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摘要 关于行为检测的算法有很多,但针对教室场景下的学生行为检测算法却略显缺乏。为了使学生行为检测算

法具有较好的准确率和实时性,在 MTCNN的基础上改进了网络结构,并提出了一种新的激活函数和损失函数以

检测学生图像和关键点。同时,提出了通过图像分类网络和关键点分类网络对学生行为进行联合分类的策略。实

验结果表明,所提出的改进措施均有效提升了学生行为检测的准确率,最终模型的检测准确率为78.6%。在嵌入

式开发板Jetson
 

TX2上,所提算法的实时检测准确率和速度优于YOLOv3和SSD等算法。

关键词 图像处理;
 

机器视觉;
 

神经网络;
 

行为检测;
 

教室场景

中图分类号 TP391.4   文献标志码 A doi:
 

10.3788/LOP57.221016

Algorithm
 

for
 

Student
 

Behavior
 

Detection
 

Based
 

on
 

Neural
 

Network

Su
 

Hansong 
 

Liu
 

Tengteng 
 

Liu
 

Gaohua* 
 

Tian
 

Xichu
School

 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering 
 

Tianjin
 

University 
 

Tianjin
 

300072 
 

China

Abstract There
 

are
 

many
 

algorithms
 

for
 

behavior
 

detection
 

in
 

different
 

datasets 
 

but
 

there
 

is
 

a
 

little
 

lack
 

of
 

algorithms
 

for
 

student
 

behavior
 

detection
 

in
 

classroom 
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

better
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

of
 

student
 

behavior
 

detection 
 

this
 

paper
 

improves
 

the
 

network
 

structure
 

based
 

on
 

MTCNN 
 

and
 

proposes
 

a
 

new
 

activation
 

function
 

and
 

a
 

loss
 

function
 

to
 

detect
 

student
 

images
 

and
 

landmark
 

localization 
 

Meanwhile 
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

strategy
 

of
 

joint
 

classification
 

of
 

student
 

behaviors
 

through
 

the
 

image
 

classification
 

network
 

and
 

the
 

landmark
 

localization
 

classification
 

network 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

improvement
 

actions
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

student
 

behavior
 

detection
 

and
 

the
 

final
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

78 6% 
 

On
 

the
 

embedded
 

development
 

board
 

of
 

Jetson
 

TX2 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

the
 

real-time
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

superior
 

to
 

those
 

of
 

the
 

other
 

algorithms
 

such
 

as
 

YOLOv3
 

and
 

SSD 
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1 引  言

随着神经网络和深度学习的快速发展,计算机

视觉在不同领域都有了长足的进步。行为检测作为

计算机视觉的重要领域,也出现了很多经典算法。
文献[1]提出了时空双流网络结构(Two

 

Stream
 

Network)并进行了视频的行为检测,该网络使用两

个 相 同 的 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)来分别训练视频图像和光流,最后

进行融合分类。文献[2]在原始双流网络的基础上,

使用LSTM[3]方法进行空间流和时间流的融合,进
一步提升了检测效果。为了解决双流网络对长视频

检测效果差的问题,文献[4]提出了TSN网络,其主

要思想是对长视频进行分段处理。基于双流网络的

不同算法在数据集上的表现良好,但由于网络复杂,
检测速度较慢。文献[5]使用3D卷积构建网络,提
出了C3D结构并证明了其在时空特征提取上的有

效性,该算法提升了检测速度但准确率较低。在具

体的应用中,文献[6]通过结合灰度值与光流场的分

布来提取运动区域,并进行了人群行为的异常检测,
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该方法抗干扰能力较强。Hu等[7]提出了基于语义

的人体行为识别方法,该方法在室内人体行为识别

上具有较大优势。Hu等[8]根据人体动作与预先建

立的动作模型的相似度来进行人体动作识别。
尽管许多算法在数据集或其他场景中表现优

异,但针对于教室场景下学生行为检测的算法却难

以直接套用现有算法。其难点在于:1)针对教室场

景下的学生行为检测,需要特定的数据集,且训练神

经网络的数据集较大。2)深度学习的模型一般较

大,应用时将面临模型承载设备(嵌入式开发板等)
计算能力不足等问题。3)对学生在教室中的行为的

判定存在一定的歧义,难以实现行为的分类。为了

解决这些问题并设计出可以应用在教室场景下的算

法,本文首先拍摄并制作了学生教室行为的数据集,
包括教室情景下最常出现的五类行为。其次,本文

基于目标检测和图像分类进行了行为检测,并加入

了关键点检测和分类,提高了行为检测的准确率。
利用改进的MTCNN[9]网络结构进行了人体框预测

和关键点预测,通过图像和关键点联合分类对学生

行为进行了识别。最后在Jetson
 

TX2上构建了以

本文算法为核心的行为检测系统,实现了算法和应

用的对接。

2 原理和方法

2.1 网络架构

本文采用一种自上而下的行为检测的网络结

构,即先用目标检测网络进行人体的定位检测,然后

将检测到的人体图像和关键点送至分类网络并进行

识别,最后输出行为检测结果。MTCNN网络包括

P-Net,R-Net和O-Net三个网络,在人脸检测任务

中有很好的表现,但在人体检测时却不够精准且无

法进行图像的分类。因此,本文改进了 MTCNN网

络并通过图像分类网络和关键点分类网络对学生行

为进行了联合分类。
本文对 MTCNN网络的改进集中于 O-Net模

块,如图1所示。采用48×48的输入尺寸,在第

二个卷积层后加入一个尺寸为3×3的卷积层和

两个尺寸为1×1的卷积层以扩大网络的感受野,
如图1中左侧虚线框所示。之后参考inception模

块[10],利用3×3和1×1
 

大小的卷积核分别对前

面一层的输出进行卷积操作并将两个输出进行拼

接,得到更多的特征,如图1中右侧虚线框所示,
其中landmark

 

localization表示关键点坐标。改进

的O-Net网络最终输出人体预测框和7个关键点

坐标。
图像分类网络结构如表1所示,其中Conv表

示卷积 层,Output
 

size表 示 输 出 的 特 征 图 大 小,

Ksize表 示 卷 积 核 大 小,Padding表 示 填 充 操 作,

Stride表示卷积步长,Fc表示全连接层,Same和

Valid是填充操作中常用的两种方式,Same方式表

示填充后经卷积操作得到的特征图与输入的特征

图大小相同,Valid方式表示填充后经卷积操作得

到的特征图会变小。根据 O-Net输出的人体框坐

标,将原图上裁剪下来的图像尺寸转换成100×
100大小的输入图像分类网络,经过三个卷积层后

对其进行一次最大池化(Max
 

pool)处理,之后再通

过三个卷积层提取特征及全连接层分类后,最终

输出学生各个行为的概率。

图1 改进的O-Net网络

Fig 
 

1 Improved
 

O-Net
 

network
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表1 图像分类网络结构

Table
 

1 Network
 

structure
 

for
 

image
 

classification

Layer Output
 

size Ksize
 

Padding Stride
Conv

 

1 100×100 5×5 Same 1
Conv

 

2 50×50 2×2 Valid 2
Conv

 

3 50×50 5×5 Same 1
Max

 

pool 25×25 2×2 Valid 2
Conv

 

4 25×25 3×3 Same 1
Conv

 

5 12×12 3×3 Valid 2
Conv

 

6 12×12 3×3 Same 1
Conv

 

7 6×6 2×2 Valid 2
Fc

 

1 1152
Fc

 

2 192
Fc

 

3 5

  关键点分类网络是一个纯全连接网络,以改进的

MTCNN网络输出的7个关键点坐标作为关键点分

类网络的输入,中间有两个隐含层(神经元数分别为

512和126),输出为五种行为类别的概率。关键点的

选取主要以人体上半身关节为主,分别为双肩、双肘

和双手六个关节,再加上额头共7个关键点。
改进的 MTCNN网络、图像分类网络及关键点

分类网络组成了本文的核心网络,整体结构如图2
所示。改进的 MTCNN网络负责检测人体图像和

关键点并将其分别作为图像分类网络和关键点分类

网络的输入。学生行为的判定结果以图像分类网络

的分类结果作为主要分类依据,以关键点分类网络

的分类结果作为辅助判定依据。

图2 整体网络结构

Fig 
 

2 Overall
 

network
 

structure

2.2 激活函数

激活函数是神经网络的重要组成部分,激活函

数的选择和好坏影响着神经网络的效果。Swish[11]

是Google提出的一种激活函数,有着不错的效果,
在 许 多 数 据 集 上 的 表 现 都 超 过 其 他 激 活 函 数。

Swish函数的曲线如图3所示。虽然Swish函数使

得神经网络的精度提升,但其计算量较大。文献

[12]在 此 基 础 上 提 出 了 hard
 

Swish(h-Swish,

hhSwish):

hhSwish(x)=x
rrelu6(x-3)

6
, (1)

式 中:x 为 激 活 函 数 的 输 入;rrelu6 是 指

ReLUctant[13]函数输出大于6的部分全部取6。h-
Swish函数的曲线如图3所示。h-Swish的思想是

通过损失精度(使函数变“hard”)来减少计算量。具

体方法是利用ReLUctant函数的平移和缩放等变

换来拟合sigmoid函数,进而乘以x 以拟合Swish。
在h-Swish中,对于x<0,只有在-3≤x<0的区

间内,函数的输出才取到非零值。为了扩大激活函

数在x<0时输出不为零的取值范围,本文提出了

比h-Swish非零输出范围更宽的激活函数broader
 

h-Swish(bh-Swish,bhSwish):

bhSwish(x)=

0,
 

x<-6
x(0.025x+0.15),

 

-6≤x<-2
x(0.2x+0.5),

 

-2≤x<0
x(0.167x+0.5),

 

0≤x<3
x,

 

x≥3














,

(2)
式中:x≥0的部分沿用h-Swish的计算方法;x<0
的部分使用三个函数组合。从图3可以看出,

 

bh-
Swish函数在负值区间(x<0)得到非零输出对应的

x 范围比h-Swish大了一倍,且其在-6≤x≤-3
区间内输出的绝对值大于Swish。bh-Swish理论上

增大了h-Swish函数的精度但并未增加其计算量。

2.3 相对陡峭损失

利用损失函数来计算神经网络模型的预测值和

准确值之间的差异幅度。坐标点损失函数的选择对

人体检测网络预测人体框和关键点的准确率有着至

关重要的影响。MTCNN网络使用平方欧氏距离

(SEUCLID)作为坐标点的损失函数。
图4所示为损失函数曲线。从图4可以看出,

当预测值和真实值的距离小于1时,平方欧氏距离
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图3 激活函数曲线

Fig 
 

3 Activation
 

functional
 

curves

输出的变化幅度很小,平方欧氏距离输出越接近零,
损失变化越小。这使得神经网络模型在进行多次训

练迭代之后效果变差。为了改善这一问题,本文提

出了相对陡峭损失函数(Relative
 

steep
 

loss),其函

数曲线如图4所示,其在所有取值范围内的输出均

大于平方欧氏距离,且当预测值和真实值的距离小

于1时也保持输出的幅度基本不变。相对陡峭损失

函数为

l=(P-T +1)2-1, (3)
式中:l表示坐标点预测的损失;P 表示神经网络对

坐标点的预测值;T 表示目标值。由于输入图像经

过 处理后,|P-T|的值总是小于1,而小于1的数的

图4 损失函数曲线

Fig 
 

4 Loss
 

functional
 

curves

平方只会更小。为了扩大损失值以便于后期神经网

络参数的优化,本文尝试|P-T|加上一个常数α。
这个常数最终选择为α=1,

 

1是保证|P-T|+α>1
的最小数,这使得在增大损失时不会出现梯度爆炸

现象。最后,在平方项之后再减去1,使预测值和真

实值相等时损失为0。

2.4 训练模型及在Jetson
 

TX2上的实现

本文收集了课堂中普遍存在的五种行为,包括

听讲、写字、站立(回答)、举手和睡觉在内的10000
张图像,利用这些图像标注的行为框和人体上半身

的7个关键点制作成数据集,并拍摄制作了教室场

景的视频以用作检测。数据集如图5所示。

图5 数据集示例。(a)(b)站立;(c)(d)举手;(e)(f)听讲;(g)(h)写字;(i)(j)睡觉;(k)(l)多人图像

Fig 
 

5 Dataset
 

examples 
 

 a  b Stand 
 

 c  d 
 

hand
 

up 
 

 e  f 
 

listen 
 

 g  h 
 

write 
 

 i  j 
 

sleep 

 k  l 
 

multiple
 

students

  使用图5所示数据集训练不同激活函数或损失

函数下的 MTCNN网络和改进的 MTCNN网络。
训练完成后在数据集上检测不同改进措施对模型准

确率的影响。利用同样的数据集训练模型SSD[14]、

YOLOv3[15]、轻 量 化 模 型tiny-YOLOv3 及 基 于

MobileNetV2[16]和 MobileNetV3[12]
 

的SSD。使用

数据集和视频测算不同算法的准确率,其中测算视

频检测准确率的方法为:只计算各算法输出的正确

行为分类数量占总输出分类数量的比例,而不计算

各算法的漏检情况。
模型训练时的环境为 Ubuntu16.04系统和

tensorflow 框架。本实验使用 GPU(显卡型号为
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NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti)进行训练,批处理

(batch
 

size)大小为24,总计训练20000次。使用随

机梯度下降(SGD)训练网络,初始学习率(learning
 

rate)设置为0.1,动量值(momentum)为0.9。

Jetson
 

TX2是 NVIDIA推出的一款嵌入式开

发平台,采用
 

NVIDIA
 

PascalTM 架构。很多神经网

络模型以及功能在Jetson
 

TX2上得以实现[17-21]。
基于Jetson

 

TX2,以本文提出的算法为核心构建课

堂行为检测系统。利用网络摄像头获取教室图像并

发送至Jetson
 

TX2,系统每隔12
 

frame输入一次图

像并进行质量检测。设定阈值a 和b,当图像分类

网络输出的最大概率pi大于a 时,判定学生行为是

最大概率对应的行为;当图像分类网络输出的最大

概率在b与a 之间时,将对应的关键点pm 坐标送

入关键点辅助分类网络,如果关键点辅助分类网络

输出的最大概率对应的行为与图像分类网络输出的

最大概率对应的行为是一致的,则判定此为学生的

行为。考虑到现实场景下,输出一个错误结果比检

测不到学生行为所带来的影响更加恶劣,所以若图

像分类结果与关键点分类结果不一致则舍弃该图

像,不输出检测结果。具体流程如图6所示,其中a
为0.9,b为0.75。

图6 在Jetson
 

TX2上的行为检测流程图

Fig 
 

6 Flow
 

chart
 

of
 

behavior
 

detection
 

on
 

Jetson
 

TX2

3 实验结果与分析

表2给出了实验中不同的网络结构、激活函数以

及损失函数在数据集上的准确率。由表2可以看出,
相较于原始网络,改进的MTCNN网络在使用相同的

损失函数和激活函数时准确率均有提升,最高提升

0.5%。准确率提升的原因在于改进的MTCNN增加

了MTCNN网络的层数,同时利用尺寸为1×1的卷

积核以及inception模块拼接并提取了同一图层的不

同特征。在仅改变损失函数的情况下,本文提出的相

对陡峭损失函数使原始模型的准确率提高了0.6%。
激活函数bh-Swish相较于Prelu[22]和h-Swish,最高

可使模型的准确率提升2.9%。可以看出,激活函数

的改变在本文中对准确率的提升贡献最大。通过不

同改进措施的混合使用,单一改进措施对模型准确率

的提升程度有所下降。
表2 不同网络结构在不同激活函数以及损失函数下的准确率

Table
 

2 Accuracies
 

of
 

different
 

network
 

structures
 

under
 

different
 

activation
 

functions
 

and
 

loss
 

functions unit:
 

%

Network
 

structure
Prelu h-Swish bh-Swish

SEUCLID Relative
 

steep
 

loss SEUCLID Relative
 

steep
 

loss SEUCLID Relative
 

steep
 

loss
Original

 

MTCNN 75.3 75.9 77.6 77.8 78.2 78.3
Improved

 

MTCNN
 

75.8 76.2 77.8 78.1 78.4 78.6
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  图7给出了本文的算法检测五种不同行为的准

确率。从图7中可以看出,本文的算法对站立行为的

检测准确率较高,达到了81%,而对睡觉行为的检测

准确率较低,仅为76%。通过分析可知,站立的姿势

不易被遮挡,漏检率较少,因此检测准确率较高;睡觉

姿势不容易被检测,准确率较低。整体上来说,行为

检测系统的准确率为78.6%,效果较为理想。
在检测同一教室场景视频条件下,各算法在数

据集上的准确率及在Jetson
 

TX2上的准确率如表

3所示。从表3可以看出,在数据集上,SSD表现最

好,达到了79.2%的准确率;本文算法的准确率为

78.6%,略低于SSD但高于其他算法,相较于两个

轻量级网络具有较大优势。在Jetson
 

TX2上,相较

于在数据集上,算法准确率均减小,本文算法的准确

率减小量是最小的,且准确率均高于其他算法。

图7 五类行为的检测准确率

Fig 
 

7 Detection
 

accuracy
 

of
 

five
 

kinds
 

of
 

behaviors

这是由于本文算法利用图像分类网络筛选了一部分

行为分类不明显的预测框,再利用关键点分类网络

进行了二次筛选,因此留下的预测框分类具有更高

的准确率。
表3 各算法的准确率

Table
 

3 Accuracy
 

of
 

each
 

algorithm unit:
 

%

Algorithm YOLOv3 tiny-YOLOv3 SSD MobileNetV2-SSD MobileNetV3-SSD Our
 

algorithm
Dataset 78.2 66.7 79.2 75.8 77.2 78.6

Jetson
 

TX2 74.5 60.4 77.1 73.3 74.1 77.9

  表4为各算法在Jetson
 

TX2上处理一帧图像

的平均时间。从表4可以看出,本文算法在Jetson
 

TX2设 备 上 的 处 理 速 度 快 于 轻 量 级 网 络tiny-

YOLOv3和 MobileNetV3-SSD等算法。这表明本

文算法在Jetson
 

TX2上具有良好的实时性。

表4 各算法在Jetson
 

TX2上处理1
 

frame图像的平均时间

Table
 

4 Average
 

time
 

of
 

each
 

algorithm
 

to
 

process
 

1
 

frame
 

image
 

on
 

Jetson
 

TX2 unit:
 

ms

Algorithm YOLOv3 tiny-YOLOv3 SSD MobileNetV2-SSD MobileNetV3-SSD Our
 

algorithm
Time 780 88 653 80 76 69

4 结  论

提出了一种基于改进的 MTCNN网络并结合

图像和关键点联合分类的教室行为检测算法。在改

进 MTCNN网络的同时提出了新的激活函数和损

失函数,且改进的措施均增加了模型的准确率。另

外,在Jetson
 

TX2上实现了完整的教室行为检测系

统。综合实时检测的准确率和检测速度可以看出,
所提出的算法相比YOLOv3和SSD等算法具有一

定的优势。之后的研究重心将通过添加或选取更加

有效的关键点来减少由遮挡带来的漏检等问题,同
时将制作含有更多图片及学生行为类型的数据集,
为后期训练更准确的学生行为检测模型提供支持。
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