sＧ

AGCN[１２]引入了自注意的自适应图和自学习的图邻矩阵掩

码.类似地,ASＧGCN[１６]也使用邻接矩阵进行多尺度建模.

而Zhang等[１７]从骨骼数据中研究人体骨骼,并在其中与骨骼
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相对应的图边上进行卷积操作.InfoGCN[１９]则提出了一种

新的学习框架,将基于信息瓶颈的学习目标与基于注意力的

图卷 积 相 结 合.此 外,Yang 等[２０]提 出 了 一 种 将 GCN 和

CNN相结合的混合网络,同时利用结构信息对帧间关节之间

的复杂依赖关系进行建模.然而,上述方法未能考虑如何探

索骨骼序列的时间关系.

３　教师教学行为识别及分析

３．１　整体流程

为了更有效地对教师行为进行识别与分析,为教学评价

提供更科学的依据,搭建了基于多尺度特征建模图卷积网络

的教师行为识别及分析系统.利用行为识别模型和滞后序列

分析法,减少传统教学评价的人力资源消耗,促进人工智能与

教育领域的结合.所提系统能够对一段课堂视频中的教师行

为进行识别与分析,整体流程如图１所示.对于要分析的课

堂视频,首先,提取视频中的教师骨架序列数据,采用公开的

Openpose算法,人体姿态模型选择“COCO”,每一帧会提取

１８个关键点的坐标;然后,将所提取到的骨架数据送入训练

好的多尺度特征建模图卷积网络,以获得教师教学行为的识

别结果;最后,采用滞后序列分析法对课堂的教师行为序列进

行评估和分析,深入理解教育过程中的因果关系和动态变化.

图１　流程图

Fig．１　Flowchart

选取黑板板书、黑板(多媒体)演示、双手比划、静止这

４种出现频率高,对教学评价有意义,容易分辨的行为作为此

次教师教学的行为类别.行为类别的具体描述如表１所列.

表１　教师行为

Table１　Teacheractions

编号 行为类别 行为表现 行为描述

A 黑板板书 用笔在黑板上写字
教师将需要强调的重要内

容在黑板上记录下来

B
黑板

(多媒体)演示

用手指黑板或者 多

媒体屏幕

教师对黑板或者多媒体屏

幕的内容进行讲解

C 双手比划
用双手在空中比 划

进行讲解

教师站在讲台上用双手向

学生进行教学内容讲解

D 静止 静止
教师在讲台上静止不动,等
待学生反馈

　　相较于人工观察视频的方法,根据行为识别模型统计结

果,能够准确、高效地获得一段视频中教师的行为序列,然后

将其送入滞后序列分析软件 GSEQ５．０,得到各行为占比与

转换频次,以及调整后的残差值表,最后根据残差值表生成行

为转换图.通过对比由各个教师课堂视频得到的数据,总结

课堂行为特征,为教学评估提供科学的依据.

３．２　多尺度特征图卷积网络

本节提出了基于多尺度特征建模图卷积网络的骨架行为

识别模型,以弥补当前骨架行为识别方法中时空信息提取的

不足.具体来说,提出多尺度语义特征融合模块,将其嵌入网

络的低层中,在获得骨架点特征图的基础上,重塑特征图,以

获得更高级的语义信息.同时提出了多尺度时序特征建模模

块,从全局和局部两个角度分别提取骨架序列数据的长时特

征和短时特征,利用多尺度的方法进一步扩大时序感受野,提

升其捕获长期信息的能力.

３．２．１　网络模型

多尺度特征建模图卷积网络的结构如图２所示,包含

７个时空图卷积模块、３个多尺度特征建模模块,以及一层全

局平均池化层(GlobalAveragePooling,GAP)和一层全连接

层(FullyConnected,FC).时空图卷积模块由基准模型的图

卷积模块(GraphConvolutionalNetworks,GCN)和时间卷积

模块(TemporalConvolutionalNetworks,TCN)构成.分别利

用 GCN 和 TCN 提 取 骨 架 数 据 的 空 间 特 征 和 时 间 特 征.

GCN的计算如下:

H(l＋１)＝f(Hl,A)＝σ(D－１
２A

~
D－１

２H(l)W(l)) (１)

其中,H(l＋１)为l层的输出特征;H(l)为第l层的输入特征;

W(l)是第l层的参数矩阵;σ(􀅰)是神经网络的激活函数,如

Sigmoid,ReLU函数;A为邻接矩阵,IN 为单位矩阵,D 为度矩

阵,A
~
＝A＋IN .在每一层对节点及其邻居节点进行加权运

算.多阶邻居节点的信息则是通过堆叠多层图卷积神经网

络,扩大卷积核的感受野.

图２　网络模型

Fig．２　Networkmodel

多尺度特征建模模块在时空图卷积模块的基础上,将多

尺度时序特征建模模块(MultiＧScaleTemporalFeatureMoＧ

deling,MSＧTFM)嵌入其中,与 TCN 平行地处理 GCN 的输

出;同时,为了提取骨架数据的不同尺度的语义特征,将多尺

度语义特征融合模块(MultiＧScaleSemanticFeatureFusion,

MSＧSFF)嵌入在模块的最后.其中每个模块的输出通道数为

６４,６４,６４,６４,６４,１２８,１２８,１２８,２５６,２５６,２５６.第１０个时空

图卷积模块的输出被送入全局平均池化层后,经过全连接层
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得到所有动作类别最终的特征向量,最后通过Softmax层获

得每个动作类别的预测结果.

３．２．２　多尺度语义特征融合模块

在行为识别任务中,某些动作是由各个肢体一同完成的,

而图卷积提取空间特征的方法仅仅聚合了各个骨架点的特

征.只有在深层的网络当中,才能获取到更高级别的语义特

征.多尺度语义特征融合模块的提出,是为了在获得骨架点

级别的特征的基础上,进一步获取其人体肢体部位的特征,然

后将二者进行融合,同时保留关节点和肢体部位两个不同尺

度的语义特征,进一步增强模型的特征表示能力,提高识别准

确率.

如图 ３ 所 示,假 定 输 入 的 骨 架 数 据 特 征 图 为 Xin ∈

RC×T×V ,其中C表示通道数,T 表示帧数,V 表示节点数.根

据肢体部位划分的规则将骨架点分为 N 个部分,N 为划分的

肢体部位数,每个部位的特征为其所包含的骨架点的特征相

加后的表示,此时的特征图X∈RC×T×N .由于每个样本只包

含一个动作,因此不考虑每个肢体部位在时间上的变化,统一

提取骨架序列中肢体部位的特征.首先进行平均池化操作,

保留骨架数据特征图的特征通道维度C和空间维度N,此时

的特征图为X∈R(C×N)×１×１.然后通过两个卷积层进行降维

和升维的操作,第一次将通道数降至C×N/４,第二次将特征

通道数升至C×N,其中 N 表示人体肢体部位的个数.接着

将特征图转换为(C,N,１)维的向量,使用Softmax函数对向

量进行归一化,得到的新向量是 N 个肢体部位在通道数上的

得分,表示每个肢体部位对此样本动作的重要性.由于之前

存在池化操作,此时的肢体部位权重图不包含时间维度T,需

要进行扩展和复制.具体操作为:根据每个肢体部位所包含

的骨架点,首先进行空间上的扩展,将每个肢体部位的得分根

据其包含的骨架点一一对应,得到新的(C,１,V)维向量,然后

在空间上复制,得到最终的肢体部位权重图Wp∈RC×T×V .

图３　多尺度语义特征融合模块

Fig．３　Multiscalesemanticfeaturefusionmodule

在得到权重图之后,将对原始输入的骨架数据特征图进

行重塑.重塑操作可以表示为:

fout＝δ(fin☉Wp＋fin) (２)

其中,fin表 示 原 始 的 输 入 特 征,fout表 示 最 终 输 出 的 融 合

特征,“☉”表示逐元素相乘操作,“δ”表示激活函数 ReLu.经

过重塑的特征图已具有了肢体部位这个级别的特征表示.同

时,为了保留原来骨架点级别的特征,将原始的输入特征连接

一同作为多尺度语义特征融合模块的输出.

３．２．３　多尺度时序特征建模模块

在骨架行为识别当中,现有的基于 GCN 的方法通常采

用固定的一维卷积核在时间维度上建模,长时时序特征都是

通过堆叠局部时序卷积间接获取.Liu等[２１]通过平行的不同

膨胀率的卷积核扩大时序感受野,增强时序建模能力.在面

对长期时序信息的提取时,Chen等[２２]提出多尺度时序图卷

积模块.Liu等[２３]使用注意力机制来增强时序关系的特征表

示,能够帮助一维卷积更有效地提取时序信息.

然而,这些方法无法有效提取复杂的时间动态信息.复

杂的时间动态信息主要反映在长期时序信息和短期时序信息

的联合建模上,这对于骨架行为识别是至关重要的任务.为

了有效提取骨架数据复杂的时间特征,本文提出了多尺度时

序特征建模模块,设计了一个适应全局信息的可变形时间卷

积核(DeformableTemporalKernel,DTK).除此之外,为了

进一步增强捕捉长期时序和短期时序的能力,设计了一个双

重多尺度网络.在局部分支中,通过局部卷积获得对时间位

置敏感的权重图,以此对短期时序建模.在全局分支中,通过

可变形卷积核来聚合复杂的长期时序信息.相比简单的堆叠

卷积操作,多尺度时序特征建模模块利用多尺度的方法扩大

时序感受野,高效地提取骨架序列数据的时序特征,增强模型

的性能.本节将会对可变形时间卷积核和双重多尺度策略进

行详细的介绍.

１)可变形时间卷积核

可变形时间卷积核的提出是为了在面对不同的动作类别

时,能够结合其全局信息,生成自适应的具有全局视野的卷积

核,来提取骨架序列的长期时序特征.可变形时间卷积核的

产生过程如图４所示.在骨架行为识别当中,给定输入的特

征图,其中C表示通道数,T 表示帧数,V 表示节点数.因为

可变形时间卷积核只关注时序特征,所以首先通过全局平均

池化操作,将特征图在空间维度上压缩,可以表示为:

X
∧

＝ϕ(X)＝１
v∑

v

i
Xc,t,i (３)

其中,输出的X
∧

∈RC×T表示时序特征图.

图４　可变形时间核

Fig．４　Deformabletemporalkernel
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全局平均池化操作并不会改变输入特征图的通道维度大

小,学习到的可变形时间卷积核将以逐通道的方式对特征图

进行卷积操作.如图４所示,在产生可变形卷积核时,不会将

空间维度纳入其中.为了充分利用全局时序信息,使用全连

接层来生成可变形卷积核.第一层全连接层将时间维度升维

至２T,并通过激活函数 ReLU将其送入第二层全连接层.在

第二层全连接层,将时间维度变化为指定的卷积核大小,最后

通过Softmax函数对其进行归一化,生成最终的可变形时间

卷积核.由此生成的带有全局感受野的卷积核,在聚合时序

特征时能够关注到长期时序特征.具体来说,对于第c个通

道,可变形时间卷积核可以表示为:

θc＝G(x)c＝softmax(F(W２,δ(F(W１,ϕ(x)c)))) (４)

其中,θc∈RK代表学习到的卷积核;K 代表卷积核的大小,是

一个可设置超参数;δ代表激活函数 ReLU;F(􀅰)代表全连

接层;ϕ(x)c代表经过空间池化层的输出;W１和W２分别代表

第一层和第二层全连接层的参数矩阵.

２)双重多尺度策略

如图５所示,双重指从全局和局部两个分支的视角来提

取骨架数据序列的长期和短期时序特征;多尺度策略指在全

局生成可变形时间卷积核时,通过设置不同大小的并行的卷

积核扩大其时序感受野,进一步增强模型对长期时序捕捉的

能力.

图５　双重多尺度卷积

Fig．５　DualmultiＧscaleconvolution

(１)局部分支

在基于骨架的行为识别中,由于不同动作的时间、速度等

存在差异,骨架序列中会存在一些关键帧,这些关键帧对于动

作的识别具有判别性特征.局部分支的提出,正是为了增强

模型捕获判别性特征的能力,生成对时间位置敏感的时序敏

感度图,关注短期的局部细节.

如图５中Local分支所示,局部分支同样只关注特征图

的时序维度特征,将经过空间全局平均池化操作后的特征图

作为输入.首先经过第一层时间卷积层,将通道数从C 降维

至C/β,经过 ReLU 激活函数后送入第二层时间卷积层.在

第二层时间卷积层,将通道数从C/β升维至C,然后经过SigＧ

moid函数产生时序敏感图C.因为局部分支主要是为了捕

获骨架序列的短期信息,所以将两层时间卷积层的卷积核

大小均设置为３,基于局部时间窗口生成能够提取判别性特

征的时序敏感度图.此时产生的时序敏感度图仅包含时间维

度,需要将其在空间维度上扩展,可以表示为:

V
∧

＝Frescale(V) (５)

其中,V
∧

∈RC×T×V ,Frescale(􀅰)表示在空间维度上复制.最终,

局部分支的输出可以表示为:

Z＝L(X)＝V
∧

☉X (６)

其中,“☉”表示逐元素相乘,X∈RC×T×V 表示输入特征图,Z∈
RC×T×V表示局部分支的输出.从式(６)可以得出,局部分支

并不会改变输入特征图的大小.

(２)多尺度全局分支

为了更有效地捕捉骨架序列的长期时序特征,在全局分

支,使用可变形的时间卷积核对局部分支产生的特征图进行

卷积操作.单尺度的聚合操作可以表示为:

Y＝GK(X)􀱋L(X) (７)

其中,GK(X)代表由全局分支产生的可变形时间卷积核,大小

为K;L(X)代表局部分支中经过时序敏感度图重塑后的特征

图;“􀱋”代表卷积操作.因为在产生可变形时间卷积核时利

用了骨架数据的全局信息,而局部分支产生的时序敏感度图

关注了骨架数据的判别性短期信息,所以经过特征聚合操作

之后,能够达到同时捕捉长期时序和短期时序特征的目的.

进一步地,尽管生成的可变形时间卷积核具有了全局视

野,但是由于卷积操作仍然是在局部窗口进行的,单一固定的

卷积核无法突破此限制,对于跨度大的时间信息提取较为困

难,长期时序信息只能通过简单的堆叠局部卷积获取.为了

对动作的时序信息完整建模,既需要短期的细节,也需要长时

间范围内的动态演化.在全局分支的基础上,使用了多尺度

的方法,提取多个时间尺度内的特征.

具体来说,在对局部分支的输出特征图进行卷积操作时,

生成不同尺度可变形时间卷积核进行特征聚合操作,然后

将每个尺度的输出相加作为多尺度全局分支的输出,可以

表示为:

Y＝GK１
(X)􀱋L(X)＋GK２

(X)􀱋L(X)＋􀆺＋

GKn
(X)􀱋L(X) (８)

其中,K１,K２,􀆺,Kn 表示可变形时间卷积核的大小.

３．３　教学行为滞后序列分析法

滞后序列分析法是一种用于时间序列数据的统计分析方

法,主要用于探索变量之间的因果关系和动态变化.它是在

经典的时间序列分析方法的基础上发展而来,通常用于观察

变量之间的滞后效应.

通过软件 GSEQ５．０对输入的行为序列进行数据统计与

分析,将序列按照格式要求输入,能够获得各个动作类别转换

的频次表以及残差值表.频次转换表体现了某个行为之后发

生另一个行为的频率,残差值表体现了两个行为之间转换的

显著性.残差值(zＧscore)的计算如下:

zＧscore＝ σ－σ－

１
N ∑

N

i＝１
(σi－σ－)

(９)
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其中,σ表示特定数据点的值,σ－表示总体均值,N 表示样本大

小,σi表示每个数据点的值.通过将一个数据点的值与总体

均值进行比较,并将其标准化为标准差的单位来计算残差值

zＧscore.依据滞后序列分析原理,当残差值大于１．９６时,认

为该行为序列存在统计学意义上的显著性.在教育领域,滞

后序列分析法可以用于研究学生学习过程中的动态变化、学

习成果等.本文通过教学行为识别模型能够获得课堂视频中

教师的教学行为序列,使用滞后序列分析来评估不同教学行

为序列的效果.在实际应用场景中,可以比较不同教师的课

堂行为模式,例如将获得优秀教师称号的教师课堂行为序列

与普通教师的课堂行为序列进行对比,通过观察不同教学方

法实施后学生学习成绩的变化情况,可以确定哪种方法对学

生学习效果更为有效.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

４．１．１　NTUＧRGB＋D６０数据集

NTUＧRGB＋D６０[２４]是目前骨架行为识别任务中最广泛

使用的大型数据集之一,包含５６８８０个骨架序列数据.该数

据集涵盖了６０种动作类别,由４０名志愿者完成.每个样本

仅包含一 个 动 作,由 两 名 志 愿 者 完 成,分 别 通 过 ３ 台 MiＧ

crosoftKinectv２相机在两个视角同时拍摄.作者提供了两

个用来评估模型性能的基准.１)跨视角(CrossView,CV):

数据集根据相机的拍摄视角划分.选取相机视角２和视角３
的３７２９０个样本来构建训练集,由视角１拍摄的１８９６０个样

本用于构建测试集.２)跨主体(CrossSubject,CS):数据集按

照拍摄的志愿者划分.训练集和测试集都由２０名志愿者构

成,分别有４０３２０和１６５６０个样本.

４．１．２　教师教学行为数据集

目前暂未有公开的教师教学行为骨架数据集,因此采用

自建数据集的方法.根据３．１节中所划分的教学行为,从网

上下载视频进行分类和裁减,视频全部来自慕课网上的公开

教学视频.在裁减视频时,只关注教师本身的行为,学生行为

暂不考虑,因此保证视频内教师占主体部分并且只会出现教

师一人,方便人体姿态算法进行骨架点数据的提取;同时,保

证教师与黑板或多媒体屏幕的交互在视频中完整体现.在画

面内容裁减完成后,接着对视频的长度进行裁减,每个视频片

段的长度在５~８s之间,每个片段只包含一种动作,保证教学

行为动作清晰,能够被正确分辨,不存在不同类别的动作模糊

相似.

视频裁减完成后,进行数据增强操作,具体为将每个视频

的画面进行镜像翻转.视频片段构建完成之后,将每个视频

片段分别放在对应动作类别的文件夹内,将每个文件下的视

频分辨率改为３４０×２５６,帧率为３０fps.选取 Openpose人体

姿态估计算法,开始进行关键点的提取,以构建骨架数据集.

人体姿态模型选择“COCO”,每一帧会提取１８个关键点的坐

标.最终每个视频将对应一个骨架序列,然后生成对应的标

签.根据数据集的划分原则,选取８０％的骨架数据作为训练

集,２０％的数据作为测试集,具体的统计情况如表２所列.

表２　教师行为数据集统计

Table２　Statisticsofteacheractiondataset

行为类别 样本数量

黑板板书 １８８
黑板(多媒体)演示 ２００

双手比划 １４４
静止 １０２

４．２　实验设置

所有的实验使用 PyTorch框架完成,在单张 RTX３０８０

GPU上进行.使用 StochasticGradientDescent(SGD)优化

算法.训练参数设置分别为:动量因子(momentum)为 ０．９,

训练轮数为８０,每次训练的批量大小为１６,初始学习率为

０．０５,权重衰减(WeightDecay)率设置为０．０００４,学习率在第

１０轮和第５０轮分别降低为初始学习率的１０％.骨架序列数

据处理与STＧGCN 采用相同的方式,通过扩充或者裁减,每

个样本固定为３００帧.

４．３　实验分析

４．３．１　NTUＧRGB＋D６０消融实验

本节通过实验验证多尺度语义特征融合模块和多尺度时

序特征建模模块的有效性,使用的数据集为 NTUＧRGB＋D

６０的跨主体(CrossSubject,CS),骨架数据的模态使用原始

骨架序列,也就是关节流.选择 Top１准确率作为评价标准.

１)多尺度语义特征融合模块

将人体骨架点划分为５个部分,分别是躯干、左臂、右臂、

左腿、右腿,如图６所示.多尺度语义特征融合模块嵌入在第

４时空卷积层之后,使模型在前期的学习过程中就能够提取

骨架数据的不同尺度的语义特征.

图６　骨架点划分

Fig．６　Skeletonpointdivision

在 NTUＧRGB＋D６０数据集上的实验结果如表３所列.

从表中可以看出,在不同的基准网络上,嵌入了多尺度语义特

征融合模块之后,模型的识别准确率均有了提升.

表３　多尺度语义特征融合模块的准确率

Table３　AccuracyofMSＧSFFmodule
(％)

基准网络 未嵌入模块 嵌入模块

STＧGCN[２５] ８１．５ ８４．７
２sＧAGCN[２６] ８５．８ ８７．６
CTRＧGCN[２２] ８９．６ ８９．８
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　　２)多尺度时序特征建模模块

为了增强模型提取长期时序特征的能力以面对不同类型

的动作,３．２．３节中提出了多尺度时序特征建模模块.为了

验证其有效性,在CTRＧGCN上进行消融实验,将多尺度时序

特征建模模块嵌入到基准网络的第４,７,１０层,其余的结构与

原模型保持一致,实验结果如表４所列,括号里的数字代表选

取的多尺度卷积核组合.当可变形时间卷积核为 ３,５,７时,

相比基准网络,模型的识别准确率均有了提升,设置卷积核为

５和７时,模型准确率达到了９０．２％,相比基准网络提升了

０．６％.毫无疑问,得益于局部分支和全局分支对时序特征的

同时提取,可变形时间卷积核能够更有效地对骨架序列的时

间维度建模.另外,从表中可以看出,使用多尺度的可变形时

间卷积核比使用单尺度的可变形时间卷积核的效果更好.即

使是多尺度策略下的最低性能９０．４％,仍然比单尺度最高的

识别准确率高０．２％.当设置卷积核大小为３和７时,识别

准确率达到了最高的９０．６％,比基准网络提升了１．０％.之

所以多尺度可变形时间卷积核组合为３和７时模型的准确率

最高,可能是因为基准网络CTRＧGCN的 TCN模块所使用的

卷积核大小为５,而多尺度可变形时间卷积核则完成了另外

两个时间尺度下的时序特征提取,３个尺度下的信息互补达

到了最优性能.

表４　可变形时间卷积核的准确率

Table４　AccuracyofDTK
(％)

方法 准确率

基准网络 CTRＧGCN[２２] ８９．６

单尺度可变形

时间卷积核

＋DTK(３) ９０．１
＋DTK(５) ９０．２
＋DTK(７) ９０．２

多尺度可变形

时间卷积核

＋MSＧDTK(３,５) ９０．４
＋MSＧDTK(３,７) ９０．６
＋MSＧDTK(５,７) ９０．３

＋MSＧDTK(３,５,７) ９０．３

除此之外,在实验中还将基准网络换成了其他的骨架行

为识别模型,选取了STＧGCN 和２sＧAGCN,同样将多尺度时

序特征建模模块嵌入到网络模型的第４,７,１０层.３个基准

网络的模型结构基本一致,GCN 模块和 TCN 模块均保留了

原网络的处理方法.值得注意的是,在STＧGCN和２sＧAGCN
中,多尺度可变形时间卷积核组合设置为３,５,７,这是因为

STＧGCN和２sＧAGCN的时间卷积模块所使用的卷积核大小

为９.实验结果如表５所列,从表中可以看出,在加入多尺度

时序特征建模模块之后,基准网络的识别准确率均有了提升,

这意味着多尺度时序特征建模模块可作为即插即用的模块嵌

入到其他骨架行为识别模型当中,从而提升其捕捉时序特征

的能力.

表５　不同基准网络实验的准确率

Table５　Accuracyofdifferentbenchmarknetworkexperiments
(％)

基准网络
准确率

未嵌入 MSＧDTK 嵌入 MSＧDTK
STＧGCN[２５] ８１．５ ８４．７
２sＧAGCN[２６] ８５．８ ８７．３

４．３．２　与先进方法对比

为了校验多尺度特征图卷积网络在 NTUＧRGB＋D６０数

据集上的性能,本节使用多流融合的策略,将多尺度特征图卷

积网络与当前的先进方法进行对比.实验结果如表６所列.

从表中可以看出,本文所提出的方法在 NTUＧRGB＋D６０数

据集上的表现基本达到了目前先进的水平.与 HDＧGCN 相

比,由于本文采用的是四流融合策略,准确率高于２Ｇensemble
方法;相比６Ｇensemble方法,本文方法在较少参数量的情况

下,可以达到与之接近的准确率.

表６　在 NTUＧRGB＋D６０上与先进方法的准确率对比

Table６　Accuracycomparisonwithadvancedmethodson

NTUＧRGB＋D６０
(％)

方法 年份 CS CV

MSTＧGCN[２７] ２０２１ ９１．６ ９６．６

CTRＧGCN[２２] ２０２１ ９２．４ ９６．８

EfficientGCNＧB４[２８] ２０２２ ９１．７ ９５．７

HDＧGCN(２Ｇensemble)[２９] ２０２３ ９２．４ ９６．６

HDＧGCN(６Ｇensemble)[２９] ２０２３ ９３．４ ９７．２

Ours － ９２．８ ９６．８

４．３．３　教学行为数据集上的实验结果

在自建教学行为数据集上的实验结果如表７所列,可以

看出,本文提出的行为识别模型在小型的教学行为数据集上

已经达到了极高的准确率.同时,表８列出了每个动作类别

的识别准确率,可以看出在面对黑板板书、黑板(多媒体)演

示、双手比划、静止时,行为识别模型能够在很大程度上替代

人工观察的方法,对课堂视频中的教师教学行为进行识别与

统计.

表７　教学行为数据集上的实验结果

Table７　Experimentresultonteachingactiondataset
(％)

方法 准确率

多尺度特征建模图卷积网络 ９９．２

表８　教学行为识别的准确率

Table８　Accuracyofteachingactionrecognition
(％)

动作类别 准确率

黑板板书 ９７．２
黑板(多媒体)演示 １００．０

双手比划 １００．０
静止 １００．０

４．３．４　滞后序列分析法实验结果

根据３．１节所选定的教学行为,通过多尺度特征建模图

卷积网络对课堂视频中的教师行为进行编码,固定时间间隔

采样,能够获得一段教师教学行为序列.将其输入交互行为

分析软件GSEQ５．０,得到转换频次表(见表９)和残差值表(见

表１０).根据残差值表,能够绘制图７所示的行为模式转换

图.从图中可以看出,黑板板书是一个连续的行为,因为 A
行为之后大概率会继续A 行为(A→A),在黑板板书之后通

常会接着对黑板进行演示(A→B),双手比划动作通常会持续

进行(C→C).
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表９　行为转换频次

Table９　Actionconversionfrequency

A B C D Total
A ７ ５ １ ０ １３
B １ １ ４ １ ７
C ２ １ ９ ３ １５
D ３ ０ ２ ２ ７

Total １３ ７ １６ ６ ４２

表１０　残差值

Table１０　Residualvalues

A B C D
A ２．１５ ２．５４ －２．７２ －１．７７
B －１．０４ －０．１９ １．１４ ０．００
C －１．８４ －１．３０ ２．１８ ０．７９
D ０．７５ －１．３０ －０．５７ １．１８

图７　行为模式转换图

Fig．７　Actionpatterntransitiondiagram

通过以上实际场景的教学行为统计与分析,不仅可以让

教师更好地理解在不同教学情境中可能出现的教学行为问

题,进而推动他们进行深入的教学反思,还能够清晰地展示各

种教学行为之间的内在联系,有助于教师识别并判断可能遭

遇的难题.

结束语　本文提出了基于多尺度特征建模图卷积网络的

行为识别模型,在空间维度上提高了模型的多尺度语义特征

提取能力,在时间维度上增强了模型的长时特征和短时特征

提取能力.通过大量实验证明了所提出的多尺度语义融合模

块和多尺度时序特征建模模块的有效性.同时自建教师教学

行为数据集,引入人工智能的方法对课堂视频的教学行为进

行统计,采用滞后序列分析法对统计结果进行进一步的分析,

为课堂评价提供科学的依据,有利于促进数字化教育的发展.

需要注意的是,自建教师教学行为数据集较小,针对的课堂场

景有限,在未来的研究中理应从数据集的构建出发,进一步发

挥行为识别模型的潜能.
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