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基于视频时空特征的学生课堂行为检测
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摘 要： 课堂行为能有效反映学生的学习状态，通过深度学习技术实现课堂行为检测对于改进教学方式、提高教学

质量具有重要意义。目前，课堂行为检测较多采用基于静态图像的方式进行，往往会忽略行为的动态特征，对连续性

行为检测效果较差。为此，提出一种基于视频时空特征的 YOLOv7-SlowFast课堂行为检测方法，通过 YOLOv7定位学

生目标后采用 SlowFast检测课堂行为。首先，为提高 YOLOv7在人群密集环境下的检测精度，引入自适应空间特征融

合模块解决不同尺度特征之间不一致的问题；其次，采用 RepGhost轻量化模块改进 YOLOv7网络结构，通过结构重新

参数化提高模型检测速度；最后，针对 SlowFast 时空行为检测精度低的问题，设计基于标准化的时间注意力模块，加

强模型对时间特征的感知。实验结果表明，改进后 YOLOv7在 Crowdhuman 数据集上平均精度均值（mAP）达 86.96%；

改进后SlowFast在自制课堂行为检测数据集上的mAP达87.28%，能够实现课堂行为的有效检测。
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Abstract： Classroom behavior can effectively reflect students' learning status， and using deep learning technology to detect classroom behav⁃
ior is of great significance for improving teaching methods and enhancing teaching quality. At present，classroom behavior detection is mostly 
based on static images，which often ignore the dynamic characteristics of behavior and have poor performance in detecting continuous behavior. 
To this end， a YOLOv7 SlowFast classroom behavior detection method based on video spatiotemporal features is proposed， which locates stu⁃
dent targets through YOLOv7 and uses SlowFast to detect classroom behavior. Firstly， in order to improve the detection accuracy of YOLOv7 in 
densely populated environments， an adaptive spatial feature fusion module is introduced to solve the problem of inconsistency between features 
of different scales. Then， the RepGhost lightweight module is used to improve the YOLOv7 network structure， and the model detection speed 
is improved by reparameterizing the structure. Finally， to address the issue of low spatiotemporal behavior detection accuracy in SlowFast， a 
standardized time attention module is designed to enhance the model's perception of temporal features. The experimental results show that the 
improved YOLOv7 has an average precision mean （mAP） of 86.96% on the Crowdhuman dataset. After improvement， SlowFast achieved an 
mAP of 87.28% on a self-made classroom behavior detection dataset， which can effectively detect classroom behavior.
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0 引言

人工智能的飞速发展使各行各业都在朝着智慧化方

向迈进［1］。智慧课堂作为一种新型教学模式，正逐渐在教

育领域得到广泛应用，而对学生的课堂行为进行评估与分

析是智慧课堂的重要组成部分。课堂行为不仅能反映出

学生的学习状态，而且能侧面验证教师的教学质量和效

果，对学生的课堂行为进行观察与评估有助于及时发现教

学过程中存在的不足，并有针对性地对学生进行干预。因

此，采用深度学习等技术自动识别和检测学生课堂行为对

于协助教师全面把握学生的学习情况、发现教学问题和调

整教学进度等具有重要意义［2-3］。

1 相关研究

目前，许多学者采用目标检测［4］、姿态识别［5］、视频行

为识别与检测［6］等方法解决课堂行为检测问题。其中，目

标检测方法是将课堂图片中的学生行为看作目标对象进

行检测。例如，Li等［7］采用改进的YOLOv5s模型检测多个

学生的行为，利用增强型超分辨率生成对抗网络提高图像

的视觉清晰度，增加微小目标的有用特征，有效提高了检

测准确率；朱先远等［8］针对YOLOv5模型对目标密集、遮挡

严重的课堂异常行为检测效果不佳的问题，提出了融合

MobileNetV3的YOLOv5模型，对相互遮挡的多目标检测达

到了更好的检测效果。然而目标检测方法会忽略行为的

动态特征及上下文信息，无法有效检测长时间序列中学生

的连续动作。

姿态识别方法通过提取人体关键点信息识别和检测

学生的动作姿态。例如，闫兴亚等［9］使用基于 Mobile⁃
NetV3的轻量级模型BetaPose获得检测位置后提取人体关

键点进行行为分类，在拥挤场景下的姿态识别中获得了较

高的准确性；苏超等［10］采用融合注意力机制的目标检测算

法提取学生位置，然后采用改进OpenPose模型提取人体骨

骼关键点信息进行行为分类，实现了学生课堂动作的准确

检测。基于姿态识别的课堂行为检测方法在复杂场景下

的检测效果较差，且人体关键点数据的采集和处理过程较

为复杂，具有一定的应用局限性。

视频行为识别与检测方法能够较好地提取学生的动

态信息，有效检测连续性行为。例如，黄勇康等［11］构建了

学生课堂行为数据集，结合目标检测与跟踪算法获取学生

实时图片流，利用深度残差卷积神经网络识别学生课堂行

为；Albert等［12］通过实时目标检测与跟踪得到每个学生的

实时图片流，然后采用 3D-CNN网络学习每个学生行为的

时空特征，从而实现多个目标学生的课堂行为实时识别。

视频行为识别与检测方法能够有效捕获学生行为的动态

特征，提高检测的准确性和可靠性，但由于需要对行为的

长时间序列进行操作以提取时空特征，导致其计算复杂度

较高，在实时性方面表现不佳。

为有效实现基于视频时空特征的课堂行为检测，同时

兼顾检测准确率和实时性需求，本文提出一种基于 YO⁃
LOv7-SlowFast 的课堂行为检测方法，主要贡献为：①提出

YOLOv7-SlowFast 课堂行为检测方法，实现课堂环境下的

多学生常见行为检测；②为提高 YOLOv7 的检测效果，引

入自适应空间特征融合模块（Adaptively Spatial Feature Fu⁃
sion，ASFF）和RepGhost轻量化模块改进模型结构；③为提

高 SlowFast 模型的检测准确率，采用基于标准化的时间注

意力模块对模型进行改进，提高其特征提取能力。

2 方法介绍

2.1　YOLOv7-SlowFast时空行为检测模型

在行为检测过程中，每段视频都需要通过目标检测模

型获取学生位置，并且需根据学生目标框提取特征图，因

此目标检测结果将直接决定提取行为时空特征的结果，从

而影响后续课堂行为分类。此外，目标检测算法的检测速

度也会影响整体视频行为检测的效率。SlowFast是用于视

频行为识别与检测任务的 3D 卷积神经网络模型，通常采

用 Faster R-CNN 作为目标检测器［13-14］。与 Faster R-CNN
算法相比，YOLOv7 在检测速度和准确性方面都更为优

秀［15］。因此本文选择YOLOv7作为目标检测器，结合 Slow⁃
Fast模型进行课堂行为检测。

如图 1 所示，SlowFast 模型包含两条不同时间和空间

分辨率的路径，分别为 Slow 路径和 Fast 路径，以 3D 
ResNet50作为主干网络，其中 res2-res5表示残差模块。两

条路径以不同帧率运行，具有不同的采样间隔和卷积通道

数，以获取视频中更全面的时空信息。其中，Slow 路径以

低时间分辨率和高空间分辨率运行，主要捕获视频中的空

间语义信息；Fast路径以高时间分辨率和低空间分辨率运

行，主要捕获行为快速变化的动态信息，并采用更小的卷

积宽度降低通道容量，以减少计算量。Slow与 Fast路径的

帧速率比为 1：α (α > 1)，通道数比为 1：β ( β < 1)。网络通

过多次横向连接融合双流分支的特征，Fast路径的特征图

经过 3D卷积进行尺度变换后与 Slow路径特征融合。进行

时空行为检测时需要首先进行目标定位，然后提取行为时

空特征并进行分类。当视频输入模型时，按照 30帧/s的速

率剪切视频帧。SlowFast 网络每次处理的视频长度为 τ ×
T帧，其中 Slow 路径按照步长为 τ采样（τ一般取 16），采样

T 帧输入网络（T 一般取 4）；而 Fast 路径按照步长 τ/α 采样

αT 帧输入网络（α 一般取 8）。同时，抽取第 (τ × T ) /2帧作

为该时间段内的关键帧，将其输入到 YOLOv7模型中检测

学生位置，并将结果输入RoI Align模块。该模块将目标框

投影到 3D 特征图上以获取相应的特征矩阵，通过将每个

2D RoI 按时间维度进行扩展得到 3D RoI。最后将统一尺
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寸后的特征图经池化和全连接层处理，采用 Sigmoid 分类

器进行课堂行为分类。

2.2　改进YOLOv7网络

YOLOv7 延续了 YOLO 系列算法的设计思想，具有检

测速度快、精度高和易于部署等优点。YOLOv7 的主干网

络包括最大池化与卷积结合的 MPConv 和高效聚合模块

（Efficient Layer Aggregation Networks，ELAN）；颈部通过特

征金字塔（Feature Pyramid Networks，FPN）结构和路径融合

网络（Path Aggregation Network，PANet）融合高层和低层特

征信息，提高模型中语义信息的丰富性和位置特征的提取

能力；检测部分采用重参数化卷积模块 RepConv提高推理

检测速度，同时采用辅助头训练和动态标签分配策略提升

整体检测性能。课堂环境较为复杂，人群密集且遮挡严

重。为提高检测精度，本文提出一种改进的 YOLOv7目标

检测算法。首先，采用 ASFF 模块提高模型对多尺度特征

的利用效果；其次，为提高模型检测速度，利用RepGhost轻
量化模块改进颈部网络结构，降低模型参数量和计算量，

减少模型推理时间。改进后的YOLOv7网络结构如图 2所

示，其中在检测头部采用 ASFF 模块，在颈部网络中将

ELAN模块替换为轻量化RepGhost模块。

2.2.1　自适应空间特征融合

FPN 和 PANet 结构虽然能有效融合多尺度特征信息，

但也存在不同特征层目标尺寸不一致的问题。网络预测

前无法充分利用不同分支的特征信息，限制了特征信息的

交互和性能的提升。针对该问题，本文采用ASFF检测头，

在 PANet 网络后过滤 3 个不同尺度的特征，充分利用低层

细粒度特征和高层语义信息［16］。图 3为ASFF特征融合示

意图，其中 X 1、X 2 和 X 3 分别表示 PANet网络输出的不同大

小特征图。首先对特征图进行尺度变换，通过上下采样的

卷积操作调整特征空间分辨率及通道数。X 2 → 1 表示X 2 调
整至 X 1 相同尺寸后的特征图，特征调整后进行特征层的

自适应融合。Y 1、Y 2 和 Y 3 表示融合后的特征。Y l
ij 表示输

出特征图Y l在 ( i，j ) 位置的特征向量。计算公式为：

Y l
ij = αl

ij × X 1 → l
ij + β l

ij × X 2 → l
ij + γl

ij × X 3 → l
ij （1）

式中：X n → l
ij 表示从 n 层特征调整至 l 层特征在 ( i，j ) 位

置的特征向量；αl
ij、β l

ij 和 γl
ij 分别表示在 ( i，j ) 位置特征融合
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Fig. 1　YOLOv7-SlowFast model structure
图1　YOLOv7-SlowFast模型结构
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Fig. 2　Improved YOLOv7 network structure
图2　改进YOLOv7网络结构
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时的空间滤波权重参数，在模型训练时通过反向传播更新

学习。式（2）为 αl
ij 的计算公式，β l

ij 和 γl
ij 的计算方法与之

相同。

αl
ij = e

λl
αij

e
λl

αij + e
λl

βij + e
λl

γij

（2）
式中：λl

αij
、λl

βij
和 λl

γij
分别表示 αl

ij、β l
ij 和 γl

ij 的调控参数，

通过卷积计算得到，且需满足 αl
ij + β l

ij + γl
ij = 1 和 αl

ij，β l
ij，

γl
ij ∈ [ 0， 1 ]。

2.2.2　RepGhost轻量模块

为提高模型检测速度，实现模型的轻量化，减少网络

推理时间，采用RepGhost轻量级卷积模块改进模型网络结

构［17］。RepGhost基于GhostNet模块［18］进行改进，采用Add
操作替换 Ghost 模块中低效的 Concat 运算，以隐性实现特

征重用。由于内存复制的复杂性，Concat运算在硬件上的

运算效率较低，而Add操作可以在权值空间中完成特征融

合过程，且不会引入额外的推理时间。

RepGhost 模块结构如图 4 所示。与 GhostNet 模块相

比，RepGhost 在重参数化时采用 Add 操作，在分支中添加

批归一化（Batch Normalization，BN），在训练过程中带来非

线性。将 ReLU 在深度卷积层向后移动，满足结构重新参

数化的规则。在训练阶段存在 BN 分支，在推理阶段则只

有卷积层和 ReLU 激活层，以使模块具有较高的硬件

效率。

2.3　改进SlowFast网络

在视频行为检测任务中，由于被检测对象的行为是动

态的，目标的外观和位置不断变化，加之视频中复杂背景

的干扰，较易出现漏检和错检等现象，而引入注意力机制

能有效提高模型的检测效果。例如，文献［19］提出一种时

空注意力模块提高 SlowFast模型对视频中时空行为的检测

效果。受此启发，为了更好地捕获行为的动态信息，同时

考虑到时间特征为视频处理中区别不同动作的重要信息，

本文借鉴标准化注意力机制（Normalization-based Atten⁃
tion Module， NAM）［20］，设计用于时间维度的注意力模块

NTAM（Normalization-based Temporal Attention Module），利

用权重的贡献改善注意力机制。结构如图 5所示。

为避免 SENet 等注意力机制使用的全连接层和卷积

层［21］，采用标准差代表权重的重要性，使用BN的比例因子

表示时间的变化强度，并将注意力模块引入 3D残差块中，

使模型能够捕获更多运动信息，从而提高其对时间特征的

感知能力。通过比例因子计算时间维度方差，并将其作为

衡量权重重要程度的依据。计算公式为：

Bt = BN (Binput ) = α
Binput - μβ

σ2
β + ε

+ β （3）

式中：μβ 为小批量 B 的均值；σβ 为标准差；α 和 β 分别

为尺度和位移可训练的放射变换参数；ε 用于防止方差为

0。每个时间维度权重的计算公式为：

ωα = αi∑i = 0 αi

（4）
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Fig. 3　Schematic diagram of ASFF feature fusion
图3　ASFF特征融合示意图

Conv 1×1

ReLU

dConv

DS/SESBlock

ReLU

Conv 1×1

dConv

Add

RepGhost推理模块

Conv 1×1

ReLU

dConv

DS/SESBlock

Add

ReLU

Conv 1×1

dConv

Add

Add

BN

BN

RepGhost训练模块

Conv 1×1

ReLU

dConv

ReLU

DS/SE

Conv 1×1

dConv

Concat

Add

Concat

SBlock

GhostNet模块
 

Fig. 4　RepGhost module structure
图4　RepGhost模块结构
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式中：αi 为每个时间维度的比例因子。时间注意力计

算后输出特征的计算公式为：

Mt = sigmoid ( ωα (BN (Finput ) ) ) （5）

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境

YOLOv7 模型训练时设置迭代次数 epoch 为 300，权重

衰减系数为 0.000 5，初始学习率为 0.01，batchsize 大小为

32。SlowFast 模型训练时目标检测模块未参与联合训练，

优化器采用随机梯度下降（ Stotastic Gradient Descent， 
SGD ），权重衰减系数为 0.000 01，初始化学习率为 0.012 
5，batchsize为 4，迭代次数 epoch为 30。
3.2　实验数据集

选择公开的密集人群检测数据集 Crowdhuman［22］，该
数据集提供了头部、完整人体、可见区域等多种标注信息，

包含多种人群密集的场景。本文实验只对完整人体进行

训练与测试，训练集、验证集和测试集的图像数量分别为

15 000、4 370和 5 000。
同时自制面向时空的课堂行为检测数据集，参考公开

的时空行为检测数据集AVA的标注方式进行构建［23］。数

据集制作步骤为：①将经过筛选、截取处理后的视频按照

30 帧/s 切分视频帧；②按照步幅为 1s 提取视频中的关键

帧，将这些关键帧输入Faster R-CNN目标检测器自动标注

图像中的学生位置信息；③采用标注工具对检测出的学生

目标框进行微调，再进行学生的多标签课堂行为标注，生

成AVA格式数据集标注文件［24］。
自制课堂行为检测数据集中单条视频包含学生 7~20

人。各行为类别及标签数量分别为看黑板（26 131）、低头

（10 780）、扭头/转身（5 419）、讲话（2 909）、站立（1 585）、

举手（2 551）、趴在桌上（2 010），总标注量为 51 387。按照

4∶1∶1 的比例划分数据集、验证集和测试集。图 6 为数据

集中部分行为示意图。

3.3　模型评价指标

采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、各类别的平

均精度（Average Precision）和平均精度均值（mean Average 
Precision， mAP）评价模型检测性能。计算公式分别为：

Recall = TP
TP + FN

（6）
Precision = TP

TP + FP
（7）

AP = ∫0

1
P ( R )dR （8）

mAP = 1
n∑i = 1

n AP （9）
式中：TP 表示预测为正样本且实际标签为正的样本

数量；FP表示预测为正样本但实际标签为负的样本数量；

FN 表示预测为负样本但实际标签为正的样本数量；AP 为

以召回率为横坐标、精确率为纵坐标绘制的 P-R（Preci⁃
sion-Recall）曲线下面积。

同时采用每秒帧数（Frames Per Second， FPS）评估模

型的检测速度。采用参数量、模型大小评估模型复杂度。

3.4　实验结果与分析

3.4.1　目标检测实验结果

为验证改进模块对模型性能的贡献，在 Crowdhuman
数据集上进行消融实验。结果如表 1所示。可以看出，引

入 ASFF模块后，模型 mAP提高了 1.57%，但增加了模型参

数量和计算量，FPS 减少了 4.45。引入 RepGhost 轻量化模

块后，模型 mAP 提高了 1.05%，FPS 增加了 5.71，能够提高

检测精度并达到更快的推理速度。同时引入两种改进模

块后，mAP 与原模型相比提高了 1.31%，FPS 有所降低，但

与单独引入 ASFF 模块相比 FPS 增加了 2.03，在实现高精

度检测的同时兼顾了检测速度，能够更好地适应人群密集

环境。

将改进后的 YOLOv7 模型与 Faster R-CNN、YOLOv3
和YOLOv5等模型进行比较，结果如表 2所示。可以看出，

Fig. 6　Examples of classroom behavior in dataset
图6　数据集中课堂行为示例
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Fig. 5　NTAM module structure
图5　NTAM模块结构

Table 1　YOLOv7 ablation experiment result
表1　YOLOv7消融实验结果

模型

YOLOv7
YOLOv7+ASFF

YOLOv7 +RepGhost
YOLOv7+ASFF+RepGhost

参数量/
106

36.48
58.14
30.13
51.79

FPS
40.16
35.71
45.87
37.74

精确

率/%
85.19
85.99
84.86
84.92

召回

率/%
76.95
78.67
78.95
78.79

mAP/%
85.65
87.22
86.70
86.96
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改进后的YOLOv7模型在检测准确率和检测速度方面均表

现较好。

改进后的 YOLOv7 模型在 Crowdhuman 数据集和课堂

环境下的检测效果如图 7所示。可以看出，该模型在人群

密集环境下有较好的检测效果，能够检测出图像中存在部

分遮挡的学生。

3.4.2　行为检测实验结果

为验证 NTAM 模块对模型的改进效果，在自制课堂行

为检测数据集上进行实验，其中 SlowFast采用 3D ResNet50
作为主干网络，两条通道帧速率比α取值为 8，通道数之比

β 取值为 1/8。结果如表 3 所示。可以看出，引入 NTAM 模

块后，SlowFast模型的mAP提高了 1.81%，对“讲话”这种对

时序特征要求较高的行为检测效果提升明显，AP 值提高

了 11.01%。NTAM 模块使模型更加关注时间维度的重要

信息，提取更多有效的行为动态特征，实现更好的课堂行

为检测效果。

为了验证本文模型的课堂行为检测效果，在自制数据

集上与 SlowOnly、MViT［25］和 LSTC［26］和改进前 SlowFast 模
型进行比较。结果如表 4所示。可以看出，改进后的 Slow⁃
Fast模型取得了最高的检测准确率。

3.4.3　Faster R-CNN/YOLOv7-SlowFast 课堂行为检测结果

比较

SlowFast 原始模型在检测时空行为时采用 Faster R-

Table 2　Comparison of detection performance of different models
表2　不同模型检测性能比较

模型

Faster R-CNN
YOLOv3
YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv5l

YOLOv7-tiny
YOLOv7

改进后YOLOv7

参数量/
106

186.00
61.53
7.02

20.88
46.13
6.00

36.48
51.79

FPS
3.44

14.49
97.08
68.03
37.04
47.85
40.16
37.74

精确率/%
71.66
85.25
84.94
86.65
86.86
82.71
85.19
84.92

召回率/%
72.06
85.06
68.51
87.51
73.47
72.29
76.95
78.79

mAP/%
72.50
81.50
79.46
82.10
83.49
81.24
85.65
86.96

（a）　Crowdhuman dataset detection performance
（a）　Crowdhuman数据集检测效果

（b）　Detection effect in classroom environment
（b）　课堂环境下检测效果

Fig. 7　Improved YOLOv7 detection effect
图7　改进后YOLOv7检测效果

Table 3　Detection results of various types of behaviors before and af⁃
ter model improvement

表3　模型改进前后各类行为检测结果 %

模型

SlowFast
SlowFast+NTAM

各类行为AP
抬头

95.56
95.68

低头

89.09
91.34

扭头/
转身

81.13
79.58

讲话

62.04
73.05

站立

91.07
91.15

举手

85.40
85.76

趴在

桌上

93.98
94.37

mAP

85.47
87.28

Table 4　Classroom behavior detection results of different models
表4　不同模型课堂行为检测结果

模型

SlowOnly （3D ResNet 50）
SlowOnly （3D ResNet 101）

MViT
LSTC

SlowFast
改进后SlowFast

模型大小/MB
121.50
194.15
138.51
274.23
128.64
128.64

参数量/106

31.80
50.80
36.30
71.80
33.66
33.66

mAP/%
75.38
82.84
74.48
86.78
85.47
87.28
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CNN 作为目标检测器。表 5 为 Faster R-CNN-SlowFast 与
本文提出的 YOLOv7-SlowFast 的时空行为检测结果，其中

目标检测部分置信度阈值为 0.8，行为检测置信度阈值为

0.5。可以看出，与 Faster R-CNN-SlowFast 模型相比，YO⁃
LOv7-SlowFast 模型可有效减少目标检测时间，且能够检

测到视频中更多的学生目标。

图 8 为 Faster R-CNN-SlowFast 和 YOLOv7-SlowFast 模
型的课堂行为检测结果。可以看出，YOLOv7-SlowFast 模
型能够检测出更多学生目标，对学生的定位更加准确，对

后排被遮挡的学生也有较好的检测效果。而在图 8（e）中，

Faster R-CNN-SlowFast 模型将两名学生标注进同一检测
框中，出现了明显的错检现象。

4 结语

本文针对学生课堂行为检测问题提出基于时空行为

特征的 YOLOv7-SlowFast模型，通过由 ASFF模块和 RepG⁃
host 模块改进的 YOLOv7 检测学生位置，再通过由 NTAM

模块改进的 SlowFast 提取行为的时空特征，取得了较高的

检测精度和较快的检测速度。与基于静态图像的课堂行

为检测方法相比，YOLOv7-SlowFast 模型充分考虑行为的

空间和运动特征，对连续性行为具有较好的检测效果。该

模型可应用于学生课堂专注度与参与度评估中，通过检测

整节课堂表现分析学生行为的积极性和消极性，通过专注

Table 5　Faster R-CNN/YOLOv7-SlowFast Spatio-temporal behav⁃
ior detection results

表5　Faster R-CNN/YOLOv7-SlowFast时空行为检测结果

视频

视频①

视频②

视频③

目标检测模型

Faster R-CNN
YOLOv7

Faster R-CNN
YOLOv7

Faster R-CNN
YOLOv7

关键帧数

量

105

86

87

目标检测

时间/s
9.52
8.14
6.45
4.50
6.46
4.77

时空行为检

测时间/s
23.17
21.97
17.65
15.67
17.62
15.96

检测人数

9
15
9

10
10
13

（a）　Faster R-CNN-SlowFast 1

（c）　Faster R-CNN-SlowFast 2

（e）　Faster R-CNN-SlowFast 3

（b）　YOLOv7-SlowFast 1

（d）　YOLOv7-SlowFast 2

（f）　YOLOv7-SlowFast 3
Fig. 8　Classroom behavior detection results of Faster R-CNN-SlowFast and YOLOv7-SlowFast

图8　Faster R-CNN-SlowFast和YOLOv7-SlowFast模型课堂行为检测结果
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度计算方法评估学生在课堂中的学习情况，为教师提供及

时有效的反馈。

然而，由于需要使用目标检测模型检测视频关键帧中

的学生位置，而 SlowFast网络采用 3D CNN 的骨干网络，模

型整体参数量及计算量仍较大。如何减少计算量及推理

时间是未来需要研究的方向。同时可以训练模型检测学

生在课堂中的异常行为，如玩手机、打架等，有助于纠正学

生的不良习惯，维护课堂秩序。
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