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摘　要　随着教育范式从“人机协同”向“人智协同共育”演进,课堂教学的智能化评价也面临着新的要求和挑战,其中以学生行

为为出发点的任务近些年来获得了广泛的关注.针对真实课堂环境中存在的学生行为多样、遮挡频繁及背景干扰严重等问题,
提出一种局部跨阶段视觉图卷积模型,旨在提升复杂课堂环境下的学生行为识别精度.该模型以经典目标检测算法为基准框

架,通过融合视觉图卷积神经网络的动态特征建模能力,构建了局部最大相对图卷积模块(PMG)与局部跨阶段融合(CPF)模

块.其中,PMG模块通过嵌入最大相对图卷积来捕捉节点间特征差异最大的邻域信息,进而针对性地解决局部区域遮挡引起

的信息丢失问题,并结合了深度可分离卷积降低图卷积算法的计算开销;CPF模块利用全连接层重构特征结构,并通过 C２f模

块的跨阶段连接机制,实现多层级的特征融合,从而增强模型对小尺度目标的识别能力.此外,模型通过近邻 K 值优化,提出

针对不同数据集的优化策略.在公开数据集 SCB０３ＧS上,CPViGＧNet的 mAP＠５０达到 ７０．９％,较基准模型提升２个百分点;
在多个公开数据集上的实验表明,该模型在处理真实课堂情境下学生行为识别面临的诸多问题中表现出较好的性能和较高的

鲁棒性.
关键词:学生行为;最大相对图卷积;多尺度目标识别;遮挡;深度可分离卷积
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Abstract　Withtheevolutionofeducationalparadigmsfrom“humanＧcomputercollaboration”to“humanＧintelligencecollaborative
coＧeducation”,theintelligentevaluationofteachingisalsofacingnewrequirementsandchallenges．Inrecentyears,thetaskthat
takesstudentbehaviorasthestartingpointhasgainedwidespreadattention．AimingatthechallengesofdiversestudentbehaＧ
viors,heavyocclusionsandseverebackgroundinterferenceinrealclassroomenvironments,acrossＧstagepartialvisiongraphnetＧ
work(CPViGＧNet)isproposedtoenhancetheaccuracyofstudentbehaviordetectionincomplexclassroomsettings．Basedon
aclassicobjectdetectionframework,themodelintegratesthedynamicfeaturemodelingabilityofthevisionGNNandconstructs
thepartialmaxＧrelativegraphconvolution(PMG)moduleandthecrossＧstagepartialfusion(CPF)module．ThePMG module
capturestheneighborhoodinformationwiththegreatestfeaturedifferencesbetweennodesbyembeddingmaximumrelativegraph
convolution,therebyspecificallyaddressingtheissueofinformationlosscausedbylocalocclusions．Italsoincorporatesdepthwise
separableconvolutiontoreducethecomputationalcostofthegraphconvolutionalgorithm．TheCPFmodulereconstructsthefeaＧ
turestructureusingfullyconnectedlayersandleveragesthecrossＧstageconnectionmechanismoftheC２fmoduletoachieve
multiＧlevelfeaturefusion,therebyenhancingtheabilityofthemodeltorecognizesmallＧscaleobjects．Inaddition,themodelpropoＧ
sesoptimizationstrategiesfordifferentdatasetsthroughtheoptimizationofnearestneighborK values．Onthepublicdataset
SCB０３ＧS,themAP＠５０ofCPViGＧNetreaches７０．９％,whichisa２percentagepointsimprovementoverthebaselinemodel．
Experimentsonmultiplepubliclyavailabledatasetsdemonstratethatthemodelexhibitsgoodperformanceandhighrobustnessin
addressingthevariouschallengesofstudentbehaviorrecognitioninrealclassroomscenarios．
Keywords　Studentbehavior,MaxＧrelativegraphconvolution,MultiＧscaleobjectrecognition,Occlusion,DepthwiseseparableconＧ
volution

　



１　引言

随着科学技术的飞速发展,在国家政策的大力支持下,人

工智能和大数据分析等新兴技术为教育事业注入了全新活

力[１].教育与技术的深度融合推动教学管理向智慧化转型,

尤其是教育人工智能已步入人智协同阶段[２Ｇ３].从底层数据

支持的角度来说,教育人工智能的发展依托于对教育数据的

挖掘,即从海量教育数据中提取有价值的信息,助力教育的智

能化转型[４].课堂教学质量的智能评估,是教育智能化的重

要方向之一.在智能检测与识别等技术的加持下,对课堂教

学效果实现自动评估,进而实现教学信息的及时反馈、教学方

案的持续优化、课堂教学效果的不断提升这一闭环.传统教

学质量评估依赖于人工评判,专家经验指导下的公开课或课

堂视频观察与分析是常见的方式[５].然而,这种评估方式存

在诸多弊端,如耗费大量时间精力,评估维度单一,评价结果

受主观影响很大,且无法量化分析等[６].随着教育数字化的

演进,智能化的技术方案被引入到课堂教学质量评价中.课

堂教学过程中产生了大量图像、语音、文字等多模态数据,这

些信息通过机器学习或深度学习算法的处理,可实现实时且

自动的识别、分类和分析.其中,师生的课堂行为是反映课堂

教学质量的重要标志.因此,以课堂行为为切入点,以技术手

段实现师生课堂行为的识别和分析,已成为课堂教学质量智

能化评价领域的研究热点之一[７Ｇ８].

机器学习提供了广泛的聚类、分类算法,因此常被应用于

课堂行为识别任务中[９Ｇ１０].而这些方法仍须人工预处理课堂

视频等数据,无法满足课堂环境实时监测与分析的需求,仍需

更高效、智能的解决方案.深度学习的发展为解决这一问题

带来了新的思路和方法.以卷积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetwork,CNN)为主要范式的方法将课堂教学质量评

价落脚于课堂行为检测与识别[１１Ｇ１２],再依据师生行为模型[１３]

进行分析.目前针对课堂行为检测与识别这一任务的典型解

决方案,是将计算机视觉中的目标检测算法迁移过来.按照

算法执行任务的方法与结构的不同,目前用于目标检测的模

型主要分为两大类.１)两阶段算法,以FasterRＧCNN为典型

代表[１４Ｇ１６].这类算法在第一阶段聚焦于生成候选区域,第二

阶段专注于对这些候选区域进行分类和精确定位,具有精度

高、处理时间长的特点.２)一阶段算法,以 Yolo系列[１７Ｇ８]和

SSD[１９]为代表.该类算法执行端到端的处理,从整幅图像提

取特征,直接输出位置和类别信息,具有速度快、效率高的显

著优势.因此,一阶段的目标检测与识别算法更加符合课堂

行为识别对实时性的需求.然而,这些算法依旧未能突破

CNN在跨视频帧捕捉对象关系时的局限性[２０].

为了解决上述问题,鉴于图神经网络(GraphNeuralNetＧ

work,GNN)在动态建模时空交互方面具有独特优势,可以将

其引入目标检测和行为识别任务中.GNN自提出以来,便被

广泛应 用 于 社 交 网 络 分 析、推 荐 系 统 和 知 识 图 谱 等 领

域[２１Ｇ２２].随着图神经网络可视化技术的不断发展,GNN强大

的图结构处理能力被进一步挖掘,为解决视觉任务提供了新

的思路[２３].在行为识别领域,采用 OpenPose[２４]等姿态估计

算 法 与 图 卷 积 神 经 网 络 (Graph ConvolutionalNetwork,

GCN)可 以 更 好 地 提 升 模 型 的 有 效 性[２５Ｇ２７].此 外,Vision
GNN(ViG)[２８]的出现为实现实时的检测任务提供了新的思

路与可能性.如Soudeep等结合动态图卷积与 Yolov１１,实
现了复杂路面小物体的目标检测与追踪[２９].在课堂行为检

测与识别任务中,有研究针对教师课堂行为分析,提出采用多

尺度特征 GCN 来更准确地对教师的教学行为进行捕获和

分析[２５].

受到上述研究的启发,本文着眼于真实课堂教学环境,以
学生为研究对象,尝试以 Yolo为基准实现对学生课堂行为的

检测与识别,联合 ViG助力课堂教学质量的智能化评估.然

而,如图１(a)所示,真实的课堂环境具有较高的复杂性,如:

１)拍摄设备分辨率有限,且拍摄角度固定;２)学生座位排布密

集,存在相互遮挡的问题;３)课堂环境光线的明暗变化以及色

彩的显著差异等.图１(a)中,方框内的学生人脸因分辨率限

制而模糊不清;椭圆框内的学生由于被遮挡,较难获取其完整

的行为信息.因此,面向真实课堂环境的学生行为检测与识

别,是一项极具挑战性的任务.此外,分析实际检测结果发

现,Yolo系列算法在处理跨视频帧的行为识别任务时,背景

中冗余元素的干扰导致漏检与错检问题频发.图１(b)展示

了 Yolov８在学生行为数据集上的训练结果错误分析,可视

化结果清晰显示,预测错误主要源于对背景物体的干扰性识

别.上述结果,进一步佐证了 Yolo算法在跨视频帧对象识别

时存在背景语义混淆导致的检测性能局限.

(a)大学课堂实录

(b)混淆矩阵

图１　真实课堂情境下学生行为识别存在的问题

Fig．１　Problemsofstudentbehaviorrecognitioninrealclassroom

situation

事实上,课堂行为识别任务场景复杂,不仅存在听讲、书

写、走神等多种学生行为类别,还存在遮挡、人物尺度大小不

一致、背景干扰等问题.受文献[２５Ｇ２６]提出的视觉任务图结

构建模思想启发,本文将特征图分解为不重合的图像块作为
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图的节点,将图像块的差异度定义为边,将 ViG 引入到本任

务中.ViG具备强大的能力来有效捕捉各类节点与边的特征

信息,并实现对这些异构信息的深度融合.同时,鉴于课堂行

为呈现为动态的时间序列过程,ViG 能够借助动态图结构,依

据视频帧的持续输入,动态地更新图结构.这种动态更新机

制,使得 ViG 在复杂的课堂场景中能够精准捕捉并分析时空

交互目标,进而实现对课堂行为的良好检测.

综上所述,通过联合 Yolo与 ViG,本文提出了一种局部

跨 阶 段 视 觉 图 卷 积 神 经 网 络 (CrossＧstagePartialVision

GraphNetwork,CPViGＧNet)的框架.一方面,利用 Yolo在

快速目标检测与定位方面的高效性;另一方面,借助 ViG 弥

补 Yolo存在的不足,提升模型的准确性和鲁棒性.考虑到

Yolov８在目标检测和课堂行为分析等任务上的表现较好,

CPViGＧNet采用 Yolov８的检测头来满足本研究对速度和精

度的基本需求.网络的主干部分联合最大相对图卷积(MaxＧ

RelativeGraph Convolution,MRConv)和 C２f(CrossStage

PartialLayerwithTwoConvolution)[３０]构建了局部最大相对

图卷积(PartialMaxＧrelativeGraph,PMG)模块和局部跨阶

段融合(CrossＧstagePartialFusion,CPF)模块,将 C２f与 ViG
网络提取的特征有效结合.C２f的残差结构擅长从图像中提

取局部空间信息;ViG倾向于捕捉课堂图像中节点间的长距

离依赖和全局结构,在挖掘潜在行为信息方面具有优势.

CPViGＧNet结合二者特性,充分挖掘图像中的细节信息和节

点间关系蕴含的潜在信息,进而有效应对真实课堂情境中学

生行为识别面临的各种挑战.此外,CPViGＧNet在轻量化与

模型参数方面进行了部分优化:１)考虑到图卷积的计算量较

大,在PMG模块采用深度可分离卷积(DepthwiseSeparable

Convolution,DWConv)替代部分标准卷积,该卷积结合了深

度卷积和逐点卷积,在保证精度的基础上减少了运算量和参

数量;２)通过对近邻K 值的优化,探索 K 值大小与不同数据

集的适配规律,进一步提升了模型准确率.本文的主要贡献

总结为以下几个方面.

１)针对课堂行为识别任务,提出一种局部跨阶段视觉图

卷积神经网络CPViGＧNet.CPViGＧNet以 Yolov８为主干网

络,通过嵌入局部最大相对图卷积模块 PMG 和局部跨阶段

融合模块CPF,从空间维度与节点信息两个层面提升对学生

行为特征的挖掘能力,有效缓解真实课堂环境面临的遮挡和

背景干扰等问题.

２)设计了一种局部最大相对图卷积(PMG)模块,利用

MRConv捕获邻近节点的特征,捕捉节点间信息,更好地融合

该任务中的动态异构信息;将 DWConv嵌入 PMG,通过减少

卷积核数量,缓解图卷积带来的模型参数量显著增长问题.

３)设计了一种局部跨阶段融合模块 CPF,通过采用全连

接层改进了C２f结构,实现了对 PMG模块输出特征的重构,

增强了其对空间特征的提取能力,实现了不同感受野特征的

融合,提高了模型对不同尺度特征的识别能力.

４)在 公 开 数 据 集 SCB０３ＧS上 进 行 实 验,结 果 表 明,

CPViGＧNet在参数量和准确率方面相较于现有 Yolo系列

算法具有一定优势,充分验证了其优越性.针对 SCB０３ＧS
与 SCB０３ＧU 数据集,提出近邻 K 值优化策略,研究 图 卷

积在不同特征分布任务上的作用机制,为参数优化提供合

理依据.

２　相关工作

课堂行为检测与分析是教学质量智能化评估的重要手段

之一.根据技术手段的不同,其可以分为传统课堂行为分析

方法、基于 Yolo的课堂行为识别方法,以及基于图机器学习

的视觉处理方法.

２．１　传统课堂行为分析方法

为了提高课堂行为分析的有效性,文献[９]采取改进型弗

兰德斯编码理论对２３个课堂实录视频编码,经编码类别统计

后,实现基于机器学习的课堂师生互动风格分类,挖掘出不同

模式的教学课堂存在的潜在问题.文献[３１]提出了一种基于

可解释性机器学习的课堂行为分析方法,利用随机森林算法

对多模态数据集进行训练,再分析各学生行为指标之间的相

关性,筛选出对教学效果影响显著的关键特征,以构建预测模

型.文献[３２]基于BP神经网络、KＧmeans聚类和SVM 等多

种机器学习算法,提出了一种基于机器学习的智能评估系统,

实现了职业教育中的英语教学质量的自动化评估,为教学评

估提供了新的角度.这些方法侧重于对已有特征的分类归

纳,揭示特征间的关联性.然而,在特征检测方面,传统机器

学习对图像的处理速度已不能满足课堂行为识别所需要的高

精确度与及时处理能力的需求.

２．２　基于Yolo的课堂行为识别方法

基于 Yolo的检测算法具有快速处理图像的能力,能够实

时分析上课时学生的行为,因此被广泛地应用于课堂行为识

别任务中[７Ｇ８,３３].文献[７]针对课堂图像中目标尺度不一致和

遮挡的问题,在 Yolo的基础上提出了一种轻量级非对称检测

头网络.该网络使用分组卷积将输入特征图划分为多个子

组,并结合多个大小不同的卷积与坐标注意力,在每个子组内

单独进行操作,显著提高了对课堂中多尺度,特别是小尺度目

标的识别能力.文献[８]结合了坐标注意力与 Yolov９,构建

了实时多尺度课堂行为识别系统.文献[３３]以 Yolov８为基

础,通过引入动态卷积改进了C２f模块,利用双向特征金字塔

网络和全局局部空间聚合机制优化了 Neck层,并在 BackＧ

bone部分融入了高效局部注意力机制.此外,作者还对检测

头进行了轻量化设计.这些改进在提升模型精确度的同时,

维持了模型参数量不变,实现了模型轻量化与高性能的平衡.

尽管上述研究取得了进展,但是对于跨视频帧对象的检

测,Yolo仍然存在局限性.除此之外,在模型结构中堆叠许

多不同的模块会增加计算复杂度,减缓运行速度.

２．３　基于图机器学习的视觉处理方法

GNN在处理时空交互的目标时,通过将目标作为节点,

空间信息作为边,并以递归的形式对目标的时空状态进行更

新,更好地完成检测工作.文献[２５]提出了一种基于GCN的

多尺度特征图卷积网络与滞后序列分析法,先以 OpenPose
算法提取教师骨架序列数据,再通过图卷积网络识别行为,最

后用滞后序列分析法评估,以此实现教师教学行为的识别与

分析.文献[２６]构建了一种基于信息瓶颈理论的骨架行为识

别框架InfoGCN,通过设计信息瓶颈目标来学习紧凑且信息
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量最大的潜在表示,利用自注意力图卷积模块动态推断关节

的内在拓扑结构,并引入多模态骨架表示方法以提供丰富的

空间信息,显著提升了基于骨骼的人体动作识别的准确率.

文献[３４]将稀疏视觉图注意力机制嵌入到 MobileNet＋ViG
的架构中,先利用 SVGA 固定图结构,以滚动操作替代 KNN
计算和输入重塑,降低计算开销;再将 SVGA 与最大相对图

卷积、MobileNetv２的倒残差块等结合,构建 MobileViG;最

终,实现图像分类、目标检测和实例分割等移动视觉任务的高

效处理.

在视觉领域,图机器学习与其他模型的融合已展现出巨

大的潜力.因此,提出融合 Yolo与 ViG 的方案,将 Yolov８
高效准确的目标检测能力与 ViG处理复杂视觉关系和多尺

度特征的优势结合,旨在解决课堂行为图像中存在的光暗不

均、遮挡严重等问题.

３　CPViGＧNet算法

首先,对CPViGＧNet模型的网络结构进行介绍;接着,重

点阐释图卷积特征提取模块 PMG,其通过构建图结构,将图

片数据转换为节点与边进行处理;最后,分析 CPF模块的多

感受野特征融合能力.

３．１　CPViGＧNet模型概述

为了有效应对课堂行为识别的挑战,研究构建了CPViGＧ

Net.该网络由主干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检

测头(Head)３部分组成,如图２所示.

图２　CPViGＧNet的结构

Fig．２　FrameworkofCPViGＧNet

　　１)主干网络由图像分割阶段 Stem、下采样阶段 PatchＧ

Conv以及特征提取阶段共同构成,其中特征提取阶段囊括了

所提出的PMG、CPF以及经典的空间金字塔快速池化模块

(SpatialPyramidPoolingＧFast,SPPF).Stem 包含二维卷积

核和归一化层,输入图像经过 Stem 被分割成不重叠的图像

块,每个图像块被转换为固定维度的嵌入向量,方便后续的特

征提取.PatchConv的作用是将图像大小从 H×W 压缩为

H/２×W/２,再输入特征提取阶段.该阶段嵌入了所提出的

两个模块PMG和CPF.

值得注意的是,首个特征提取阶段直接采用了 Stem 联

合 C２f结构,这是因为若直接采用 PMG 模块,将显著增加计

算复杂度与资源开销.PMG 模块以像素点作为基础节点,逐

维度计算每个节点与其邻域节点的特征差异,从中筛选出最

大差异的节点,进而在当前维度聚合特征.这种基于节点相

似性的特征提取方式虽然能够有效捕捉局部特征信息,但计

算开销大.假设有n个节点,每个节点的维度为d,则特征矩

阵的规模为n×d,其存储空间需求随n线性增长.由于节点

间的关系不具备方向性,所构建的图结构为无向图,其邻接矩

阵规模为n×n,当n增加时,邻接矩阵的元素数量呈平方级

增长.尽管采用稀疏矩阵存储策略可有效减少零元素的冗余

存储,但在第一阶段,每张图有约十万个节点,表征节点间关

联的非零元素数量依然巨大,导致存储邻接矩阵所需的计算

开销急剧上升.在模型训练阶段,当节点数量n增加时,计算

梯度所涉及的节点与边的数量相应增多,不仅大幅提升了计

算复杂度,还会产生大量中间梯度结果.这些中间结果在参

数更新完成前须暂存于显存,进一步加剧了显存的消耗,对硬

件存储能力提出了更高要求,并且对准确率没有很大影响,所

以在第一阶段使用C２f模块进行特征提取.
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主干网络的第二、第三、第四阶段使用了堆叠的 PMG模

块提取特征.该模块通过 MRConv,获取与各节点差异最大

的邻居特征进行融合.随后,通过单个 CPF模块提升特征增

强与多维感受野特征的融合效率.PMG模块与 CPF模块的

嵌入方式如图２所示,具体的介绍见３．２节和３．３节.最后,

将特征输入 SPPF模块,融合和提取尽可能多的高层语义

特征.

２)颈部网络作为目标检测框架的核心组件,承担着聚合

主干网络输出特征的关键任务.CPViGＧNet所采用的颈部

网络架构继承自 Yolov８的路径聚合网络(PathAggregation

Network,PANet),通过独特的双路径结构,一方面借助自顶

向下的路径,将深层特征图所蕴含的高层语义信息传递至浅

层特征图,使浅层特征图具备更强的语义理解能力;另一方

面,利用自底向上的路径,把浅层特征图中丰富的细节信息传

递给深层特征图,让深层特征图能够捕捉到更多目标的细节

特征.将２,３,４层提取的特征进行融合,构建多尺度、多维度

的特征表示,有效整合细节与语义信息,提升模型对真实课堂

这一复杂场景的适应性.

３)检测头网络通过３个并行检测头Detect实现多尺度特

征处理.每个检测头基于级联的３×３与 １×１卷积操作,通

过多次遍历逐层融合不同特征层的信息.该结构在保证检测

精度的前提下,通过高效的特征传递与聚合机制,增强了网络

对多尺度目标的适应性,显著提升了模型的检测鲁棒性.

３．２　PMG模块

针对课堂背景噪声对学生行为识别造成干扰的问题,联

合 DWConv与 MRConv提出了一种 PMG 模块,其结构如

图３所示.该模块通过构建轻量化的特征提取机制,实现了

对时空交互目标的动态特征的有效捕捉,进而减少背景信息

对行为特征的干扰,显著增强了模型在复杂教学场景下的鲁

棒性,提升了课堂行为识别的精度.

图３　PMG模块的结构

Fig．３　StructureofPMGmodule

　　PMG 模块基于残差架构的设计,首先利用一个 ３×３

DWConv将输入通道数倍增,随后使用 MRConv对归一化数

据进行特征提取,最后通过第二个３×３DWConv恢复原始通

道维度,并强化特征.经过归一化与激活函数处理后,模块将

输出特征与原始输入逐元素相加,构建残差结构,在避免梯度

消失的同时,将原始特征与提取后包含长跨度信息的特征融

合,增强了模型对全局与局部特征的表达能力.DWConv将

标准卷积拆成了逐通道卷积与逐点卷积,卷积核大小为w 的

DWConv与相同卷积核大小的标准卷积的计算量如式(１)和

式(２)所示:

P１＝Cin∗w２＋Cin∗Cout (１)

P２＝Cin∗w２∗Cout (２)

其中,Cin代表输入通道数,Cout代表输出通道数,P１表示 DWＧ
Conv的计算量,P２表示标准卷积的计算量,卷积核大小 w＝

３.因为Cin∗Cout的值远大于Cin∗w２的值,所以可以推断出

P１远小于P２,采取 DWConv可以有效减少计算量.

考虑到每张图片都由 Stem 划分为互不重叠的图像块,

每个图像块可被看作一组特征向量X＝{f１,f２,f３,􀆺,fn},

每一个特征向量fi都可以表示为fi∈RD,D 是特征维度,i＝
１,２,３,􀆺,n.fi经过 DWConv和归一化处理的过程可以表

示为:

f∗
i ＝BN(DW(fi)) (３)

其中,BN(􀅰)表示对数据进行归一化,DW(􀅰)表示对数据

进行 DWConv操作.

接着,将输出的f∗
i 输入 MRConv进行特征提取,其原理

图如图４所示.以图４中的图像块f３为特征节点为例,MRＧ

Conv提取节点特征的流程如式(４)－式(６)所示:

f′
i＝RE(comb(f∗

i ,N(f∗
i )),Wco,wre) (４)

comb(􀅰)＝[f∗
i ,max(f∗

j －f∗
i |f∗

j ∈N(f∗
i ))]Wco (５)

RE(􀅰)＝wre∗comb(􀅰) (６)

其中,RE(􀅰)表 示 更 新 与 中 心 特 征 聚 合 的 邻 居 特 征;

comb(􀅰)表示通过聚合 K 个最近邻居的特征来增强中心节

点特征的聚合操作;Wco和wre是用于聚合和更新的可学习权

重;N(f∗
i )为f∗

i 的邻居节点,例如f３的邻居节点为f１,f４,f６,

f７,f９.

MRConv计算中心节点与其每个邻居的每维差异,并在

每个维度上将最大差值和中心节点的特征拼接.如图４所

示,f１,f６和f７以不同的线连接中心节点,代表在不同的维度

与中心节点进行特征融合;f４和f９代表未与中心节点特征融

合的节点.用计算最大差异代替计算空间位置差异,使得目

标在局部区域被遮挡时,依然可以捕捉到未被遮挡部分的结

构特征,有效解决了课堂遮挡严重的问题.

图４　MRConv的原理

Fig．４　PrinciplesofMRConv

３．３　CPF模块

PMG模块的输出成为下一个 PMG模块的输入,或者在

n次循环后输入CPF模块中.但近邻值为K 的PMG模块输
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出的是维度为n的特征向量,而C２f模块的输入为 H×W 大

小的特征图.为了解决 MRConv输出的数据格式与 C２f模

块所处理的数据格式不匹配的问题,在构建 CPF模块时,引

入了两个全连接层组成的残差结构,旨在重构数据格式,同时

增强输出特征的表达能力,进而实现不同模块间数据的有效

衔接与特征强化.

C２f模块通过构建跨阶段连接机制,实现早期低层次细

节特征与后期高层次语义特征的融合,显著提升了模型对多

尺度目标的检测能力.同时,通过调整 K 的大小,可以扩大

或缩小PMG模块的感受区域,为 C２F 模块提供更适配的输

入特征,进一步优化其对复杂场景下目标特征的提取与表达

效率.CPF模块的流程可以总结为:

X′＝C２f(BN(∂(X∗w１)∗w２)＋X) (７)

其中,∂代表 Gelu函数,w１和w２是全连接层的权重.

在课堂环境中,人物尺度大小不一,C２f模块通过跨阶段

连接,实现浅层网络高分辨率细节特征与深层网络强语义特

征的直接融合,增强小目标特征表达,在保留目标细节信息的

同时,提升语义可区分性,从而显著提升复杂课堂环境下小尺

度人物的检测精度.CPF的输出在经过 PatchConv采样后,

成为下一个阶段的 PMG 模块的输入.使用 PMG＋CPF模

块提取的特征既包含局部信息,又包含长期相关性,相比单独

的C２f或 MRConv,能更有效地对图像特征进行处理.

４　实验及结果分析

４．１　数据集和实验设置

实验主要在公开数据集SCB０３ＧS和SCB０３ＧU[３５]上进行.

SCB０３ＧS收集了从幼儿园到高中的近千个视频,并从每个视

频中选取了３到１５个具体的行为视频帧,包括４２００张图像,

２５０００个标签,覆盖举手、写字、阅读等典型中小学生课堂行

为,并从多角度呈现不同的行为特征.SCB０３ＧU 涵盖了举

手、书写、阅读、使用手机、伏案学习和低头这６种大学课堂的

典型行为,由６７１张图像和１９７６８个标签组成.

模型 使 用 PyTorch 框 架 开 展 训 练,其 版 本 为 ２．２．２.

GPU配备两张显存为４８GB的 NVIDIAL２０ 显卡.实验参

数设置如下:训练迭代周期(Epochs)设定为 ３００ 轮,以促进

模型充分收敛;单批次处理图像数量为 １６,输入图像分辨率

统一调整至 ６４０×６４０;采用随机梯度下降算法(Stochastic

GradientDescent,SGD)作为优化器,初始学习率设为 ０．０１,

权重衰减系数为０．０００５,学习率动量参数配置为 ０．９３７.此

外,为有效规避过拟合风险,实验引入早停机制:若验证集损

失在连续５０个epoch内未呈现显著下降趋势,训练进程将自

动终止,并保存当前最优模型作为最终输出,以此平衡模型训

练效率与泛化性能.

４．２　评价指标

本文实验主要通过以下３个指标来评估模型性能:平均

精度(meanAveragePrecision,mAP)、参数量(Param)、浮点

运算次数(GFLOPs).mAP由精确度(Precision,P)和召回率

(Recall,R)求得.

P＝ TP
TP＋FP

(８)

R＝ TP
TP＋FN

(９)

AP＝∫
１

０
P(R)dr (１０)

mAP＝１
N∑

N

１
APi (１１)

其中,TP 代表预测正确的正样本数量,FP 代表预测错误的

正样本数量,FN 代表预测错误的负样本数量.

以 R为横轴、P为纵轴画出PR 曲线,并对该曲线求积分,

所得值即为每个类别的 AP值.mAP值便是所有类别 AP值

的均值.本文选取 mAP＠５０％来衡量 mAP值,mAP＠５０％指

的是在IoU 阈值设定为０．５时计算得到的 mAP值,它反映

了在这一特定IoU 水平下模型的识别能力.

Param 即模型可训练参数总数,训练时通过优化算法更

新,以最小化损失函数.更多的参数赋予模型更强的特征捕

捉能力,但也会提升过拟合风险,因此需要平衡模型参数量与

泛化性能.

GFLOPs为每秒的浮点运算次数,是衡量模型计算复杂

度与硬件需求的重要指标.该数值直接反映模型运行时的计

算负荷,其值越低,意味着模型运行所需的计算资源越少,对

硬件的性能要求也相对较低,更易于在资源受限的设备上高

效部署.

４．３　对比实验

为了验证算法的性能优势,在SCB０３ＧS数据集上与 Yolo
系列代表算法进行了对比,包括 Yolov５,Yolov８,Yolov１０,

Yolov１１和 Yolov１２,且使用FasterNet[３６]和StarNet[３７]的主

干分别改进 Yolov８的主干部分,与 CPViGＧNet对比.对比

实验结果如表１所列.

表１　对比实验结果

Table１　Resultsofcomparativeexperiments

Dataset Algorithm mAP＠５０ GFLOPs Param

SCB０３ＧS

Yolov５ ０．６８３ ７．１ ２．５×１０６

Yolov８(baseline) ０．６８９ ８．１ ３．０×１０６

Yolov８ＧFasterNet ０．６８７ １０．７ ４．１×１０６

Yolov８ＧStarNet ０．６４７ ６．９ ２．５×１０６

Yolov１０ ０．６７１ ６．５ ２．３×１０６

Yolov１１ ０．６４３ ６．３ ２．５×１０６

Yolov１２ ０．６７８ ５．８ ２．５×１０６

CPViGＧNet(K＝１１) ０．７０９ １０．６ ４．０×１０６

从表１中可以看出,Yolov８在课堂行为识别任务上拥有

较好的性能表现.相较于新版本的 Yolo模型,其准确率更

高;不同于 Yolov５中 C３结构,C２f采用了多支路方式替代

C３的两条支路方式,仅需堆叠一次即可获取多尺度特征,更

契合本文的设计.因此,选择 Yolov８作为基准网络 baseＧ

line.实验结果表明,在针对课堂学生行为识别的任务中,

CPViGＧNet展现了在性能与效率间的高效平衡.在精度检

测方面,CPViGＧNet的 mAP值达到了７０．９％,较 Yolov８有

２个百分点的提升,超越了 Yolov５的 ６８．３％及其他同类检

测模型,展现出较强的行为识别能力;在计算速度方面,FasterＧ

Net通过引入部分卷积(PConv)技术,优化计算流程,实现了

推理 速 度 的 提 升,但 是 精 度 较 baseline 略 有 下 降,且 较

CPViGＧNet降低２．２个百分点.在轻量化方面,StarNet利用
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星型拓扑结构,大幅减少了参数量,却伴随显著的精度降低;

相比之下,CPViGＧNet在参数量和精度方面取得了理想平

衡,综合优势明显.此外,与 Yolov１０,Yolov１１和 Yolov１２
相比,CPViGＧNet的准确率具有大幅度提升.上述实验结果

表明了所提出的模型在真实课堂情景下的学生行为识别任务

中的优越性.

４．４　消融实验

为深入剖析本文所设计模型各组成部分的有效性与合理

性,本文开展了一系列消融实验.实验以 Yolov８ 为基准网

络,在数据集上对各个改进模块分别进行训练与测试.为精

准地评估每个模块对模型性能的贡献,本组实验引用了计算

量(GFLOPs)、参数数量(Parameters)、mAP＠５０和显存占用

(GPU Memory)４个指标进行比较.考虑到显存占用在实验

过程中处于动态波动状态,因此实验结果中所呈现的显存占

用数据为其均值.考虑到实验的计算开销与变量控制,选取

邻居值K＝９,实验结果如表２所列.

表２　消融实验结果

Table２　Resultsofablationexperiments

MRConv
PMG

(firststage)
C２f

(firststage)
PMG

(otherstage)
CPF mAP＠５０ GFLOPs Param GPU_Mem/GB

０．６８９ ８．１ ３．０×１０６ ２．５４
√ ０．６９５ １４．５ ５．７×１０６ ６３．５５

√ √ √ ０．７０１ １０．７ ４．１×１０６ ３３．６７
√ √ ０．６８９ １３．３ ５．１×１０６ １１．７０
√ √ √ ０．７０５ １０．６ ４．０×１０６ ９．６０

　　观察表２可知:

１)相较于基准网络,虽然直接使用 MRConv提取特征可

以将 mAP值提高０．６个百分点;但是参数量和显存占用急剧

增大,尤其是显存占用,在训练的batchsize仅为４的情况下,

显存占用６３．５５GB,若 batchsize取１６,显存占用将会大于

９６GB,超过两张 L２０的可训练范围.对于课堂行为识别来

说,显然是不可取的方法.

２)引 入 PMG 模 块 与 CPF 模 块,在 第 一 到 第 四 阶 段

(Stage)均使用PMG模块与 CPF模块结合的方式提取特征,

mAP较基准网络提高１．２个百分点,相较于直接使用 MRＧ
Conv,显存占用减小接近５０％,这一结果验证了PMG模块和

CPF模块的有效性.然而,显存占用仍处于较高水平,故不

适合普遍推广.

３)采用本文提出的组织架构,在２)的基础上将第一阶段

的特征提取方式改为 C２f,即最大的特征图不使用 PMG 处

理,仅在第二、第三、第四阶段使用 PMG模块与 CPF模块结

合提取特征,所得到的 mAP 值对比基准网络提高１．６个百

分点,且显存占用仅为使用 MRConv方法的１/６.

４)为了验证 CPF模块存在的必要性,实验删除了 CPF
模块,并将PMG模块的堆叠次数加１,对比CPViGＧNet,准确

率明显下降,且 参 数 量 和 GFLOPs分 别 上 涨 １．１×１０６ 和

２．７GB.

上述实验充分表明了 CPViGＧNet模型在课堂行为识别

场景下的有效性,且其符合识别普及应用的需求,为智慧课堂

的构建和教育智能化推广提供了技术支持.

４．５　参数K的优化

在模型构建过程中,PMG模块输出的数据是特征维度为

n的特征向量,而 CPF 模块的输入、输出数据均是结构为

H×W的特征图,二者连接使用需要重构特征.重构过程仅

将长度为n的向量转换为大小为H×W 的矩阵,由于缺乏明

确的空间映射关系与语义约束,目前难以判断重构后的特征

是否真实反映了现实场景中的图像信息.针对这些问题,本
文提出了对近邻 K 值的优化,利用 K 值的变化,调整 PMG
模块获取的语义信息,减小重构时造成的语义损失,并在

SCB０３ＧS与SCB０３ＧU上进行测试,结果如表３和表４所列.

表３　SCB０３ＧS数据集上K 值的优化结果

Table３　ResultsofKＧvalueoptimizationonSCB０３ＧS

Dataset K mAP＠５０ GFLOPs Param

SCB０３ＧS

７ ０．６９３ １０．６ ４．０×１０６

９ ０．７０５ １０．６ ４．０×１０６

１０ ０．７０２ １０．６ ４．０×１０６

１１ ０．７０９ １０．６ ４．０×１０６

１２ ０．６９０ １０．６ ４．０×１０６

１３ ０．６９８ １０．６ ４．０×１０６

９,１０,１１ ０．６９９ １０．６ ４．０×１０６

１１,１０,９ ０．６８９ １０．６ ４．０×１０６

表４　SCB０３ＧU数据集上K 值的优化结果

Table４　ResultsofKＧvalueoptimizationonSCB０３ＧU

Dataset K mAP＠５０ GFLOPs Param

SCB０３ＧU

４ ０．９２３ １０．６ ４．０×１０６

５ ０．９３４ １０．６ ４．０×１０６

６ ０．９４２ １０．６ ４．０×１０６

７ ０．９３６ １０．６ ４．０×１０６

８ ０．９３４ １０．６ ４．０×１０６

９ ０．８５６ １０．６ ４．０×１０６

５,６,７ ０．９３８ １０．６ ４．０×１０６

７,６,５ ０．９３８ １０．６ ４．０×１０６

由表３和表４可得,改变 K 值并没有引起参数量的改

变.这是因为,改变K 值仅改变了每个节点所选取的最近邻

居节点数量,虽然K 值的增大会增加计算距离或者索引等张

量间的运算,但并未引入新的网络层或改变现有层结构.实

验结果进一步表明,K 值与语义信息间不存在线性关系.对

于SCB０３ＧS,当 K 从７增大到１１时,mAP值逐渐增大;当

K≥１２时,mAP值陡然下降.而对于SCB０３ＧU,当 K 从４增

大到６时,mAP值呈上升趋势;当 K≥７时,mAP逐渐下降.

由此可见,并不存在一个万能的K 值适配所有任务.

对 SCB０３ＧS 和 SCB０３ＧU 数据集的标签分布统计显示,

前者聚焦中小学生课堂,学生座位密集,行为趋同;后者以大

学生课堂为主,学生分布松散,行为差异显著.PMG 模块的

中心节点在学习特征时,保留与邻居节点每个维度的最大差

异.当中心节点与邻居节点行为特征趋同时,较大的 K 值可
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以帮助中心节点学习到较为完备的特征.例如,SCB０３ＧS 数

据集中,K 取７~１１的阶段的准确率与 K 值呈正相关.但是

随着K 值的持续增大,邻居节点中课桌、黑板和墙壁等背景

信息的占比会持续增多,背景特征与行为特征的差异远超学

生行为特征间的差异,导致模型过度学习背景信息,准确率显

著下降.当 K≥１２ 时,背 景 信 息 过 量 引 入,使 得 模 型 对

SCB０３ＧS的识别准确率较K＝１１时下降１．９个百分点,验证

了K 值过大会导致模型识别性能衰减.

SCB０３ＧU的实验结果同样印证了上述规律.由于学生

分布松散,行为特征离散,因此当 K＝６时,模型准确率达到

最大值,该结果进一步佐证了近邻 K 值与场景特征耦合适配

的重要性.

４．６　SCB０３ＧS可视化结果与背景影响分析

为了验证本文模型对减少背景干扰具有一定有效性,现

对K＝１１的 CPViGＧNet的可视化结果进行分析.可视化结

果如图５所示.

图５　CPViGＧNet在SCB０３ＧS上的可视化结果

Fig．５　VisualizationresultsofCPViGＧNetonSCB０３ＧS

　　从图５中可以看到,CPViGＧNet对 handＧrising,reading
和 writing的目标具有一定的识别能力,大部分目标都被框定

并标注了相应类别;但也存在部分标注框可能没有完全精准

贴合目标人物的情况,比如部分举手动作的标注框边界与人

物实际位置有偏差.在教室场景中,桌椅和黑板等背景元素

多,部分背景区域被误标,例如第二列第三行的检测图,对黑

板标注了handＧrising,说明背景干扰依旧存在,模型虽能一定

程度区分背景与目标,但在背景复杂、特征混淆区域仍有误

检,处理背景干扰的能力须提升.

随后,就背景干扰项与 Yolov８进行比较.SCB０３ＧS选

取的场景为中小学生课堂,教师对学生有较大的约束,学生的

课堂行为较为统一,所以背景中的学生极易造成误判.本文

选取背景中被误判的项为指标来分析模型的抗背景干扰能

力.比较结果如图６所示.

图６　背景干扰的对比

Fig．６　Comparisonofbackgroundinterference

图６中的数据代表真值为背景,被误判为 handＧrising,

reading和 writing的样本分布 情 况.由 图 ６ 可 得,相 较 于

Yolov８,CPViGＧNet在上述３类误判场景中展现出显著优

势,误判率分别降低 １２％,３．９％ 和 ２５．７％,尤其在 handＧ

rising和 writing的误判抑制上效果突出.由于阅读姿态与自

然低头动作存在视觉相似性,因此该类别的识别仍面临较大

挑战.即便如此,CPViGＧNet在全场景下的误判率显著下

降,充分验证了该框架在复杂背景下的强大识别能力.

４．７　泛化性测试

为了进一步测试 CPViGＧNet的泛化性,在公开数据集

VisDrone２０１９[３８]上,将其与当前领域内的多个先进目标检测

算法进行了对比实验,包括 FasterRＧCNN[１３],YOLOX[３９],

RTDETR[４０],DＧFine[４１],Yolov１０,Yolov１１和 Yolov１２.对

比结果如表５所列.

表５　VisDrone２０１９上的泛化性实验结果

Table５　ResultsofgeneralizationexperimentsonVisDrone２０１９

Algorithm mAP＠５０ GFLOPs Param
Yolov８(baseline) ０．２５９ ８．１ ３．０００×１０６

FasterRＧCNN ０．３２９ ２０８ ４．１３９×１０７

YOLOXＧTiny ０．２７８ ７．５８ ５．０００×１０６

RTDETR ０．３３３ ６０ ２．０００×１０７

DＧFineＧN ０．３３４ ７．１３ ３．７３０×１０６

Yolov１０ ０．２６１ ６．５ ２．３００×１０６

Yolov１１ ０．２５８ ６．３ ２．５００×１０６

Yolov１２ ０．２５９ ５．８ ２．５００×１０６

CPViGＧNet ０．３４４ １０．６ ４．０００×１０６

从表５中可以看出,相较于 Yolo系列的算法,CPViGＧ

Net在识别被遮挡物体与小目标时展现了更加优越的性能.
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在参数量差距不大的情况下,CPViGＧNet的 mAP５０值比新

兴的实时监测算法RTDETR提高了１．１个百分点,表明模型

有较强的泛化能力,能够胜任不同环境的检测任务.

结束语　针对真实课堂场景中人物尺度差异大、遮挡普

遍及背景干扰强等问题,本文基于视觉图卷积神经网络和目

标检测算法,提出了一种融合节点关系特征与空间多尺度特

征的学生行为检测模型 CPViGＧNet,来缓解复杂课堂环境下

背景语义混淆导致的误检问题,并增强对多尺度人物目标的

检测能力.模型将最大相对图卷积引入 PMG 模块,通过

MRConv捕捉节点间的最大差异特征,在有效应对遮挡问题

的同时,采用DWConv降低计算开销;设计了CPF模块,通过

结合全连接层和C２f模块,增强模型对多尺度目标的识别能

力.公开数据集上的实验结果表明,本文方法有效减少了复

杂背景干扰,提升了学生行为检测能力,精度优于许多先进的

目标检测算法.

在未来工作中,可以进一步扩充相关数据集,以增强模型

的泛化能力.这是因为目前公开的学生行为数据集较少,

CPViGＧNet虽在SCB０３ＧS和SCB０３ＧU数据集上表现良好,但

仍需在一些不同的课堂环境进行进一步的测试与调整.
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