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基于特征密集计算与融合算法的教师课堂行为分析
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摘要　针对传统网络结构不能充分利用数据中时空信息的问题,提出了一种时空金字塔池化模型,并将该模型与

非局部特征计算操作相结合,设计了一种基于时空信息密集计算与融合的三维密集连接卷积神经网络,从而可以

更有效地提取视频的时空特征.将该算法应用于课堂场景下教师行为的分析,实验结果表明,所设计的网络结构

在教师行为数据集上达到了较高的识别准确率.
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１　引　　言

当前,视频监控已经逐渐成为了辅助教育教学

的一种手段.从视频中准确识别出教师的教学行为

方式,有助于教学方式的统计与评价,改善教师教学

质量.同时,将得到的数据和结论推送给教师本人

或学校,有助于多方位了解教学状况,从而对教师在

课堂教学方式上出现的问题制定针对性的解决方

案.对课堂场景下教师的行为进行分析,旨在提高

教师行为识别的准确率,充分利用视频资源辅助分

析教师整体行为,从而自动生成教学方式评估.
在针对目标行为识别方法的研究中,文献[１]中

提出一种基于时空方向主成分直方图的人体行为识

别方法,解决了由视角、尺度等变化造成的行为类内

差别大的问题.文献[２]中基于一种视觉词袋表示

方法和融合模型表示人体行为特征,获得了较好的

识别性能.然而,上述方法在学习数据特征信息方

面受 到 限 制,无 法 针 对 识 别 任 务 自 动 生 成 适 应
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模型[３].
近年来,深度卷积神经网络在行为识别、目标检

测等视觉任务上展现出了较大的优势[４].基于卷积

神经网络的方法具有强大的特征表达能力,但该方

法存在对样本监督信息利用不充分的问题[５],文献

[６]和文献[７]中使用了多种特征信息对目标进行组

合识别,提高了分类的正确率.
大多数行为识别网络模型采用的是视频处理的

方法,从视频中提取时间和空间信息,然后组合预测

视频中的行为类别[８].３DDenseNets[９]、C３D[１０]和

３DResNets[１１]都是基于３D卷积神经网络设计的模

型结构.其中,３DDenseNets为密集连接型卷积结

构,因其能够重复利用各层特征,行为识别准确率得

到了很大提升.然而,３DDenseNets虽然采用了特

征复用的方式提高特征利用率,但该网络在进行综

合预测时未考虑时空特征点之间的关联性[１２]和融

合多尺度特征 [１３],不能充分利用视频特征信息.
此外,传统算法要求输入的三维视频数据的时长和

空间分辨率均固定,因此,不能使用不同时间和空间

尺寸的训练样本进行训练.为此,本文提出一种基

于时空信息密集计算与融合的深度卷积神经网络.
该网络在加深三维密集连接型结构的同时,引入了

时空金字塔池化模块和时空特征非局部计算模块,
将时空信息密集计算和时空信息密集融合技术相结

合,改善特征空间的行为表征能力,从而提高视频数

据行为识别的准确率.

２　基于时空信息密集计算与融合的
深度卷积网络

设计的基于时空信息密集计算与融合的深度卷

积神经网络(TSDCFN)是在改进型三维密集连接卷

积神经网络的基础上引入非局部特征密集计算算法

提取时空信息,然后使用一种三维金字塔池化模块

得到时空信息的密集融合.

TSDCFN整体结构如图１(a)所示,其中密集连

接模块(denseconnectionlayer)的结构如图１(b)所
示.通过裁切、水平翻转方法产生的不同时长、不同

分辨率的数据首先经过３×３×３卷积层,然后进入

多个密集连接块(denseblock)、由１×１×１卷积与

１×２×２最大池化构成的转换层(transitionlayer)
和只包含１×１×１卷积的转换层(transitionw/o
poolinglayer),再进行人体行为特征的提取,其中

每个denseblock均由BNＧReLUＧ１×１×１Conv以

及BNＧReLUＧNonLocalＧ３×３×３Conv混合计算层

组成.接 着 通 过 时 空 金 字 塔 池 化 层 (spatioＧ
temporalpyramidpoolinglayer)产生多种尺度的特

征 图.最 后 融 合 多 尺 度 特 征 图,在 分 类 层

(classificationlayer)预测输出行为类别.

图１ TSDCFN结构框图.(a)TSDCFN整体结构;(b)密集连接模块结构(其中,w/o表示不包含)

Fig敭１ SchematicofTSDCFNstructure敭 a OverallstructureofTSDCFN  b structureofdenselyconnected
module inwhich w orepresentswithout 

　　在TSDCFN中,非局部特征计算模块使特征图

的每个特征点都是由邻近的其他特征点计算得出,
同时时空金字塔池化模块将特征图池化成多种尺

度,从而得到更有效的行为类别特征表示.

２．１　时空金字塔池化模块

针对输入视频数据尺寸不一致的问题,提出了

一种时空金字塔池化模型,如图２所示.在全连接

层之前通过参数集bins设置池化的层数以及每层

特征图的大小,得到相应维数的多尺度特征图.加

入时空金字塔池化块之后,网络对于不同尺寸、不同

时长的视频动作片段具有更强的泛化能力.同时,
多尺度池化提高了特征对行为类别的表示能力.因

此,时空金字塔池化模型可以实现多尺寸视频的输

入以及多尺度时空特征的密集融合.时空金字塔模

型的参数集bins为{k,l,m,n},表示池化层共有４
层,第１层池化得到的特征图的维度是k×k×k,第
２层池化得到的特征图的维度是l×l×l,第３层和

第４层以此类推.池化过程中沿着空间维度方向和

时间维度方向的核尺寸S 和步长T 分别为

S＝cell(s/i), (１)
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图２ 时空金字塔池化模型

Fig敭２ Spatiotemporalpyramidpoolingmodel

T＝floor(s/i), (２)
式中:cell为向上取整函数;floor为向下取整函数;i
为bins中设置的参数(i＝k,l,m,n);s为金字塔池

化模型的输入尺寸.池化运算时采取补零的方式.
最后通过Flatten函数和Concatenation函数将

特征图展开并连接成一维特征向量,送入全连接层.

２．２　改进型三维密集连接网络

改进型三维密集连接卷积神经网络由深度监督

的DenseNets网络经过膨胀化卷积和池化得到.为

了扩展更多的denseblocks以加深网络,同时防止

特征图的分辨率被过分降低,引入DSOD算法[１４]中

的transitionw/opoolinglayer,使网络不只是通过

增加每个block内部的层数来加深网络.改进型三

维密集连接卷积神经网络包含１个３D卷积层、５个

denseblocks、２个transitionlayers、３个transition
w/opoolinglayers和１个classificationlayer.表１
给出了网络深度d＝５８、生长率k＝４８时的改进型

三维密集连接卷积神经网络的模型结构,其中,D、

H 和W 分别表示数据的序列长度、帧高度和帧

宽度.

２．３　非局部特征计算模块

三维视频数据中存在时间维度的信息,特征点

不仅与同一帧空间内部的其他特征点有关,还与相

邻帧的特征点有关.非局部(nonＧlocal)特征计算模

块[１２]可将某点处的特征与相邻点处的特征联系起

来,充分挖掘空间帧内部以及时间帧之间的关系.
图３为一种时空非局部特征计算模块框图.若

输入特征图维度为T×H×W×１０２４,分别经过３
次１×１×１卷积运算,维度均变为T×H×W×
５１２,经过两个乘法器维度不变,再经过一次１×１×
１卷积运算,特征图维度增加到T×H×W×１０２４,
经过加法器输出的特征图的维度与输入特征图的维

度相等.在所提出的网络中,将该模块添加到每个

denseblock最后一层１×１×１卷积的前面,相应的

表１　改进型三维密集连接卷积神经网络参数

Table１　Parametersofmodified３Ddenselyconnected
convolutionalneuralnetwork

Layer Outputsize ３DDenseNet
３DConvolution D×H×W ３×３×３conv

Denseblock１ D×H×W
１×１×１conv
３×３×３conv
é

ë
êê

ù

û
úú×１０

Transitionlayer１
D×H×W １×１×１conv

D×
H
２×

W
２ １×２×２maxpooling

Denseblock２ D×
H
２×

W
２

１×１×１conv
３×３×３conv
é

ë
êê

ù

û
úú×１０

Transitionlayer２
D×

H
２×

W
２ １×１×１conv

D
２×

H
４×

W
４ ２×２×２maxpooling

Denseblock３ D
２×

H
４×

W
４

１×１×１conv
３×３×３conv
é

ë
êê

ù

û
úú×１０

Transitionw/o

poolinglayer１
D
２×

H
４×

W
４ １×１×１conv

Denseblock４ D
２×

H
４×

W
４

１×１×１conv
３×３×３conv
é

ë
êê

ù

û
úú×１０

Transitionw/o

poolinglayer２
D
２×

H
４×

W
４ １×１×１conv

Denseblock５ D
２×

H
４×

W
４

１×１×１conv
３×３×３conv
é

ë
êê

ù

û
úú×１０

Transitionw/o

poolinglayer３
D
２×

H
４×

W
４ １×１×１conv

Classificationlayer
fullyconnected

softmaxandprediction

计算公式为

y＝softmax(xTWT
θWφx)Wgx, (３)

式中:softmax()为归一化指数函数;θ、φ、g 均为

１×１×１卷积操作;Wθ、Wφ、Wg 为对应的权重学习

矩阵;x 为输入特征图;y 为输出特征图.

３　实验与分析

利用课堂场景下的教师行为数据库对提出的
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图３ 时空非局部特征计算操作框图

Fig敭３ SchemeofspatiotemporalandnonＧlocal
featurecomputation

TSDCFN进行训练和测试.下面首先介绍实验使

用的教师行为数据库,给出网络训练相关的设置,然
后通过实验验证不同的网络参数配置、非局部特征

计算模块以及三维金字塔池化模块对教师行为识别

准确率的影响.

３．１　教师行为数据库的建立

课堂场景的教师行为数据库共包含１８００个动

作短视频,设计了９种不同的行为类别,分别为黑板

板 书 (blackboard writing)、纸 上 写 字 (paper
writing)、长时注视学生(longtimestaring)、坐下

(sitting)、使 用 手 机(phoneusing)、讲 授 投 影 仪

(projectorteaching)、讲话(speaking)、操作计算机

(computer operating)和 翻 阅 资 料 (material
browsing),各类样本的数量分别为１６９,２２５,２５０,

１３０,１８２,２３０,２５５,１３９,２２０.为了增强数据库的丰

富性,提高网络模型的泛化性,制作样本时考虑了光

线、背景、分辨率和尺度等变化因素.

３．２　训练设置

训 练 时,超 参 数 Nesterov momentum 和

weightdecay分别设置为０．９和１０－４,根据文献

[１５]中的方法进行参数初始化,使用Xavier对全连

接层的权重进行初始化[１６].当序列长度为１６时,
使用批大小８;当序列长度为３２时,使用批大小４,
这样可以保证每次学习时图形处理器(GPU)处理

的帧数据量均为１２８.迭代训练次数为２００.学习

率最初设置为０．１,在迭代次数Epoch为９０和１５０

处分别减小为原来的１/１０和１/１００.denseblock
中１×１×１卷积层的输出通道数均设置为１２８,时
空 金 字 塔 池 化 模 块 的 参 数 集 bins 设 置

为[４,３,２,１].

３．３　实验结果与分析

不同参数配置的实验结果见表２.其中,d 为

网络深度;k为denseblocks中每层产生的通道数;

θ为转换层输出通道数与输入通道数的比值;L 为

网络每次处理的数据长度.表中最后一行采用了数

据增强的方法.全连接层过渡矩阵要求网络的输入

数据尺寸一致,所以数据增强实验是在引入时空金

字塔池化模块的基础上进行的.
图４为实验训练过程中识别准确率的对比曲

线,给出了本文设计的 TSDCFN 网络和传统３D
DenseNet网络的比较.由图４可知,网络在迭代到

６０个 Epoch时 TSDCFN 的 识 别 准 确 率 已 接 近

９０％,而３DDenseNet的识别准确率在８０％以下;
同时,TSDCFN在１８０个Epoch时识别准确率稳定

在９９％左右,收敛速度较快.

图４ 识别率与迭代次数的关系

Fig敭４ Relationshipbetweenrecognitionaccuracy
andEpochNo敭

由表２可知,传统３DDenseNet算法的识别

准确率仅为８５．６２％,本文通过扩展密集块并优

化参数,改进的网络 Modified３DDenseNet识别

准确率可达９０％以上;引入非局部特征密集计算

模块时的准确率为９３．０２％;加入时空金字塔池

化模块时的准确率为９３．７６％;若同时引入两个

模块,即构成 TSDCFN结构,行为识别准确率达

９６．８７％.由于在网络设计中引入了时空金字塔

池化模块,网络能够对多时长、多空间尺寸的输

入样本进行训练,这种采用数据增强策略之后的

网络识别准确率达９８．１３％.由此可知,本文设

计的基于特征密集计算与融合算法的三维密集

连接卷积模型在教师行为数据集上具有较好的

识别性能.
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表２　不同参数配置的网络在教师行为数据集上的测试结果(其中,DataAug表示数据增强)

Table２　Testresultsofnetworkswithdifferentconfigurationparametersondatasetofteachers′actions
(inwhich,DataAugrepresentsDataAugmentation)

Method d k θ L DataAug Accuracy/％
３DDenseNet ３０ ２４ ０．５ ３２ － ８５．６２

Modified３DDenseNet ５８ ４８ １．０ １６ － ９１．４４
Modified３DDenseNetwithnonＧlocal

featurecomputationblock
５８ ４８ １．０ ３２ － ９３．０２

Modified３DDenseNetwithspatioＧ
temporallypyramidpooling

５８ ４８ １．０ － － ９３．７６

TSDCFNwithnonＧlocalfeaturecomputation
blockandspatiotemporalpyramidpooling

５８ ４８ １．０ － － ９６．８７
５８ ４８ １．０ － √ ９８．１３

　　本文设计的网络对教师行为的识别示例如图５
所示.由图５可见,该网络对尺度变化、区分度低的

教师行为均可获得准确的识别效果,有效验证了其

准确性及稳健性.

图５ 动作视频识别效果示例

Fig敭５ Examplesofrecognitioneffectsofactionvideos

４　结　　论

提出了一种基于时空信息密集计算与融合的深

度卷积神经网络,该网络通过引入非局部特征计算

模块和三维金字塔池化模块,使视频中的时空信息

得到了充分利用,从而大大提高了对行为特征的表

示能力.将该网络应用于课堂场景下教师行为数据

集,实验结果表明,时空特征密集计算和多尺度特征

密集融合的互补特性可以有效提升教师行为识别的

准确率.
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