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基于TAR-YOLO的轻量化学生课堂行为检测
算法
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摘 要： 实时、准确地对学生课堂行为进行检测存在许多挑战，教室场景中存在的大量遮挡和教学图像中后排的小

目标是阻碍检测精度提高的重要因素。同时，教室中性能受限的摄像头限制了可部署目标检测模型的计算量和参数

量。针对以上问题，提出一种基于改进 YOLOv8 的学生课堂行为检测模型 TAR-YOLO。首先，提出一个结构新颖的

任务对齐动态检测头（TAPH），其中共享卷积和任务对齐结构的设计增强了模型识别小目标的能力。其次，在特征融

合部分引入层次化特征聚合的部分卷积（MSFAP）来改造 YOLOv8 特征提取模块 ，并使用重参数化的空洞残差卷积

（R-DWR）来增强模型的多尺度特征能力，有效降低了模型的计算量和参数量。最后，构建一个用于检测 7种学生课

堂行为和 3 种教师课堂行为的数据集 STCB，包含 4 242 张图像和 74 571 个标注。在该数据集上，TAR-YOLO 模型的

平均精度（mAP50）达到了 79.5%，同时参数量和计算量只有 7.0 G 和 1.8 M。为进一步验证模型在其他场景中的小目

标检测能力，在PASCAL VOC数据集上进行实验，验证了该方法的泛化性能。
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Lightweight Student Classroom Behavior Detection Algorithm Based on 

TAR-YOLO
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Abstract： Real-time and accurate detection of student behavior in classrooms faces many challenges. Significant occlusion in classroom 
scenes and small targets in the back rows of teaching images are major obstacles to improving detection accuracy. Additionally， resource-con⁃
strained cameras in classrooms limit the computational cost and parameter size of deployable object detection models. To address these issues， 
we propose a student classroom behavior detection model based on an improved YOLOv8， named TAR-YOLO. Firstly， we introduce a novel 
Task Aligned Prediction Head （TAPH）， where the use of shared convolution and task-alignment design enhances the model’s ability to de⁃
tect small objects. Secondly， we integrate Multi-Scale Feature Aggregation Partial Convolution （MSFAP） into the feature fusion stage to en⁃
hance the YOLOv8 feature extraction module， and adopt a Re-parameterized Dilation-Wise Residual Convolution （R-DWR） to improve the 
model’s multi-scale feature capability， effectively reducing both computation and parameter load. Finally， we construct a dataset named ST⁃
CB， which includes 4 242 images and 74 571 annotations for detecting 7 types of student behaviors and 3 types of teacher behaviors. On this 
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dataset， the proposed TAR-YOLO model achieves a detection accuracy of 79.5% mAP， with only 7.0G FLOPs and 1.8M parameters. To fur⁃
ther validate the model’s performance in small object detection under different scenarios， we conduct experiments on the PASCAL VOC datas⁃
et， demonstrating the generalization capability of our method.
Key Words： object detection； student classroom behavior recognition； lightweight model； deep learning

0 引言

学生课堂行为检测是对课堂场景中学生行为进行识

别与分析的一项关键技术，广泛应用于课堂质量评估、教

学反馈和学习状态分析等方面。随着智能教育的发展，该

技术在教育信息化过程中发挥着越来越重要的作用［1］。
然而，学生课堂行为检测仍面临诸多挑战：①教室中存在

大量遮挡现象，例如桌椅、书本、其他学生以及教师讲台

等，这些遮挡物可能遮挡学生的头部、上半身或动作细节，

导致部分或全部目标区域缺失，使检测模型难以准确识别

和定位学生行为；②学生在教室中的空间分布不同，尤其

是后排学生在图像中所占像素较少，目标尺度小，进一步

加大了检测难度；③教学场景所用摄像设备普遍存在存储

与计算资源受限问题，而长时间课堂视频的存储对硬件资

源要求较高。这使得模型需具备较低的计算复杂度和较

小的参数量，进一步限制了检测性能的提升。这些问题使

现有方法在复杂教学场景中难以实现高效、准确的行为

检测。

随着深度学习技术的迅速发展，基于深度学习的学生

课堂行为检测方法研究取得了令人瞩目的成就。苏超

等［2］提出一种基于人体骨骼关节点的学生课堂行为识别

方法，首先使用目标检测模型检测出目标区域，然后使用

改进的 OpenPose 模型从检测图像中提取骨骼关节点坐标

信息，并使用 ST-SVM 对骨骼关键点信息进行训练，从而

实现对学生课堂行为的分类。Lin等［3］提出一种基于姿态

估计和人体检测技术的学生课堂行为检测方法，从骨架数

据中提取关节位置、关节距离和骨骼角度等特征用于深度

神经网络训练，并通过匹配骨骼点与人体检测框的纠错算

法减少骨骼数据中的错误连接，从而提升检测精度。尽管

基于骨骼数据和姿态估计的方法具有较高准确性，但该方

法不适用于复杂的教室场景。首先，姿态估计需要清晰的

骨架信息，但教室中往往存在严重的遮挡现象。其次，姿

态估计需要更多的计算资源和复杂的模型来实现，相比传

统的目标检测方法，算法的复杂度更高，难以部署在教学

资源受限的教室中。为了提升学生课堂行为识别的实时

性能，许多研究人员使用 YOLO（You Only Look Once）系

列［4］、SSD（Single Shot MultiBox Detector）［5］等轻量化目标

检测模型进行学生课堂行为检测。Ren 等［6］提出 YO⁃
LOV4-Bi，其借鉴双向特征金字塔网络（Bidirectional Fea⁃
ture Pyramid Network， BiFPN）［7］的网络结构对 YOLOV4 的

路径聚合网络 （Path Aggregation Network， PANet）进行调

整，通过去除 PANet中仅具有单一输入功能且缺乏特征融

合作用的节点，实现特征融合过程的简化，并在输入和输

出节点之间添加跳跃边，从而融合更多特征，实现了比

YOLOV4 更高的检测精度。Wang 等［8］在 YOLOV5 中结合

了压缩与激励注意力机制（Squeeze-and-Excitation Atten⁃
tion， SE），通过降低教学图像中背景信息的权重来减少其

对课堂行为识别过程的干扰，从而提高模型在多目标检测

场景下的检测精度。然而，SE注意力忽视了位置信息，这

是教学图像中定位目标的关键。Zhao 等［9］在 YOLOV5 中

结合了通道注意力，通道注意力在通道特征中结合了位置

信息，以此提高模型的定位性能。Qiu 等［10］提出一种 CM
（Command Attention Mechanism Integration Module）模块，结

合了Command注意力和级联操作，通过增强YOLOV7的特

征融合来提升模型在小目标检测中的表现。徐韬等［11］在
YOLOv7 中引入 SE 注意力机制，以增强通道特征关联性，

提升检测精度，并结合 SPPFCSPC结构降低计算量，从而提

高模型的实时性能，同时显著提高了智慧课堂场景下的学

生课堂行为检测精度。Cao 等［12］提出一种基于多维特征

优化的课堂行为检测算法YOLO-AMM，通过引入AEFF模

块提升语义特征融合能力，设计 MFFN 结构加强多尺度和

多层级特征关联，显著增强了模型在复杂课堂环境下的实

时检测性能。这些研究推动了学生课堂行为识别技术的

发展，但在小目标检测精度和模型的轻量化表现上还有改

进的空间，需要更充分地考虑教学场景的复杂性，从而对

检测模型作出针对性的优化。

基于以上分析，学生课堂行为检测目前的主要挑战是

小目标检测和检测模型的轻量化。为了解决上述问题，本

文提出了TAR-YOLO模型。本文的主要贡献如下：

（1） 提出一个新颖的任务对齐动态检测头（Task 
Aligned Prediction Head， TAPH），参照任务对齐的思想，在

检测头上设计了任务对齐的结构［13］。通过任务对齐结构，

分类和定位任务可以共享特征表示，从而增强模型对遮挡

目标的认知能力。使用共享卷积提取共性特征，在多个任

务之间形成有效协同，即便某一任务受遮挡影响较大，也

能从其他任务中获得辅助信息。在减少模型参数量的同

时，有效提高了模型从遮挡严重图像中提取小目标特征信

息的能力。

（2） 在YOLOV8模型的特征融合部分引入层次化特征

聚合的部分卷积（Multi-Scale Feature Aggregation PConv， 
MSFAP），该模块能够从输入中提取多种尺度的特征信息，

但其并不是在所有通道上都进行这种操作，而是部分地进

行，从而提高了计算效率。

（3） 在YOLOV8模型主干中引入重参数化的空洞残差

卷积（Re-Parameterized Dilation-Wise Residual， R-DWR），
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通过不同膨胀率的膨胀卷积来提取多尺度的上下文特征，

提升模型识别小目标的能力，并使用重参数化技术减少模

型计算量。

（4） 构建一个用于学生课堂行为检测和分析的数据

集 STCB（Students and Teachers Classroom Behavior dataset），

重点关注课堂中典型的 7种学生行为和 3种教师与学生的

互动行为。

1 TAR-YOLO轻量级学生课堂行为目标检测

网络

1.1　模型结构

YOLOv8 网络结构由主干网络（Backbone）、特征融合

（Neck）和检测头（Head）3部分组成。YOLOv8的主干网络

采用了类似CSPDarknet的结构，其通过多个卷积层提取输

入图像的低层次和高层次特征。特征融合部分采用PANet
（Path Aggregation Network）将低层次的细节信息和高层次

的语义信息结合在一起，从而提升了检测精度。检测头负

责最终的目标检测，利用特征融合后的多尺度特征进行目

标分类、边界框回归和置信度预测。尽管 YOLOv8模型已

经相当高效，但对小目标的检测精度较低。小目标的识别

依赖浅层特征来捕捉边缘和细节信息，但 YOLOv8 的检测

头依赖较深层的特征图，导致浅层信息在小目标检测中容

易被忽视，难以准确地检测教学图像中坐在后排或受遮挡

的学生。

针对上述问题，本文提出了 TAR-YOLO，针对小目标

检测和模型轻量化问题对YOLOv8进行改进。模型的整体

框架如图 1 所示。在模型主干网络与特征融合部分引入

MSFAP 和 R-DWR 模块，用于降低模型的参数量和计算

量，增强模型的多尺度特征提取能力。图右侧为改进后的

任务对齐动态检测头，通过动态分配定位特征和分类特征

在检测中的权重，以增强定位任务和分类任务之间的交

互性。

1.2　任务对齐动态检测头

检测头的主要作用是定位和分类图像中的目标对象，

通过生成边界框给出目标对象在图像中的位置，使用分类

器给出目标对象的类别。现有的检测头通常使用独立的

定位和分类分支，而忽视了定位任务和分类任务在学习策

略上的差异，这可能导致两个任务之间的预测出现一定程

度的空间错位，影响预测的准确性。Feng 等［13］针对以上

问题提出任务对齐的思想，通过计算任务交互特征来增加

两个任务之间的交互，使用任务对齐得分来动态选择正样

本，以提升检测头的定位和分类性能。此外，传统检测头

通常将目标划分为大、中、小 3类，并为不同尺度的目标设

计独立的特征提取器。尽管该方法可以实现针对性的优

化，但在应对复杂遮挡场景和识别小目标时效果有限。这

是因为独立的特征提取器缺乏对不同尺度目标间共性特

征的提取能力，导致小目标及被遮挡目标的特征表达不

足。为此，在检测头中引入共享卷积机制，以统一处理来

自不同尺度的特征图，使同一组卷积核在多个尺度上进行

操作，从而提取出一致性更强的语义特征。该方式不仅有

效减少了模型参数和计算开销，而且增强了不同尺度特征

之间的信息共享，提升了模型对小目标的感知能力。更重

主干网络
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Fig. 1　Overall network structure of TAR-YOLO model

图 1　TAR-YOLO模型总体网络结构
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要的是，共享卷积通过增强上下文建模能力，提高了模型

对局部遮挡目标的鲁棒性，在前排学生、课桌、教具等遮挡

物频繁出现的教室场景中，仍能保持较好的检测性能。综

合上述思想，本文设计了一个结构新颖、计算效率高且具

备较强鲁棒性的检测头 TAPH。该模块通过任务对齐机

制与共享卷积结构的融合，有效提升了模型在复杂遮挡和

小目标场景下的检测能力。

TAPH 由 4 部分组成，分别是特征提取、任务分解、边

界预测和类别预测，具体细节如图 1所示。特征提取器使

用两个 3 × 3的共享卷积从网络特征融合输出的融合特征

中学习任务交互特征，之后将从模型 Neck 中学习到的任

务交互特征经过融合操作后输入到任务分解模块 TDM
（Task Decomposition Module，TDM）中，将任务交互特征分

解为定位预测特征和分类预测特征。定位预测特征和分

类预测特征分别通过 Multiply 操作与 DCNV2 计算得到定

位结果及分类结果。定位结果和分类结果经过 1×1 的卷

积进行特征降维与特征融合。最后，通过计算任务对齐得

分来动态选择正样本，确保选到的是分类和定位的最优位

置，输出最终的预测框和分类结果。

将特征提取器学习到的任务交互特征输入到任务分

解模块中，以对齐分类和定位任务。任务分解模块被用于

任务分解，通过层注意力机制动态调整特征表示，以更好

地对齐分类和定位任务。具体结构如图 2所示。

如式（1）所示，TDM 针对每个分类或定位任务分别计

算特定任务的特征。Xinter表示特征提取器从网络 Neck 中

提取到的任务交互特征，Xtask为 Xinter在层级别上针对每个

分类或定位任务单独计算得到的特定任务的特征。其中，

ωk表示从层注意力中学习到的第 k个元素，Xinter
k 表示第 k个

Conv_GN从网络Neck输入中学习到的任务交互特征。

X task
k = ωk ⋅ X inter

k ，∀k ∈ {1，2，...，N } （1）
ω 由跨层任务交互特征计算得到，能够捕获层之间的

依赖关系，其计算公式如式（2）所示。σ、δ 分别表示 sig⁃
moid函数和ReLU函数， fc1和 fc2是两个全连接层，xinter通过

对Xinter进行全局平均池化得到。

ω = σ ( fc2 ( δ ( fc1 ( xinter ) ) ) ) （2）
各个Xtask

k 组合得到联合特征Xtask，Xtask用于计算定位或

分类的结果 Ztask，如式（3）所示。随后使用 sigmoid 函数将

Ztask转换为分类预测特征P和边框预测特征B。

Ztask = conv2 ( δ (conv1 ( Xtask ) ) ) （3）

P、B分别用于分类预测分支和边界预测分支计算，以

得到最终的预测结果。如式（4）所示，分类预测分支使用

空间概率图来学习每个空间位置的任务一致性。其中，C
代表空间概率图。

Palign = δ (convclass ( P × C ) ) （4）
C 由 Xinter计算得到，如式（5）所示。P 和 B 的元素乘积

结果经过一个卷积层降维，得到最后的分类图Palign。

C = σ (conv3 ( δ (conv2 ( Xinter ) ) ) ) （5）
边界预测分支通过一个卷积层从 Xinter中计算得到掩

码M和空间偏移O，如式（6）、式（7）所示。

O = δ (conv1 ( Xinter ) ) （6）
M = σ ( δ (conv1 ( Xinter ) ) ) （7）

M 和 O 在可变形卷积中用于调整每个位置的预测边

界框，如式（8）所示。

y ( p ) = ∑
k = 1

K

ωk ⋅ x ( p + Ok + ΔOk ) ⋅ ΔMk （8）
x、y 分别表示输入和输出的特征图，y（p） 表示输出特

征图在位置 p 的值。Ωk、Ok分别表示第 k 个位置的权重和

卷积核相对于中心点指定的偏移，其中 ωk使用 GN 归一化

方法得到。∆Ok 、∆Mk 分别表示第 k个位置的可学习偏移和

调制标量，其都通过对特征图 x应用一个卷积层得到，输入

特征图在偏移位置 p+Ok+∆Ok的值使用双线性插值进行计

算，如式（9）所示。其中，G表示双线性插值权重，q表示特

征图上与 p+Ok+∆Ok最接近的 4个点。

x ( p + pk + Δpk ) = ∑
q

G (q，p + pk + Δpk ) ⋅ x (q ) （9）
输出特征图 y 首先按照分类预测分支的方法经过卷

积处理，再使用 Scale层调整卷积层后的特征尺度，从而适

应共享卷积的应用。最终得到边框图 Balign，如式（10）
所示。

Balign = Scale ( δ (convbbox ( y ) ) ) （10）
最后，分类图和边框图用于计算其高阶联合表示任务

对齐得分，如式（11）所示。其中， s、u 分别表示分类分数

和 IoU 值，α、β 用于控制两个任务对锚对齐指标的影响。

t = sα × uβ （11）
总体而言，本文提出的检测头使用共享卷积以提取不

同尺度目标的共性特征，并设计了任务对齐结构，以提高

分类任务和定位任务的交互性，从而有效提升了模型检测

头的性能。

1.3　多尺度特征聚合部分卷积模块

针对小目标的检测一直以来都是目标检测领域的一

个重点。教学图像中后排的学生由于座椅和其它学生的

遮挡，其所占像素较小，检测更加困难。与中大型目标相

比，小目标更难被检测和定位［14］。小目标检测的难点体现

在多个方面，一个主要难点是小目标的特征信息和上下文

信息不足。深度 CNN 架构提供了层次结构特征图，导致

不同层的特征图包含不同的空间分辨率。后层特征图中

的分辨率较低且包含更强的语义信息，这对于识别大物体
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Fig. 2　Task decomposition module
图 2　任务分解模块
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很有效，但不足以检测小物体［15］。小目标分辨率较低，且

在整张图像中占比较小。因此其所包含的上下文信息较

少，使其更难以被精确定位和识别。

为了加强对教学图像中小目标的检测，本文提出多尺

度特征聚合部分卷积（MSFAP ）模块。MSFAP 模块是一种

结合了逐层特征提取与多尺度特征融合结构的卷积模块，

如图 3所示。

MSFAP 模块的特征提取分为 3层进行，分别使用卷积

核大小为 3×3、5×5和 7×7的卷积来捕捉不同感受野的多尺

度特征。在前两层的特征提取中，使用 PConv对输出的特

征图进行拆分，一半的特征图输入下一层的卷积作进一步

特征提取，剩余部分则直接用于最后的特征融合，具体结

构如图 4 所示。经过逐层特征提取后，最后一层使用 7×7
的卷积来提取高级语义特征，通过拼接操作将其输出的特

征图与前两层未处理的特征图融合到一起。最后，通过 1×
1 的深度可分离卷积压缩融合特征通道，并通过残差连接

保持原始信息流，以提升模型的稳定性和表达能力。

MSFAP 模块是一种渐进式特征聚合模块，其从深层

到浅层逐步提取特征并进行融合，以生成具有层次结构的

特征表示。该设计有利于减少计算成本，每层只处理部分

特征图，比直接处理整张特征图计算量更小，从而减少冗

余，节省计算资源。此外，未处理的特征图在特征融合中

保留了更多的高分辨率特征，从而增强了模型对小目标上

下文信息的捕获能力。

1.4　重参数空洞残差卷积

模型主干中使用了重参数空洞残差卷积模块（R-
DWR），R-DWR 是一个高效的多尺度特征提取模块，采取

了多分支特征提取的设计结构，如图 5 所示。R-DWR 按

照残差的风格设计，将传统的单步法分解为两步法，以降

低提取多尺度特征的难度。多尺度特征提取过程被分为

区域残差化和语义残差化两个步骤。在区域残差化部分，

一个结合了批量归一化（Batch Normalization， BN）和线性

整流函数（Rectified Linear Unit， ReLU）的 3×3 的卷积被用

于初步的特征提取。之后，在语义残差部分，使用多个不

同扩张率的膨胀卷积来提取多尺度特征。两步法的多尺

度特征提取方法使模型避免了从表达复制的特征图中获

得复杂的上下文信息，只需调整卷积的膨胀率，并对表达

简洁的特征图进行简单的形态滤波，从而使特征学习过程

更加有序。

在语义残差化中，使用重参数膨胀卷积（Dilated Repa⁃
ram Block， DRB）替换原有的膨胀卷积［16］。采用 DRB 旨
在提升大内核卷积对稀疏模式的捕获能力，其通过一个转

置的卷积将多个膨胀卷积等效转换为内核更大的非膨胀

卷积，从而消除额外扩张的卷积层推理成本。等效转换如

式（12）所示。

W′ = conv_transpose2d (W，I，stride = r ) （12）
其中，W、W′分别表示转换前和转换后的卷积核，r 表

示卷积步长。通过等效转换，内核为 k×k的膨胀卷积能够

转换为内核为（（k-1）r+1）的非膨胀卷积。如图 6所示，给

定一组 k = (5，5，3，3)，r = (1，2，3，4) 的膨胀卷积，通过等效

转换将这组膨胀卷积转换为内核为 9的非膨胀卷积，但参

数量比直接使用内核为 9 的非膨胀卷积更少。DRB 实现

了使用非扩张小核和多个扩张小核层来增强非扩张大核
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Fig. 3　MSFAP module

图 3　多尺度特征聚合部分卷积模块
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Fig. 5　R-DWR module
图 5　重参数空洞残差卷积模块
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Fig. 4　PConv module
图 4　PConv模块
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卷积层。与单独使用大内核卷积相比，该方法同时使用大

内核卷积与并行小内核卷积，有利于模型在训练过程中提

取小目标特征［17］。在提取多尺度特征并融合所有特征图

后，对融合结果进行批量标准化。之后，采用逐点卷积合

并特征，形成最终的残差。最后，将输入特征图加到最终

的残差中，以构建更强、更全面的特征表示。

在 R-DWR 中，采用两步法的特征提取方法和多种膨

胀率的膨胀卷积，可有效提升模型对多尺度特征的提取能

力。重参数化技术在膨胀卷积转换过程中减少了该模块

的参数量，与原有的膨胀卷积相比进一步提升了对小目标

的检测能力。

2 实验与结果分析

2.1　数据集

鉴于现有公开数据集中针对学生课堂行为的资源有

限，本文基于 161 个小学课堂视频构建了 STCB 数据集，

以此评估模型性能。这些原始视频数据是从国家公共资

源平台上下载的，在数据收集之前，教师和学生都同意进

行视频拍摄。本文所有作者承诺，该数据集将仅用于学术

研究。

在收集和整理视频数据后，使用Ffmpeg对视频数据进

行自动切帧，从中筛选出与学生课堂行为高度相关的图像

进行标注。图像标注在教学经验丰富的教师指导下进行，

借助 Labelimg 工具完成。图像中的学生课堂行为被标注

为 7 类，分别为听讲、阅读、写字、站立、举手、小组合作和

睡觉。考虑到教学场景的需求，该数据集还标注了 3种教

师课堂行为，以更好地研究学生与教师之间的互动行为，

分别为监督、讲课和指导。这些行为的分类标准如表 1所

示。经过标注之后，得到一个由 4 242 张图像和 74 571 个

标注组成的用于检测 10种典型学生与教师课堂行为的数

据集。

图 7展示了数据集中的部分样本图片。每个子图中用

方框标注了一个对应行为的目标：（a）听讲；（b）读；（c）写；

（d）站立；（e）举手；（f）小组合作；（g）睡觉；（h）监督；（i）讲

课；（j）指导。

为进一步地验证所提出模型的有效性和泛化能力，还

在公开数据集PASCAL VOC上进行了实验。PASCAL VOC
数据集包含了 20种日常生活中常见的物体图像，比如人、

鸟、飞机、椅子、电视等，是一个广泛使用的目标检测基准

数据集。

实验所使用的数据集下载地址如下：①STCB（https：//
github. com/JinlongLi2025/STCB-dataset）；② PASCAL VOC 
（http：//host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2007/）。

2.2　实验设置

所有实验在一个搭载 Intel Xeon Gold 6230R CPU 和

NVIDIA GeForce 2080Ti（11 G）的 GPU的服务器上进行，使

用 Pytorch1.13.0、CUDA 11.7 作为深度学习训练框架，Py⁃
thon 版本为 3.8。

在模型训练之前，以 8：1：1 的比例划分训练集、验证
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Fig. 6　Reparameterization process of DRB
图 6　重参数膨胀卷积的重参数化过程

Table 1　Classification description of student and teacher classroom behaviors
表 1　学生与教师课堂行为分类说明

类别

听讲

阅读

写字

站立

举手

小组合作

睡觉

监督

讲课

指导

行为描述

学生们上课时听教师讲课

学生阅读教科书或其他课程材料

学生使用笔来记笔记或做作业

学生站起来回答问题

学生举手以引起教师注意，以便回答或提问

学生以小组形式合作，讨论和分享想法来完成任务

学生因疲劳而在课堂上休息

教师在教室里巡视，监督学生的学习进度

教师向学生传授知识

教师在学生完成任务时为其提供指导

分类标准

学生们端坐，看着教师或黑板

学生们低着头，看着桌上的书

学生们微微倾斜着头，手握着笔

学生们从座位上站起来

学生举手向教师示意

学生们分成小组紧密地坐在一起，互相看着对方或专注于自己的工作

学生将手臂放在桌子上，头靠在手臂上

教师在教室里走来走去，观察学生的状态

教师站在教室前面，看着学生或黑板

教师站在学生旁边，弯腰

标记数量

49 929
6 313
7 139
1 656
4 130
3 243
424
807
390
540
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集和测试集，输入图像尺寸统一设定为 640×640。在主干

网络部分，特征图的嵌入维度依次按 128、256、512 的顺序

逐层递增。为了使模型得到充分的训练，epoch 设置为

500，同时使用早停法来避免训练过程中可能发生的过拟

合问题，并将对应的 patience设置为 75，表示当模型在验证

集上的指标连续 75 个周期没有得到提升后会停止训练。

采用动量随机梯度下降优化器进行训练，初始学习率为

0.01，动量设置为 0.937。训练和其他实验中的批次大小均

设置为 32。
在目标检测领域，通常将准确率、召回率和 mAP 作为

评估模型的重要指标。准确率和召回率计算如式（13）、式

（14）所示。

Precision = TP
TP + FP （13）

Recall = TP
TP + FN （14）

其中，TP 表示真正率，FP 表示假正率，FN 表示假负

率。以召回率为 x轴，准确率为 y轴，可以绘制准确率—召

回率曲线（Precision-Recall Curve， P-R）。平均精度（Aver⁃
age Precision， AP）通过计算 P-R 曲线下面积得到，能够有

效反映模型在不平衡数据集上的表现，mAP则是对所有类

别AP的平均值。具体计算公式如式（15）、式（16）所示。

AP = ∫0

1
P ( R )d ( R ) （15）

mAP = ∑i = 1
N AP ( i )

N （16）
其中，AP（i）表示对应第 i个类别的AP，N是类别总数。

mAP50和mAP50：95是mAP的两种形式，mAP50是 IoU（In⁃
tersection over Union）的阈值固定为 0.5 时的 mAP，mAP50：
95 则是 IoU 在 0.5～0.95 阈值之间时计算的 mAP 平均值。

除 mAP 外，还使用 FLOPs 和 Params 来衡量模型的轻量化

表现。FLOPs 表示浮点运算次数，用来衡量模型计算量。

Params表示模型参数量，其决定了模型的存储大小。

2.3　STCB数据集实验结果

将本文提出的 TAR-YOLO 模型与一些先进的轻量化

模 型 进 行 对 比 ，GhostNet［18］、GhostNetV2［19］、Mobile⁃
NetV2［20］、MobileNetV3［21］、ShuttleNetV2［22］和 FasterNet［23］

被用于替换 YOLOv8n 模型的主干，与 YOLOv8n 的检测头

组合构成一个完整的检测器。此外，还对比了 YOLOv5、
YOLOv11模型。表 2列举了以上模型的实验结果，每项用

于评估模型指标的最好结果使用粗体和下划线标出。

表 2的结果表明，TAR-YOLO 模型的综合性能优于其

他模型。TAR-YOLO 的 mAP50 与 mAP50：95 分别达到了

79.5%和 54.9%，相比YOLOv8n提升了 2.8%和 1.8%。在轻

量化性能方面，TAR-YOLO 的网络深度为 28 层，在 YO⁃
LOv8n 检测头的基础上新增了任务交互增强模块。该模

型的参数量最为紧凑，仅包含约 1.8 M 参数。虽然 TAR-
YOLO 的计算量并非最低，但相比 YOLOv8n 仍减少了约

1.9 G的计算开销。同时，在综合检测性能方面，TAR-YO⁃
LO 优于多个计算量更低的对比模型，展现出良好的轻量

化与性能平衡能力。值得注意的是，MobileNet系列模型采

用深度可分离卷积，并在网络结构中大量使用了 1×1 卷积

核。该方式虽然大大减少了参数量，但也降低了模型的特

征表达能力。高度复杂的网络设计提高了模型部署难度。

同时，为进一步验证所提出的模块在提升模型检测小

目标能力的效果，对模型识别小、中、大目标的 AP 进行了

比较。如表 3所示，所提出模块的加入使模型在对小目标

的检测精度上得到显著提升，且提升幅度大于大目标，但

略低于中目标。其中，TAPH 的提升最多，APs 达到了

24.4%，相比YOLOv8提升了 2.1%，表明该模型可以很好地

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)  
Fig. 7　Sample images of the STCB dataset

图 7　数据集STCB样本图片

Table 2　Experiment results comparison of different models on STCB 
dataset

表 2　不同模型在STCB数据集上的实验结果比较

Model
GhostNet

GhostNetV2
MobileNetV2

MobileNetV3-Small
ShuffleNetV2

FasterNet
YOLOV5n
YOLOv8n

YOLOV11n
Our model

mAP50/%
77.7
76.7
78.0
75.7
74.4
78.6
77.4
76.7
77.5
79.5

mAP50：
95/%
53.0
52.2
53.0
50.6
49.4
53.7
53.6
53.1
54.3
54.9

APs/%
25.3
23.8
18.7
23.9
18.9
21.8
22.5
22.3
23.4
25.5

FLOPs/
G

6.8
7.3
5.6

6.6
5.7

11.3
7.7
8.9
6.5
7.0

Params/
M
3.8
2.5
6.4
2.9
2.0
4.3
2.6
3.2
2.6
1.8

Layer
30
22
30
24
20

46
24
22
23
28
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提取多尺度特征。

为了进一步对比 TAR-YOLO 和 YOLOv8n的可视化表

现，如图 8 所示，给出了 4 张测试集图像的原始版本、YO⁃
LOv8n检测版本、TAR-YOLO 检测版本和真实标注。从图 

8 可以看到，本文模型在分类和定位任务上均优于 YO⁃
LOv8n。首先，如图 8中前 3行所示，本文模型正确地分类

了举手、睡觉的学生和上课的教师，与 Ground Truth 相同。

但YOLOv8n模型将其错误地分类为听讲和站立，说明本文

模型在类别预测上比 YOLOv8n更精确。其次，图 8中第 4
行展示了本文模型成功定位和分类了图像左侧正在读书

的学生，但 YOLOv8n没有检测到这个较小的目标，表明本

文模型在小目标检测方面优于 YOLOv8n。此外 ，与

Ground Truth 相比，本文模型和 YOLOv8n 都给出了多余的

标注，将正在进行小组合作的学生检测为读书、听讲等其

他课堂行为，因此在定位和分类上还有改进空间。

总体而言，本文提出的 TAR-YOLO 模型在 STCB 数据

集上的实验结果优于其他轻量化模型，在检测精度和轻量

化的综合表现上更好。尤其是对小目标的检测中，TAR-
YOLO与基准模型相比效果显著提升。基于以上分析可以

得出结论，TAR-YOLO 模型非常适合课堂行为检测任务，

并且是一个易于部署在性能受限的设备上轻量化模型。

2.4　PASCAL VOC数据集实验结果

为了验证本文提出的 TAR-YOLO 模型在不同场景中

的泛化能力，在 PASCAL VOC数据集上作进一步实验。所

使用的对比模型与在 STCB 中使用的模型相同，训练周期

设置为 300 个 epoch，其它设置均保持不变。如表 4 所示，

TAR-YOLO 模 型 在 mAP 上 的 表 现 仍 优 于 基 准 模 型 。

mAP50 是所有模型中最高的，达到了 64.4%，相比 YO⁃
LOv8n提高了 1.8%，mAP50：95仅比最高的 MobileNetV2模

型低 0.4%。在对小目标的检测上，TAR-YOLO 的 AP 超过

其它所有模型，相比第二高的FasterNet高出 1.4%。

以上实验结果表明，TAR-YOLO 不但能够胜任课堂行

为检测任务，在其它场景中也有出色的表现，尤其是针对

密集小目标的检测。TAR-YOLO 的计算量和参数量都很

少，使其能更好地部署在性能受限的生活场景中。

Table 3　The improvement effect comparison of small object detection 
capability of TAR-YOLO model by different modules

表 3　不同模块对TAR-YOLO模型小目标检测能力的提升效果比较%
Model

YOLOv8n
+TAPH

+MSFAP
+R-DWR

mAP50
76.7
78.4
77.9
77.6

mAP50：95
53.1
54.5
54.1
53.9

APs
22.3
24.4
23.8
23.0

APm
48.2
51.0
50.8
50.6

APl
60.3
61.6
61.8
61.3

Input Images YOLOV8n Our Model Ground Truth

 
Fig. 8　Visual comparison of TAR-YOLO and YOLOv8n results on STCB dataset

图 8　STCB数据集上TAR-YOLO与YOLOv8n结果可视化对比

Table 4　Experiment results comparison of different models on PAS⁃
CAL VOC dataset

表 4　不同模型在PASCAL VOC数据集上的实验结果比较

Model
GhostNet

GhostNetV2
MobileNetV2

MobileNetV3-Small
ShuffleNetV2

FasterNet
YOLOV5n
YOLOv8n

YOLOV11n
Our model

mAP50/%
58.5
59.4
58.3
63.4
50.3
63.3
63.5
62.6
63.7
64.4

mAP50：
95/%
42.7
43.6
41.9
47.7

34.7
46.4
43.6
46.4
46.8
47.3

APs/%
7.9
9.0
6.7
6.6
4.3
9.8
8.8
9.5
9.7

11.2

FLOPs/G
6.8
7.3
5.6

6.6
5.7

11.3
7.7
8.1
6.5
7.0

Params/M
3.8
2.5
6.4
2.9
2.0
4.3
2.6
3.2
2.6
1.8
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2.5　消融实验

为了验证本文提出的关键模块对提升模型性能的贡

献，依次将 TAPH、MSFAP、R-DWR 集成到基准模型 YO⁃
LOv8n中，研究这些改进策略对模型小目标检测能力和轻

量化表现的提升效果。

实验在 STCB 数据集上进行，添加不同模块前后的对

比如表 5所示。

TAPH 使用共享卷积提取不同尺度目标的共性特征，

其任务对齐的结构通过计算任务交互特征来提高分类任

务和定位任务的交互性，从而提升检测头的定位和分类性

能，mAP50与mAP50：95相比基准模型分别提升了 1.8%和

1.4%。与 YOLOv8n所使用的检测头相比，TAPH 对不同尺

度目标共性特征的提取增强了模型对不同尺度目标检测

的泛化能力，因此对小目标的检测精度显著提升，APs与基

准模型相比提升了 2.1%。同时，在检测头中采用共享卷积

处理不同尺度的特征图，而不是为每个尺度配备独立的特

征提取器。这种共享的特征提取结构减少了模型 0.8 M的

参数量，并降低了 0.2 G的计算量。

R-DWR 采用两步法提取多尺度特征，提取多尺度特

征的过程被分为区域残差和语义残差两个步骤。在区域

残差部分进行特征的初步提取，在语义残差部分使用多个

不同扩张率的膨胀卷积来提取多尺度特征。两步法使多

尺度特征提取过程效率更高。DRB 被用于替换语义残差

中原先使用的膨胀卷积，DRB 使用重参数化技术，通过将

多个膨胀卷积等效转换为内核更大的非膨胀卷积，从而消

除额外扩张的卷积层的推理成本。增加 R-DWR 模块后，

与基准模型相比，mAP50 提升了 0.9%，mAP50：95 提升了

0.8%，APs提升了 1.0%。模型的参数量降低了 0.4 M，计算

量减少了 0.4 G。

在 TAPH 的基础上加入 MSFAP，模型计算量和参数量

分别减少了 1.1 G和 0.2 M，mAP50提升了 0.6%，mAP50：95
降低了 0.3%，但模型对小目标的检测效果得到提升，APs达
到了 25.3%。最后，加入 R-DWR。R-DWR 同样提升了模

型的检测精度，mAP50 提升了 0.4%，mAP50：95 提升了

0.7%，模型提取多尺度特征的能力进一步增强，APs 提升

至 25.5%。与此同时，重参数化技术在 DRB中的使用再次

减少了模型 0.4 M的参数量和 0.4 G的计算量。

综上，本文模型在精度和轻量化表现上都优于 YO⁃
LOv8n 基准模型，证明了各个模块在提升模型检测精度、

减少模型计算量和参数量方面的有效性。

3 结语

本文提出一种面向课堂行为识别的轻量化目标检测

网络TAR-YOLO，针对教室场景中的遮挡与小目标识别难

题，设计了结构新颖的检测头TAPH，通过共享卷积提取多

尺度共性特征，并引入任务对齐机制强化分类与定位之间

的信息交互，从而显著提升了小目标检测精度。为适配教

室中算力受限的部署环境，TAR-YOLO集成了轻量化特征

融合模块 MSFAP，通过部分卷积降低计算量，并逐层提取

多感受野特征，进一步提升了检测性能。在主干网络中，

提出两阶段多尺度特征提取模块 R-DWR，结合区域残差

化与语义残差化结构，有效提升了特征表达能力。同时引

入 DRB 模块，用重参数化大核卷积替代传统膨胀卷积，提

升模型对稀疏目标的感知能力，并降低推理成本。最后，

构建 STCB 数据集，涵盖 7 类学生行为与 3 类教师行为，用

于评估模型在真实课堂环境下的表现。实验结果表明，

TAR-YOLO在 STCB与 PASCAL VOC数据集上的精度和计

算效率方面均表现优异，优于多种现有方法。

总体来看，TAR-YOLO在小目标检测和模型轻量化方

面了取得显著进展，具备良好的教育场景适应性，有望应

用于智慧教室，实现课堂行为的自动识别与分析，为教学

反馈、课堂管理和教育决策提供数据支持。STCB 数据集

为相关研究提供了基础资源，可推动人工智能与教育的融

合发展。未来工作将进一步优化 TAPH 结构以提升实时

性，并扩展 STCB数据集的规模与类别，持续提升模型的泛

化能力与应用价值。
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