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[摘要]　深度学习技术与教师教育融合创新，可赋能教师教学体态语言行为精准测评。针对教师体态

语言人工视频分析技术滞后问题，本研究采用人物目标检测、目标追踪和体态骨架图生成三种方法，创建真

实教学情境下基于人体骨架图的专家型教师标准体态语言数据集，使用金字塔卷积模块优化 ResNet50 残差

网络，构建金字塔残差神经网络模型，并基于数据集开展识别模型的训练、验证和测试实验。结果显示，体态

语言识别模型的准确率、精确率和召回率均达到 95% 以上，识别准确率由高到低依次为工具性体态语言、巡

视性体态语言、指示性体态语言、常规性体态语言、描述性体态语言。本研究基于上述训练良好的模型，开发

教师体态语言智能感知测评系统，提出教师体态语言特征的人体骨架表征方法、教师体态语言数据集创建方

法及智能识别神经网络模型构建方法，构建了大数据驱动的教师课堂体态语言智能测评方法体系。
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 一、引 言

体态语言是教师传递教学信息和组织课堂活

动的重要途径。教师利用不同的体态语言（如手势、

走动等）引发学生注意，增强教师语言表达，激活学

生学习动机，辅助学生理解内容，提高课堂教学效

果（王继新等，2020；Bosch et al.，2018；李爽等，2020）。
相关研究发现，职前师范生和在职教师在正确规范、

恰当运用体态语言方面存在较多问题（张倩等，

2019；牟智佳等，2020）。为解决这一现实问题，学

界采用人工视频分析方法测评教师体态语言，使用

手工标记教师体态语言类型，统计不同类型体态语

言运用频次和方式等，提出相应干预方法与改进建

议（蒋立兵等，2018；周鹏生，2006）。但是，该方法

存在效度低、反馈慢和耗时长等缺点。

教育部（2018）发布的《关于实施卓越教师培养

计划 2.0的意见》强调，利用大数据、深度学习等技

术，监测课程教学实施情况，有效诊断评价职前教

师学习状况和教学质量。因此，教师体态语言测评

需与深度学习技术融合，探索测评的精准化、个性

化和规模化路径，助力教师专业能力科学发展。随

着人工智能领域深度学习技术的发展，机器能够自
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动识别和理解视频中人物的体态语言动作（王萍，

2020），这为教师体态语言智能测评提供了可行性。

鉴于此，本研究采用人体骨架和深度学习方法，

设计教师体态语言智能识别与测评方案，建立真

实教学情境下教师标准化体态语言数据集，生成教

师体态语言智能识别深度学习模型，开发教师体

态语言智能测评系统，探索教师体态语言的精准

测评。

 二、文献综述

随着人工智能技术与教师教育的深度融合，深

度学习技术正在创新教师体态语言的智能测评方

法与系统，目前已取得阶段性研究成果。

 （一）人工视频分析测评方法

教师体态语言测评研究最先采用人工视频分

析技术，包含主观测量和客观测量两种方法。1）主
观测量法。它采用学习者主观报告方式，评估人员

记录学习者对教师体态语言的主观感受（Harrigan
et al.，2008；McArthur，2022），其评测结果受评估者

和学习者知识结构和主观经验的影响。巴尔马克

等（Barmaki et al.，2015）采用主观测量方法，测评教

师口头语言和体态语言之间的和谐程度，发现数学

教师的体态频次明显高于生物教师。2）客观测量

法。它通过自然情境的非参与式观察，控制体态语

言的要素变量，分析体态语言的特定要素对教学效

果的影响机制。巴尔马克（Barmaki，2014）应用信

息技术构建客观测量系统，分析教师与虚拟学生的

体态语言交互过程。研究发现，更加开放、更长时

间的体态语言与学生的学业表现正相关。以上两

种方法属于人工视频分析范畴，主观性强、反馈慢

和耗时长，难以实现教师体态语言评测的精准、即

时和高效。

 （二）基于深度学习的智能测评方法

深度学习技术正被应用于教师体态语言的智

能测评研究，它借助红外成像和骨骼成像两种姿态

特征数据采集技术，智能感知和测评教师体态语言

教学行为（徐欢云等，2019）。在红外成像技术方面，

王继新等（Wang et al.，2020）提出基于卷积神经网

络的红外体态估计方法，识别真实教室中教师的指

示体态，识别率为 92%。但是，红外成像技术需要

专业的红外成像设备，其教育场景应用成本高。与

红外成像技术相比，骨骼成像技术不需要额外的成

像设备，使用深度学习的人体姿态估计器，如

AlphaPose、OpenPose等，提取二维空间的教师骨骼

关节点及其坐标信息，可以忽略服装背景对人体的

干扰，保持视觉不变，更适合真实教学场景的教师

体态语言智能测评。巴尔马克（Barmaki，2015）借
助骨骼手势生成器构建闭合性手势数据库，自动统

计专家型教师与新手教师闭合性手势的频次和时

长差异。刘婷婷等（Liu et al.，2019）使用 OpenPose
骨架估计技术构建教师指示体态数据库，通过神经

网络自动检测教师的指示体态，识别准确率达 90%。

陈少辉（2020）建立 CCNU-Edu-Pose数据集，基于教

师轮廓骨架融合特征识别教师的 ok、安静、竖起拇

指、指向黑板等手势，自动量化教师的教学手势行

为。以上两种技术的先行探索为教师体态语言智

能测评提供了方法论参考。然而，教师课堂体态语

言智能测评研究存在两个亟待解决的问题：1）缺乏

真实课堂教师标准化体态语言行为大数据集样本；

2）智能测评模型的识别准确率低于 95%，达不到真

实教学应用标准。针对以上问题，本研究提出真实

教学情境的教师体态语言数据集创建方法，即建立

教师课堂教学五种类型体态语言数据集，构建金字

塔残差深度神经网络模型，开展基于大数据集的识

别模型训练与验证实验，优化残差深度神经网络模

型，最后开发教师体态语言智能感知测评系统，

可视化分析教师体态语言的频次、间隔和时序变

化等测度指标，生成教师体态语言智能测评诊断

报告。

 三、研究方法

 （一）研究设计

教师体态语言智能测评研究方案由数据采集、

数据集建立、识别模型构建、识别模型训练与评估、

测评系统开发五个关键环节组成（见图 1）。在数

据采集环节，研究人员使用视频采集设备，拍摄专

家型教师真实教学场景的教学视频，采集教师标准

化体态语言视频素材数据；在数据集建立环节，研

究人员使用人体目标检测技术、目标追踪技术和

姿态估计技术，将教师体态语言视频转换为人体骨

架表征的图片文件，开发并应用体态语言类别标签

标注工具，为教师姿态骨骼特征图片标注类别标签，
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建立教师课堂体态语言大数据集；在识别模型构建

环节，研究人员利用金字塔卷积单元优化残差网络，

建立金字塔残差神经网络，提取教师体态图像的细

粒度特征；在识别模型训练与评估环节，研究人员

将环节二的数据集作为模型输入，训练教师体态语

言识别模型，计算识别模型的准确率、损失率变化

情况，评估模型的优缺点；在测评系统开发环节，研

究人员应用 PyQt5和 Pyecharts可视化工具包，

设计可交互的教师体态语言智能测评系统，将训练

良好的识别模型应用到教师体态语言测评实践。

经过以上五个环节，教师体态语言能够被自动识别、

准确理解、智能测评，并为教师提供个性化反馈。

 （二）关键技术

教师体态语言智能识别需要应用两种关键技

术：人体骨架表征技术和金字塔残差神经网络识别

模型。前者用于提取二维空间的教师体态关节坐

标和骨架信息，即使用人体骨架信息表征教师体态

特征，提高教师体态特征表征的准确度；后者利用

金字塔卷积模块替换 ResNet50特征提取网络的卷

积层，增强识别模型的语义信息表达能力。

 1. 教师体态语言的人体骨架表征

文献分析显示，2D骨架具有视觉不变性、抗干

扰能力强、生成骨架图像简单等优点。2D骨架生

成方法为 OpenPose实时检测算法（Cao et al.，2017），
该算法先检测人体的若干关节点，将关节点连接形

成骨架图，再通过图优化方法剔除错误的连接，最

终生成人体 2D骨架图。本研究即采用 OpenPose
人体姿态估计算法，将教师体态语言行为转变成人

体骨架图的高级表征形式。人体骨架表征过程分

三个步骤：首先，应用 VGG-19卷积神经网络提取

教师体态语言的原始特征；其次，将原始特征作为

两个分支输入，第一个分支获取教师体态的 25个

关节点置信度图，第二个分支获取部分亲和域，预

测各关节点之间的关联程度；最后，根据关节点置

信度图和关联度绘制人体骨架图。通过以上三个

步骤，教师体态语言特征被转换为骨架节点及其关

系的骨架图。

 2. 金字塔残差神经网络模型构建

教师体态语言特征提取的深度神经网络由

ResNet50和金字塔卷积模块组成（见图 2）。ResNet50
网络在加深层数的同时引入四组残差单元，使神经

网络在采样过程中保留更多的原始特征，防止梯度

爆炸问题（He et al.，2016）。特征提取过程包括三

个环节：第一，将输入特征 x同时输送至两个分支，

第一个分支负责卷积核的乘积累加运算，输入特

征 x依次经过三个卷积层（其中 3×3卷积层被金字

塔卷积模块代替），输出教师体态特征图 F（x），另
一个分支通过跳级连接方式横跨三个卷积层，保留

输入特征 x信息；第二，将特征图 F（x）与输入特征

x拼接；第三，利用 relu激活函数输出特征 H（x），
H（x）=F（x）+x。

金字塔卷积模块通过改变卷积核的尺度和数
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图 1    教师体态语言智能测评研究设计 
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量，保留教师体态图像更多的层次特征，有效缓解

采样过程中的局部信息丢失问题，增强模型的学习

能力（Duta et al.，2020）。首先，金字塔卷积模块将

ResNet50的 3×3卷积核替换成深度、尺度（9×9、
7×7、5×5、3×3）不同的金字塔卷积模块，每个模块

均对整个输入数据进行卷积操作；然后，拼接 9×9
卷积核、7×7卷积核、5×5卷积核、3×3卷积核提取

的特征，得到输出特征图。在金字塔卷积模块中，

3×3小尺度卷积核专注于学习教师体态的深层细

节信息，5×5、7×7等大尺度卷积核学习教师体态浅

层语言信息，这能使深度神经网络识别的语义信息

更丰富。

 四、研究实施

本研究的实施过程分建立数据集、训练识别

模型、确定评价指标和开发测评系统四个环节。

其中，建立数据集是基础，即为模型训练提供特征

数据集；训练识别模型是核心，即基于数据集训练

生成识别模型；确定评价指标是保障，评估模型输

出结果，衡量前两个环节的优缺点；开发测评系统

是关键，即为职前师范生和在职教师开展教学体态

语言训练提供评价和改进建议。

 （一）建立数据集

教师体态语言数据集建立过程分数据采集、

数据处理、数据增强、标签定义、标签标注五个步

骤（见图 3）。
 1. 数据采集

本研究选取浙江省某中职学校 32名专家型教

师（女 18名，男 14名），采集真实教学场景下讲授

型课堂教学视频 1440分钟。实验教师均自愿参加，
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同意并知情实验内容和被采集的体态语言类型。

 2. 数据处理

教师体态特征数据处理采用人物目标检测、

目标追踪和姿态骨架图生成三种技术，先检测教师

目标所在区域，再追踪特定区域的教师目标，最后

生成教师体态骨架图（见图 4）。
第一，检测教师目标。本研究采用目标检测算

法 yolov3（Redmon et al.，2018），检测课堂教学场景

的教师和学生目标（见图 4a）。具体过程分三步：

1）调整帧图片大小，使用 OpenCV库将课堂教学视

频流的帧图片大小统一为 416×416像素，将其输入

到特征提取网络，得到 13×13、26×26、52×52三种

帧图片；2）结果解码，确定边界框坐标值；3）确定人

物目标的位置，按照置信度得分排序预测边界框，

利用非极大值抑制筛选概率最大边界框，得到每幅

帧图片的教师和学生位置。

第二，追踪教师目标。目标追踪算法监测追

踪帧图片的教师目标，过滤学生目标（见图 4b）。
具体过程分四步：1）锁定第 t-1帧教师目标的坐标。

2）查看第 t帧图像是否存在。3）若第 t帧图像存

在，锁定第 t帧教师位置坐标，将 t-1帧和 t帧的坐

标进行 IOU匹配。若 IOU匹配成功，将第 t-1帧教

师目标位置坐标更新为第 t帧坐标，继续执行第

一步直至第 t帧图像不存在；若 IOU匹配失败，借

助卡尔曼滤波算法，预测第 t帧教师目标位置，并

将第 t-1帧教师目标位置的坐标更新为预测位置

坐标，继续执行第一步直至第 t帧图像不存在。

4）结束教师目标追踪，得到只包含教师目标的图

片流。

第三，生成教师体态骨架图。在课堂教学中，

学生的视觉注意不会聚焦教师的脚部。因此，本研

究改进 OpenPose算法，得到能够检测 19个教师关

节点的姿态估计器（见图 4c）。
 3. 数据增强

在保证图像特征自然表达的情况下，研究人员

采用水平翻转、高斯模糊操作方法，增加数据样本，

减少模型过拟合，增强模型泛化能力。

 4. 标签定义

本研究参考埃克曼（Ekman）体态语言分类框

架（孔令智，1987），结合团队前期研究成果，界定课

堂教学场景的教师体态语言的动作特征及其教学

价值（徐佳吟，2021），将教师体态语言分为常规性、

描述性、指示性、巡视性和工具性五类，界定每种

体态语言的动作特征，描述教师体态语言教学效能

（见表一）。

 5. 标签标注

本研究由两名标注人员和一名教育专家按

表一的五种体态语言类别，使用 PyQt5工具包开发

标注程序进行标签标注。数据集按 8∶1∶1比例

划分，得到 18784张训练集、2339张验证集、2352
张测试集的教师体态语言数据集（见表二）。

 （二）训练识别模型

本研究实验环境分硬件环境、软件环境和实

验参数。1）硬件环境：采用深度学习工作站，内存

容量为 32 GB，显存容量为 10 GB，以保障模型训练

的高效。2）软件环境：采用 PyTorch深度学习框架

和 Python编程语言，以保证模型训练的灵活性。

3）设置实验参数，批尺寸设置为 16，学习率设置为

1e-3，优化器选择 Adam，增强模型收敛的稳定性。

以上三个步骤为模型训练提供了高效、灵活、稳定
 

a. 检测教师目标 b. 追踪教师目标

c. 生成教师骨架图

关节
点

连接骨架

获取
亲和城

检测

图 4    教师体态语言数据处理过程 
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的实验环境。后续模型训练实验按以下三个步骤

依次展开。

1）归一化处理。研究人员将教师骨架图像保

持长宽比例不变缩放至 224×224像素，对缩放后的

图像进行归一化处理，然后将训练数据集导入优化

模型进行训练。2）模型训练与验证，选择最优模型。

研究人员在模型训练过程中，以训练数据的损失函

数为线索寻找最优权重和偏置参数，损失函数越小，

神经网络的模型效果越好；利用验证集数据评估模

型，调整模型超参数，经过不断的迭代训练和验证，

得到能够识别教师体态语言的最优模型。3）测试

模型性能。研究人员将测试集数据导入最优模型，

根据评价标准评估模型的泛化能力和准确性能。

 （三）确定评价指标

针对教师体态语言识别的多分类场景特征，研

究人员将准确率、精确率和召回率作为识别模型

的评价指标，计算公式如（1）、（2）、（3）所示：

准确率 =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（1）

精确率 =
TP

TP+FP
（2）

召回率 =
TP

TP+FN
（3）

其中，T、F表示正确与错误；P、N表示模型预

测类别，P代表预测为正样本，N代表预测为负样

本；TP表示将正样本预测为正样本的数量，TN表

示将负样本预测为负样本的数量，FP表示将负样

本预测为正样本的数量，FN表示将正样本预测为

负样本的数量。准确率表示预测正确的样本数量

占总样本数的比例，精确率表示实际为正样本数量

占预测为正样本数量的比例，召回率表示预测为正

样本的数量占实际正样本数的比例。通常状况下，

准确率、精确率和召回率的比值越大，说明模型性

能越好，1为最佳状态。

 （四）开发测评系统

本研究应用 PyQt5和 Pyecharts可视化工具包，

设计交互式教师体态语言智能测评系统。该系统

包含测评视频导入、教师检测追踪、教师骨架表征

和生成测评报告四个功能模块。1）测评视频导入

模块利用 PyQt5的 QFileDialog文件对话框组件，

生成文件对话框，支持测评人员从本地系统导入待

测视频文件。2）教师检测追踪模块使用 yolov3算

法和目标追踪算法，获得待测视频中仅包含教师目

标的图像流。3）教师骨架表征模块应用 OpenPose
姿态估计器，生成教师体态骨架图。4）生成测评报

告模块应用已训练的金字塔残差神经网络模型，统

 

表一    教师体态语言类别、特征界定和教学效能

类别标签 体态动作特征界定 教学效能

常规性体态语言
教师面向正前方或身体轻微转向，男教师一般手臂自然下垂，女教师通常手臂自由弯曲、

双手交叉置于腹部
呈现教师身份，规范教师角色地位

描述性体态语言
教师一个手臂或两个手臂弯曲手肘，使用手部形态向学生表达特定含义，传递教学信息，

如使用单手或双手表达特定语音符号

传递教学信息，解释教学内容，降低学

生认知负荷

指示性体态语言
教师手臂和手指指向前方学生，或者指向媒体显示区域，手臂伸直或弯曲，如指向 PPT内

容，引导学生视觉注意方向，或指向前方某一学生，示意学生发言
调节学生注意指向，增强课堂学习氛围

巡视性体态语言 教师走动，双腿骨架呈交叉状或接近交叉状 营造良好学习氛围，激励学生投入精力

工具性体态语言 教师转身板书，或操作电子白板 辅助教师语言表达，执行教学行为动作

 

表二    教师课堂体态语言数据集构成及数量分布

体态语言类别 训练集数量（张） 验证集数量（张） 测试集数量（张） 总计（张）

常规性 3731 506 472 4709

描述性 3985 503 499 4987

指示性 3767 459 470 4696

巡视性 3903 476 488 4867

工具性 3398 395 423 4216

总计（张） 18784 2339 2352 23475
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计分析视频中教师五种体态语言类型的频次和方

式，再使用 Pyecharts工具包绘制可视化测评结果，

生成教师教学体态语言测评报告。

 五、研究结果

本实验在表二的数据集上进行，训练时长共 6
小时 20分钟。为验证自建数据集对识别模型训练

过程的有效性，本实验从模型训练结果、模型验证

结果、模型测试结果三个方面展开：1）依据训练集

准确率和损失率的收敛情况判断模型是否得到有

效训练；2）依据验证集的准确率和损失率的收敛情

况判断模型训练参数是否得到有效调整及模型是

否过拟合；3）依据测试集的准确率、精确率和召回

率值评估模型识别性能的优劣。最终实验结果见

图 5。
 （一）模型训练结果

预处理后的教师体态语言数据集被输入金字

塔残差神经网络，经过 60轮迭代训练，训练集的准

确率和损失率收敛趋于平稳（见图 5a）。结果显示，

随着迭代次数的增加，模型准确率迅速提高，最终

稳定在 95%以上；损失率不存在较大幅度波动，整

体呈下降趋势，最终收敛在平稳的数值区间。以上

数据说明，识别模型得到有效训练，自建的教师体

态语言训练集的数量和质量满足模型学习需要。

 （二）模型验证结果

相较于训练集的准确率和损失率变化情况，识

别模型在验证集上的波动略大，准确率在前 10次

迭代中提高迅速，在第 40次迭代后准确率趋于稳

定，达到 95%以上（见图 5b）；损失率在前 10次迭

代中迅速下降，在第 40次迭代后损失率趋于收敛。

因此，识别模型的准确率在训练集和验证集上均呈

现先上升后收敛，说明识别模型泛化能力较强，未

出现过拟合问题。

模型在验证集上对教师不同类别体态语言的

识别达到高准确率。验证集的整体预测准确率高

达 99.91%。其中，工具性体态语言的准确率最高，

为 99.97%；描述性体态语言次之，为 99.96%；指示

性体态语言和巡视性体态语言的准确率为 99.91%；

常规性体态语言的准确率低于其他四种类型，为

99.79%。

 （三）模型测试结果

混淆矩阵显示了识别模型在教师体态语言测

试集的表现情况（见图 5c）。横坐标表示模型预测

类别，纵坐标表示真实类别。其中，对角线上的数

值表示预测正确的数量，非对角线上的数值表示预

测错误的数量。混淆矩阵图颜色深度及数值说明，

描述性体态语言预测正确的数量最高，为 479；工
具性体态语言预测正确的数量最低，为 422；其他

三类的数量居中。

基于测试集混淆矩阵的数值，教师五类体态语

言的准确率、精确率和召回率见表三。三个评价

指标值特征如下。

1）准确率。工具性体态语言的准确率最高，

描述性体态语言的准确率偏低，但两者差别很小。
 

a. 训练集准确率和损失率收敛情况
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图 5    实验结果 
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2）精确率。工具性体态语言的精确率最高（98.60%），

这说明极少出现将其他类别体态语言预测为工具

性体态语言；描述性体态语言的精确率最低，这说

明将其他类别体态语言预测为描述性体态语言的

概率最大。3）召回率。工具性体态语言的召回率

最高（99.76%），这说明极少出现将工具性体态语言

预测为其他类别体态语言；常规性体态语言的召回

率最低，这说明将常规性体态语言预测为其他类别

体态语言的概率最大，预测效果不佳。

 （四）系统测评结果

本研究采用功能测试法测试教师体态语言智

能测评系统。研究人员选用一段时长为 3分 39秒

的授课视频，分四个步骤评测：1）单击菜单栏的

“测评视频导入”选项导入教师授课视频；2）点击

菜单栏的“教师检测追踪”选项，等待教师目标检

测和追踪完毕；3）点击菜单栏的“教师骨架表征”

选项，等待教师骨架图生成完毕；4）点击菜单栏的

“生成测评报告”选项，系统显示五种体态语言行

为的频次、间隔和时序变化，生成测评分析报告

（见图 6）。
测评分析报告雷达图显示，常规性体态语言数

量最多（2972帧），描述性体态语言 837帧，指示性

体态语言 1966帧，巡视性体态语言 790帧，工具性

体态语言 0帧。报告热力图还显示，视频前半部分

以指示性和巡视性体态语言为主，后半部分以常规

性体态语言为主。这说明教师前半部分通过体态
 

表三    识别模型在测试集的准确率、精确率和召回率

评价指标

类别

常规性

体态语言

描述性

体态语言

指示性

体态语言

巡视性

体态语言

工具性

体态语言

准确率（%） 98.34 98.26 98.77 98.89 99.70

精确率（%） 96.36 95.80 97.62 96.76 98.60

召回率（%） 95.34 95.99 96.17 97.95 99.76

 

教师体态语言智能感知测评系统

教师体态语言智能感知测评报告

教师体态语言分布雷达图
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工具性
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您好，在本次讲课视频中，出现最多的体态语言是
常规性体态语言，出现最少的体态语言是工具性体
态语言，巡视性体态语言出现间隔较大。
教学建议:
您应该根据教学内容适当增加一些工具性体态语言!
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图 6    教师体态语言智能感知测评系统功能测试 
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吸引学生注意力，使学生专注于教学媒体内容，课

堂氛围较活跃；后半部分较少出现巡视走动。

 六、讨论与分析

本部分依据人体骨架表征、数据集创建和神

经网络模型构建等技术原理，关联和对比已有相关

研究结果，重点讨论教师体态语言的人体骨架表征、

数据集创建及智能识别神经网络模型构建的方法，

以构建大数据驱动的教师课堂体态语言智能测评

方法体系。

 （一）教师体态语言特征的人体骨架表征方法

实验结果显示，教师体态语言识别的准确率、

精确率和召回率均达到实用水平，其主要原因在于

教师体态语言特征的人体骨架表征可显性表示教

师体态特征的差异。已有研究发现，与 RGB图像

的行为识别相比，基于人体骨架的体态语言识别准

确率为 97.92%，提高了 4%（何秀玲等，2020），与本

研究教师体态语言识别准确率相近。可见，与传统

人类体态特征的 RGB图像表示法相比，人体骨架

表征方法聚焦人体关键关节的轮廓特征，在身体姿

势特征差异表征上优势明显，且可省略 RGB图像

纹理特征，减少后期识别模型训练的冗余计算，提

高识别模型的计算效率。结合人体骨架建模原理，

教师体态语言特征的人体骨架表征方法包含三个

关键步骤。

第一，确定教师体态识别应用场景。人体骨架

模型相关研究显示，基于人体骨架的应用场景聚焦

行为识别、步态识别、异常行为监测、健身康复和

舞蹈训练五个领域（赫磊等，2020）。本研究发现，

教师体态语言识别属行为识别。人体骨架表征方

法能最大化显现教师体态躯干角度、肢体位置等

特征，是提取教师体态语言特征差异的最优方法。

第二，选择最优人体姿态估计器。人物目标检

测和目标追踪方法从课堂教学场景提取教师图像，

简化教师教学背景，使其不受学生、课桌椅和多媒

体设备等背景的影响。在此基础上，选择自下而上

的人体姿态估计器 OpenPose加快了人体骨架生成

效率，达到实时估计、快速运行的要求。

第三，建立精简的人体姿态估计模型。针对学

生视觉注意极少关注教师脚部的场景特点，本研究

选取包含 25个关节点的人体骨架模型，删除对体

态语言识别贡献较少的脚跟、脚趾等特征点，保留

教师体态骨架的 19个关节点，建立了精简人体姿

态估计模型。

综上所述，本研究通过以上三个步骤完成教师

体态语言骨架图的特征表征，将教师姿态特征差异

最大化显性表示。这个步骤是教师体态语言特征

数据集前期样本数据处理的关键环节，能提高教师

体态语言分类学习的准确率。

 （二）教师体态语言数据集创建方法

目前，全球尚未建立教师课堂体态语言的数据

集。针对这一迫切需求，本研究基于数据驱动的研

究范式，建立首个来源于真实教学场景的教师体态

语言数据集。实验证明，基于该数据集训练的模型

预测准确率高于 97.02%，达到教师体态语言智能

测评应用场景的要求。教师体态语言数据集创建

包括数据采集、数据处理、数据增强、标签定义、

标签标注五个环节。其中，数据处理、标签定义和

标签标注是关键，决定教师体态语言数据集的质量。

针对以上三个关键环节，教师体态语言数据集的数

据处理、定义及标注的优化有以下三种方法。

第一，采集场景影像，提取特征数据。研究者

可在真实教学场景中采集教师课堂教学视频，保证

教师体态语言行为发生的情境性和真实性；然后采

用人物目标检测、目标追踪和骨架图生成三个关

键步骤，从真实课堂场景视频中提取教师体态语言

图像数据，生成表征其体态语言特征的骨架图。

第二，聚类行为特征，定义标签类别。研究者

可参考埃克曼对体态语言的分类，分析课堂场景中

教师体态语言的教学价值，聚类教师体态动作行为

特征，确定教师体态语言的类属：常规性、描述性、

指示性、巡视性和工具性。标签定义的过程遵循

科学性、一致性、可操作性等原则，形成真实教学

场景中教师体态语言行为类属的特征界定。

第三，开发标注工具，开展数据标注。数据标

注方法主要有开源标注工具、开发标注工具和众

包三种方式（蔡莉等，2020）。本研究采用开发标注

工具方式，使用 PyQt5工具包开发教师体态图像标

签标注工具，实现图像显示、标签选择和标签保存

三个数据标注功能。本研究聘请两名标注人员和

一名教育专家开展多轮多人标注，由标注员使用标

注工具为数据集中教师体态骨架图像添加类属标
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签，教育专家进行审核和二次标注任务，最终完成

数据集中教师体态骨架图数据标签标注任务。

实验证明，以上数据处理、定义及标注的方法，

能提取真实教学场景中教师体态语言的显著特征，

按照课堂教学效用价值科学确定教师体态类别，高

效率标注数据图像标签，创建了全球首个汉语文化

背景下教师体态语言数据集，为训练智能识别模型

提供了高质量的数据基座。

 （三）教师体态语言智能识别神经网络模型构

建方法

实验结果证实，ResNet50和金字塔卷积模块组

成深度神经网络模型，其在测试数据集的平均准确

率高达 97.02%，达到实用要求的识别效果。相关

研究发现，ResNet50网络模型适合人类体态行为识

别与理解的应用研发（陈莹等，2021）。但是，人体

骨架表征的骨架图关系位置复杂、细节特征多，比

如小臂与大臂的夹角、大腿与小腿的夹角等。ResNet50
网络模型虽然层数多，但是宽度不足，难以提取教

师体态语言骨架图的多角度的细节特征。为解决

这一难题，本研究在不增加计算成本和参数量的前

提下，使用金字塔卷积模块替换 ResNet50网络的

单一尺度（3×3）卷积核，堆叠不同大小的卷积核，拓

展网络宽度，扩大模型感受野，增加教师体态语言

骨架图细粒度特征，增强网络特征提取能力，提高

教师体态语言智能识别的准确率。基于以上研究

分析，智能识别神经网络模型构建一般采用以下三

种方法。

第一，明确神经网络模型的适用范围。不同类

型神经网络模型适用于不同学习场景。例如，卷积

神经网络适合图像识别、图像分类和对象检测等

任务，多层感知器适用表格数据集的分类预测和回

归预测等任务，循环神经网络适用语音分析、文本

分析等前后存在时序依赖关系的任务。

第二，选用适合场景的神经网络模型。鉴于教

师体态语言识别属图像识别领域，本研究选用卷积

神经网络提取教师体态骨架图特征，并针对教师体

态骨架图的细节特征，弃用浅层卷积神经网络模型，

选用网络层数较深的 ResNet50网络，提取教师体

态语言更多的抽象特征，解决网络梯度消失和梯度

爆炸等问题，保证模型识别效果。

第三，优化深度神经网络模型结构。神经网络

模型的优化方法有两种：调整超参数和调整网络结

构。前者改变学习率、优化器和批尺寸等超参数；

后者通过增加卷积层、引入注意力机制层等调整

网络深度（Li et al.，2014；王永固等，2021），或者通

过嵌入金字塔卷积、级联卷积等增加网络宽度

（Zhang et al.，2016），提取更高级的语义特征。本研

究采用金字塔卷积模块替换单一尺度卷积核的优

化方法，增加 ResNet50神经网络宽度。因此，模型

结构优化的一般原则为依据数据集的样本细节特

征，结合模型训练结果，合理增加神经网络的深度

或宽度，保持适中的神经网络深度和宽度。

基于以上三种方法构建的最优的教师体态语

言智能识别神经网络模型，其网络深度和宽度适合

识别教师体态语言骨架图的细节特征，可满足教师

体态语言识别的高准确率要求，能用于开发教师体

态语言智能测评场景应用。

 七、研究结论

教师体态语言自动识别是测评和干预教师课

堂教学能力的关键技术之一，它能有效增强教学内

容讲解和创设活跃课堂氛围，提升课堂教学的质量

和效率。本研究以真实教学情境中专家型教师体

态语言为研究对象，设计教师体态语言智能识别研

究方案，使用人物目标检测、目标追踪和体态骨架

图生成三种技术，建立了全球首个基于人体骨架的

教师体态语言数据集。在此基础上，本研究针对教

师体态语言的骨架图特征，构建金字塔残差卷积神

经网络模型，实现教师体态语言识别准确率高于

97.02%的研究目标，并开发教师体态语言智能感

知测评系统，破解人工视频分析教师体态语言的局

限性。但是，本研究的教师体态语言仅包含教师的

身体、头部和上肢动作特征，尚未考虑教师的面部

表情、手势语义和语音等模态特征。后续研究将

采集多种模态来源数据，建立更大规模的教师体态

语言数据集，探索多模态融合的教师体态语言智能

感知方法，开发教师体态语言智能测评应用场景。
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Research on Intelligent Assessment of Teachers’ Body
Language Based on Human Skeleton and Deep Learning

WANG Yonggu， MA Jiarong & WANG Ruilin

（College of Educational Science and Technology, Zhejiang University of
Technology, Hangzhou 310023, China）

Abstract:  The  integration  and  innovation  of  deep  learning  technology  and  teacher  education
enable teachers to accurately evaluate body language behavior in teaching. To address the problem of
the lag of artificial video analysis technology of teachers' body language, this study used three methods
of  human-target  detection, human-target  tracking, and  body  skeleton  map  generation  to  construct  the
expert teacher's standard body language dataset based on the human skeleton map in the real teaching
situation. The study also built  a pyramid residual network model, which used the pyramid convolution
module  to  optimize  the  ResNet50 residual  network.  Then, the  study  trained, validated, and  tested  the
recognition  model  based  on  the  dataset.  The  results  showed  that  the  accuracy, precision, and  recall
rates of the body language recognition model were more than 95%, and the recognition accuracy rates
from high to low are instrumental body language, patrolling body language, indicative body language,
routine  body  language, and  descriptive  body  language.  Based  on  the  above-mentioned  well-trained
model, this  study  developed  an  intelligent  perception  assessment  system  for  teachers'  body  language,
and proposed the human skeleton representation method for teachers' body language features, a dataset
creation  method  for  teachers'  body  language, an  intelligent  recognition  neural  network  model
construction method, and the constructs of a big data-driven intelligent assessment system for teachers'
body language in the classroom.

Key words:  teachers’  body language； intelligent  assessment；deep learning；human skeleton； the
neural network model
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