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摘 要:针对YOLO11在课堂行为检测中存在复杂细节丢失、多尺度感知能力不足、计算效率低以及检测精度低的

问题,提出了一种改进的ATDW-YOLO算法。首先,在颈部网络中构建了自适应极化特征融合模块,提升特征语义

融合能力,更好地捕捉复杂细节。其次,设计了任务动态对齐检测头模块,提高模型在多尺度目标上的识别能力。然

后,在主干网络中引入动态分组卷积混洗转换模块,增强特征表示能力,实现网络轻量化。最后,采用 Wise-IoU函数

替代CIoU损失函数,改善边界框的拟合能力,提高检测精度。实验结果表明,与YOLO11n模型相比,ATDW-YOLO
的 mAP0.5和 mAP0.5:0.95分别提高了3.1%和4.0%,而模型参数量、计算量和模型大小分别降低了23.1%、

9.5%和23.6%,显著提升了检测精度,实现网络轻量化。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

complex
 

details
 

loss,
 

insufficient
 

multi-scale
 

perception,
 

low
 

computational
 

efficiency,
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

YOLO11
 

for
 

classroom
 

behavior
 

detection,
 

an
 

improved
 

ATDW-YOLO
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

Adaptive
 

Polarized
 

Feature
 

Fusion
 

module
 

is
 

constructed
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

im-
prove

 

feature
 

semantic
 

fusion
 

capabilities
 

and
 

better
 

capture
 

complex
 

details.
 

Secondly,
 

a
 

task
 

dynamic
 

align
 

detection
 

head
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

recognition
 

ability
 

across
 

multi-scale
 

targets.
 

Subsequently,
 

a
 

dynamic
 

group
 

convolution
 

shuffle
 

transformer
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

back-bone
 

network
 

to
 

improve
 

feature
 

representation
 

and
 

achieve
 

network
 

lightweight.
 

Finally,
 

the
 

Wise-IoU
 

function
 

replaces
 

the
 

CIoU
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

bounding
 

box
 

fitting
 

capability
 

and
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

YOLO11n
 

model,
 

ATDW-YOLO
 

improves
 

mAP0.5
 

and
 

mAP0.5:0.95
 

by
 

3.1%
 

and
 

4.0%,
 

respectively,
 

while
 

reducing
 

model
 

parameters,
 

computational
 

complexity,
 

and
 

model
 

size
 

by
 

21.6%,
 

7.4%,
 

and
 

20.6%,
 

respectively,
 

significantly
 

enhancing
 

detection
 

accuracy
 

and
 

achieving
 

model
 

lightweight.
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0 引  言

  在2024年1月26日的教育部新闻发布会上,教育部

科学技术与信息化司明确指出:发展数字教育、推进教育现

代化是大势所趋,也是改革必然方向。因此,应探索新方

法,在有限资源下提升教学质量,以满足学生的多样化

需求。

为实现这一目标,课堂管理技术也在不断进步。然而,
传统课堂管理依赖教师观察,存在工作量大和主观偏见的

问题。使用动作[1]和生理传感器[2]可以实时监测学生状

态,但面临成本高和解读难的挑战。音频分析技术虽然能

捕捉学生发言时的情感状态,但无法监测不发言的学生。
相比之下,计算机视觉技术[3]能够提供一种客观、精确且成

本较低的课堂行为分析方法,无需学生佩戴设备,且能持续
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监测所有学生的上课状态。
作为计算机视觉领域的关键技术之一,目标检测技术

在课堂行为监测中的应用逐渐成为教育技术研究[4]中的重

要方向。目前,目标检测算法主要分为两大类:二阶段

(two-stage)检测算法和一阶段(one-stage)检测算法。二阶

段检测算法,如R-CNN、Faster
 

R-CNN,以其高精度获得广

泛应用。例如,Zhou等[5]采用CNN-10算法成功检测了举

手、低头和听讲等多种课堂行为,准确率达到了97.92%;

Zhang等[6]改进的SlowFast(3D
 

CNN)算法用于检测7种

常见课堂行为,准确率为75.67%。尽管这些算法在精度

上表现突出,但由于采用了两阶段框架,模型结构较为复

杂,计算效率低,难以满足实际应用中的资源限制需求。与

之相比,一阶段检测算法,如YOLO和SSD,具有较高的检

测精度和更低的计算复杂度,适合实际应用。董琪琪等[7]

改进的SSD算法用于检测5种学生行为,取得了95.4%的

平均精度,同时模型每秒能够处理29
 

帧图像;谭暑秋等[8]

采用改进的YOLOv3算法检测睡觉和玩手机两种学生异

常行 为,mAP达 到94.9%,且 检 测 速 率 为 每 秒20
 

帧;

Pan等[9]基于YOLOv5框架提出的G-ODNet算法用于学

生异常行为检测,将mAP提高至94.6%,同时将模型大小

压缩至7
 

MB;Wang等[10]提出了基于 YOLOv8改进的

SBD-Net算法,能够检测7种学生行为,mAP达到82.4%,
且计算复杂度仅为9.8

 

G。较于二阶段算法,一阶段算法

在保证较高检测精度的同时,显著降低了计算资源的消耗,
具有更好的应用潜力。

综上所述,YOLO系列目标检测算法在课堂行为监测

研究中得到了广泛应用。YOLO11作为YOLO系列中的

最新版本,在之前版本的基础上进行了改进。然而,针对课

堂学生行为检测任务,YOLO11仍然存在一些不足,如复

杂细节的丢失、多尺度感知能力不足、计算效率较低以及检

测精度较低等问题。因此,本研究基于YOLO11算法进行

了优化,旨在提升其在课堂环境下的适用性,解决上述挑

战。主要贡献包括:

1)
 

针对YOLO11中C3k2模块特征融合不充分的问

题,构建了自适应极化特征融合(adaptive
 

polarized
 

feature
 

fusion,
 

APFF)模块。本模块注重信息极性,自适应调整输

入,使网络更聚焦于不同区域的关键信息。从而更好地捕

捉和融合上下文信息,减少复杂背景下的细节特征丢失。

2)
 

为解决 YOLO11检测头对多尺度目标处理不佳、
参数冗余、任务交互不足的问题,针对性地设计了任务动态

对齐检测头(task
 

dynamic
 

align
 

detection
 

head,
 

TDADH)
模块。本模块旨在增强检测头的多尺度感知能力,提升检

测头在定位和分类任务上的性能。

3)
 

针对YOLO11在处理高分辨率特征图时计算效率

降低的问题,引入动态分组卷积混洗转换(dynamic
 

group
 

convolution
 

ahuffle
 

transformer,
 

DGCST[11])模块。该模

块结合ShuffleNet
 

v2[12]和Vision
 

Transformer[13]的优势,

通过提升特征图的分辨率和信息丰富度,有效减少计算量

和参数量,从而在保持检测精度的同时提高计算效率,实现

网络轻量化。

4)
 

为应对低质量训练样本标注导致检测精度下降的

问题,采用 Wise-IoU[14]函数替代传统损失函数CIoU[15]。
这种方法可以增强边界框损失的拟合能力,使检测头能够

兼顾不同质量的锚框,从而提高检测精度。

1 基于YOLO11改进的课堂行为检测算法

  在YOLO11框架的基础上,本文提出了一种改进的课

堂行为检测模型ATDW-YOLO。该模型在保证高检测精

度的同时,也实现了轻量化。图1展示了 ATDW-YOLO
模型的架构,其中红色虚线框表示算法改进的部分。

图1 ATDW-YOLO网络结构

Fig.1 Network
 

structure
 

of
 

ATDW-YOLO

ATDW-YOLO模型的改进主要体现在以下4个方面。
首先,构建了APFF模块,以增强不同特征之间语义信息的

融合能力,减少细节信息丢失,提高识别准确性。其次,设
计了TDADH模块,以提高检测头的多尺度感知能力,获
得更高的检测精度和效率,从而提升检测头在定位和分类

任务上的性能。然后,通过引入DGCST模块,提升特征表

示的分辨率和信息丰富度,提高计算效率,实现网络轻量

化。最后,采用 Wise-IoU函数替代传统损失函数CIoU,使
检测头兼顾不同质量的锚框,提高模型的检测精度。

1.1 APFF模块设计

  本文提出了一种自适应极化特征融合———APFF模

块,旨在实现高效的特征融合和目标变化的自适应,其结构

如图2所示。APFF模块通过1×1标准卷积(standard
 

convolution,
 

SC)和 动 态 卷 积 (low-parameter
 

dynamic
 

convolution,LDConv[16])串联设计,使网络在特征融合过程

中能够聚焦不同区域的关键信息,提升特征表达的灵活性。
同时,模块中融 入 了 极 化 自 注 意 力 机 制(polarized

 

self-
attention,

 

PSA[17]),以减轻降维操作带来的信息丢失,从
而强化模型对目标细粒度特征的捕捉能力。最终,APFF
模块通过将LDConv、SC和PSA有机融合,替代原颈部网
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络C3k2中的Bottleneck模块,构建出更加高效的特征融合

单元。

图2 APFF结构

Fig.2 APFF
 

structure

1)
 

LDConv替换标准卷积

在学生课堂行为识别任务中,光线变化、肢体差异以及

遮挡会导致目标特征发生变化,仅使用SC存在明显局限。
首先,SC在捕捉细粒度目标细节方面能力不足,特别是面

对姿态多样的目标时,其感受野调整能力有限,容易导致细

节信息的丢失或模糊。其次,SC缺乏对目标变化的适应能

力,无法动态调整卷积核的采样位置,从而降低了目标定位

的准确性,增加了误检的风险。
针对学生行为检测场景的特点以及标准卷积的局限

性,本文引入LDConv。LDConv能够根据输入图像的特性

动态调整感受野,在保持低计算量的同时,更精准地捕捉目

标的细粒度细节,并自适应目标的位姿变化,从而提升模型

对特征图中关键区域的感知能力。LDConv结构如图3所

示,与常规卷积中的单一卷积核不同,LDConv通过动态聚

合多个并行卷积核生成动态卷积核,以非线性方式聚合特

征,从而获得更强的特征表示能力。此外,LDConv利用

SE
 

Block计算卷积核的注意力权重。具体而言,SE
 

Block
通过全局平均池化压缩全局空间信息输入,然后通过两个

全连 接 层 和 中 间 的 非 线 性 层 对 特 征 降 维,最 后 使 用

Softmax生成k个卷积核的归一化注意力权重πk。将权重

πk 与对应的静态卷积核Convk 进行广播相乘并加权求和,
得到最终的动态卷积LDConv。这种设计有效增强了模型

对目标细节的适应能力和不同特征之间的语义融合能力。

2)
 

融入PSA注意力

在学生课堂行为检测任务中,由于摄像头画质限制,学
生的位姿估计对图像分辨率高度敏感。为实现更精准的目

标位姿估计并减少背景干扰,本文提出将PSA嵌入模块

中。PSA由通道自注意力和空间自注意力两部分组成,如
图4所示。具体而言,在通道维度上,PSA保持原始特征

图3 LDConv结构

Fig.3 LDConv
 

structure

的一半维度;在空间维度上,PSA则保持原始特征的完整

维度。这一设计有效地在通道和空间维度上保留了较高的

分辨率,减少了降维带来的信息损失,帮助模型更好地聚焦

于目标的细粒度特征并提升识别准确性。
如图中PSA结构所示,输入特征X(C×H×W)中,C

表示特征的通道数,H 表示特征的高度,W 表示特征的高

度。空间极化注意力首先通过两个1×1卷积操作将输入

特征X 转换为特征Q 和V。随后,通过全局池化将Q 的空

间维度压缩为1×1,而V 的空间维度保持为H×W。由于

Q 的空间维度被压缩,通过Softmax函数强化其信息,并与

K 进行矩阵相乘,再通过尺寸变换和Sigmoid函数将特征

值归一化至0~1范围[18]。通道极化注意力与此类似,先
通过两个1×1卷积将输入特征X 转换为Q 和V,其中Q
的通道被完全压缩,V 的通道维度被压缩为原来的一半。
基于极化滤波理论,通过Softmax函数增强Q 的特征信

息,再与V 进行矩阵乘法。最后,通过1×1卷积和层归一

化操作恢复通道维度,并使用Sigmoid函数将特征值归一

化至0~1。这种模块设计有效增强了模型对特征图中关

键信息的捕捉能力,显著提高了行为识别的准确性。

1.2 TDADH模块设计

  YOLO11原有的检测头在多尺度目标处理方面存在

一定的局限性。其传统单尺度预测结构仅从特征图的一个

尺度进行预测,忽略了其他尺度特征的贡献,导致目标检测

的精度下降。同时,任务分支由两个3×3的一维卷积和一

个1×1的二维卷积构成,参数数量大,计算冗余明显,传统

卷积在学生目标特征聚合上表现不足。此外,此外,检测头

的解耦设计将分类与定位任务完全分离,缺乏任务间的交

互,可能导致空间错位,进一步降低了预测精度。
针对上述问题,本文提出了TDADH模块。其设计包

括以 下 创 新 点:首 先,模 块 引 入 分 组 归 一 化 (group
 

normalization,
 

GN[19])代替BN,通过通道维度进行归一

化,消除显存限制,在训练和推断中表现更加稳定。GN的

引入不仅提升了多尺度感知能力,还增强了轻量化特征提
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图4 PSA结构

Fig.4 PSA
 

structure

取的效果,从而改善了分类和定位性能。其次,改进共享参

数检测头结构,将原有的双分支设计替换为共享参数化设

计,构建更加轻量的检测头,显著减少了参数数量并降低了

计算冗余。最后,借鉴TOOD[20]的设计理念,本文创新性

地在检测头上定制了任务对齐结构,使检测头能够通过特

征提取器从多个卷积层中学习到任务交互特征,增强了任

务之间的交互能力。
在具体实现中,TDADH模块包括任务交互特征提取、

任务拆解模块(TAP)和多尺度检测增强3个部分,其结构

如图5所示。首先,通过两个共享的3×3卷积对3个不同

尺度的特征图进行特征提取,并在通道维度上将提取出的

特征拼接,生成任务交互特征。然后,交互特征通过TAP
模块拆解为分类特征和定位特征。其中,定位分支采用可

变形卷积(deformable
 

convnets
 

version
 

2,
 

DCNv2[21])进行

定位特征处理,并通过交互特征生成DCNv2所需的偏移量

(offset)和掩膜(mask),以增强对目标形变的适应能力和

定位精度;分类分支则借鉴DyHead的动态思想,通过交互

特征生成分类掩码,并与分类特征相乘实现分类对齐,从而

实现动态特征选择,强化分类与定位任务的交互能力。
最后,为应对检测头输出目标尺度不一致的问题,加入

Scale层对特定输出进行尺度调整,进一步增强多尺度检测

能力。通过将TDADH模块替换YOLO11原有检测头模

块,不仅实现了轻量化设计,还显著提升了多尺度感知能力

和任务交互能力,从而在分类与定位任务上获得了更高的

检测精度和更优的整体性能。

1.3 DGCST模块设计

  YOLO11主干网络在下采样和池化过程中,容易导致

末端高层次特征图的分辨率显著降低,从而引发特征信息

丢失,尤其是在检测较小目标或细节丰富目标时影响检测

效率。为解决这一问题,本文引入了DGCST模块,替换主

干网络SPPF层前的C2f模块,以提升特征图质量和模型

性能。

DGCST模块通过创新性结构设计,将ShuffleNet
 

v2

图5 TDADH结构

Fig.5 TDADH
 

structure

和Vision
 

Transformer的优点相结合。首先,模块引入

ShuffleNet
 

v2 中 的 通 道 分 组 卷 积 (group
 

convolution,
 

GConv),对输入特征图进行分组卷积操作,有效减少参数

量和计算量;同时,通过通道混洗(channel
 

shuffle)技术,增
强跨通道信息交换能力,从而在保持特征图分辨率的同时

提高特征表达能力。这一设计缓解了下采样和池化导致的

特征信息损失。其次,结合 Vision
 

Transformer的设计思

想,DGCST模块能够捕捉全局信息,更好地理解特征图中

不同位置的关联性,提升特征表达的丰富性和准确性。

DGCST模块的结构如图6所示,其具体过程如下:输
入特征图首先通过一个1×1卷积层调整通道数,并按

3∶1的比例分割为两部分。一部分(75%)保留原始特征,
另一部分(25%)通过3×3分组卷积和通道混洗操作,以增

强特征混合性和表达能力。随后,将两部分特征图进行拼

接并 进 入 卷 积 前 馈 网 络 (ConvFFN)。ConvFFN 借 鉴

Vision
 

Transformer的设计理念,由两个连续的1×1卷积

层完成特征融合和压缩,并通过残差连接(skip
 

connection)
将输入特征与处理后的特征相加,增强特征表达能力,同时

保持梯度传递的稳定性。
通过分组卷积、通道混洗技术和视觉 Transformer思

想的结合,DGCST模块在显著提升特征表达质量的同时实

现了网络的轻量化改进,有效提高了检测性能和计算效率。

1.4 Wise-IoU损失函数

  YOLO11模型使用DFL
 

Loss和CIoU
 

Loss作为边框

回归损失函数。DFL损失函数帮助检测网络更快地聚焦

到学生目标位置以及其邻近区域,而CIoU损失函数则用

于衡量边界框预测的准确性。然而,CIoU损失函数仅考虑

了预测框与真实值之间的距离、纵横比等几何因素,却未能

充分关注标注样本的质量。这可能导致收敛速度较慢和模

型泛化能力不足。
为了弥补CIoU损失函数的不足,本文提出采用 Wise-

IoU作为边框回归损失的改进方案。Wise-IoU在目标边

框与锚框重合较好时,能够减弱几何因素的影响,从而增强

模型的泛化能力,提升其稳定性和精度。同时,Wise-IoU
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图6 DGCST结构

Fig.6 DGCST
 

structure

结合了注意力机制和梯度增益的思想,优化了目标检测模

型的训练过程。其核心特点是引入了动态非单调聚焦机

制,通过评估锚框的质量来调整训练重点。当锚框的质量

较差时,其“异常值”较大,模型会为该锚框赋予较小的梯度

增益,从而使边界框回归更加聚焦于质量更高的锚框。这

一机制显著提高了训练过程的效率,进而提升了模型的整

体性能。Wise-IoU的具体公式如下:

LWise-IoU =r·exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(Wg
2+Hg

2)*
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 LIoU (1)

LIoU =1-IIoU (2)

r= β
δαβ-δ

(3)

β=
LIoU

*

LIoU
(4)

式中:x 和y 分别为边界框的中心点在图像中的水平和垂

直位置;xgt 和ygt 分别为真实边界框的中心点坐标;Wg 和

Hg 分别为真实边界框的宽度和高度;(Wg
2+Hg

2)* 中的

*表示将Wg
 ,

 

Hg 从计算图中分离,从而有效地消除阻碍

收敛的因素;IIoU 为真实框与预测框的重叠程度;r是非单

调聚焦系数,其中β为锚框离群度,α、δ为超参数,当β=δ
时,r=1;LIoU

*是单调聚焦系数。

Wise-IoU参数的示意图如图7所示。

2 实验与结果分析

2.1 实验细节

  1)
 

数据集

实验使用公开可用的学生课堂行为数据集(POCO)来
评估本文提出的课堂行为检测方法的有效性。基于原始数

图7 Wise-IOU参数示意图

Fig.7 Schematic
 

diagram
 

of
 

Wise-IOU
 

parameters

据集,本文通过数据增强处理,将 POCO 数据集扩展至

5
 

709张图像。增强后的数据集将学生上课状态划分为积

极、消极和中立3类,涵盖多种上课行为,具体如表1所示。
其中有3种中立状态:身体坐直,学生可能在听课;手机放

在桌面上,手不接触,学生可能在看手机;书放在桌面上,手
不接触,学生可能不在看书。

表1 学生行为说明

Table
 

1 Description
 

of
 

the
 

student
 

behavior
 

dataset
标签类别 行为名称 学生状态

front
 

face 听课 积极

bowed
 

head 低头 消极

side
 

head 转头 消极

upright 坐直 中立

body
 

desk 趴在桌上 消极

phone 手机 中立

phone
 

hands 玩手机 消极

book 书 中立

book
 

hands 阅读/书写 积极

head
 

arms 睡觉 消极

  本实验将数据以7∶2:1的比例随机划分为训练集、
验证集和测试集,投入模型训练、验证和测试,从而评估整

个框架的性能。

2)
 

评价指标

为了客观地评估学生行为检测模型的性能,本文采用

了多种 评 价 指 标,包 括 准 确 率 (precision,P)、召 回 率

(recall,R)、平均精度(average
 

precision,AP)、均值平均精

度(mean
 

average
 

precision,mAP)、每秒千兆浮点运算次数

(GFLOPs)、模型大小、参数量(Params)。其中,GFLOPs
用于衡量模型的时间复杂度,参数量则反映模型的空间复

杂度。P、R和mAP用于评估模型的检测精度,值越大表

示模型检测准确率越高;GFLOPs、模型大小和参数则衡量

模型的轻量化程度,值越小表示模型越轻量,对硬件的性

能要求也相应降低。具体计算公式如式(5)~(8)所示。

P=
TP

TP+FP×100%
(5)

·981·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

R=
TP

TP+FN ×100%
(6)

AP=∫
1

0
P(R)dR×100% (7)

mAP=
∑

N

i=1
APi

N
(8)

其中,TP 是正确预测的正样本的数量,TN 是正确预

测的负样本的数量,FP 是被划分为正样本的负样本的数

量,FN 是被划分为负样本的正样本的数量,APi 是类别i
的平均精度,N 是行为类别的数量。

3)
 

实验设置

实验训练阶段使用的硬件平台和环境参数配置如表2
所示。训练时,设置输入图片大小为640×640像素,训练

迭代次数为300,批次大小为16,初始学习速率取0.01。

2.2 改进ATDW-YOLO模型评估

  在训练用于学生行为检测的网络模型时,使用随机梯

度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)优化器对模型进

行优化,并在最后10个训练阶段使用 mosaic数据增强技

术,这种调整旨在提高模型在检测学生行为时的鲁棒性

能。训练结果如图8所示。

表2 训练环境和参数配置表

Table
 

2 Training
 

environment
 

and
 

parameter
 

configuration
 

sheet

环境 参数配置

操作系统 Windows11

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-14650HX

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4090
开发环境 PyCharm
编译环境 Python

 

3.8
深度学习框架 Pytorch

 

1.11.0
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图8 改进模型的训练结果

Fig.8 Improved
 

model
 

training
 

results

  这些曲线图展示了改进模型ATDW-YOLO在训练和

验证过程中的损失和评估指标变化。每张图表示不同的

损失或评估指标随着训练轮数的变化情况。以下是对每

个曲线图的分析:图8(a)和(f)展示了改进模型训练和验

证的目标损失,图8(b)和(g)展示了改进模型训练和验证

的分类损失,图8(c)和(h)展示了改进模型训练和验证定

位损 失。这 些 曲 线 描 绘 了 损 失 趋 势,其 中 X 轴 代 表

Epoch,Y 轴代表总体损失值。从曲线中可以看出,随着训

练的进行,总体损失值逐渐下降并趋于稳定。这些结果表

明,所提出的ATDW-YOLO表现出良好的拟合性能、高稳

定性和准确性。图8(d)、(e)、(i)和(j)展示了模型的重要

评估指标,其中X 轴表示训练时间,Y 轴表示精确度、召回

  

率和不同IoU阈值下的 mAP变化。从曲线中可以看出,
随着训练轮数增加,曲线值逐渐上升并趋于稳定,模型的

性能逐渐提升并达到收敛。从图8可以看出,所提出的

ATDW-YOLO是有效的。

2.3 改进模块有效性分析

  1)
 

APFF模块有效性分析

APFF模块实现了在减少权重参数的同时,提高对目

标变化的自适应能力,使网络更聚焦不同区域的关键信

息,减少细节信息丢失。为了测试APFF模块加入模型不

同位置后对模型性能提升最大化问题,本文设计如表3所

示的有效性实验。

表3 APFF模块有效性实验

Table
 

3 APFF
 

module
 

effectiveness
 

experiment
模型 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/B 模型体积/MB

YOLO11n 87.0 79.8 86.4 60.6 2.6 6.3 5.5
APFF(Backbone) 87.4 81.2 86.5 60.9 3.3 6.2 6.6
APFF(Neck) 89.0 81.5 87.6 61.8 3.1 6.3 6.6

  注:加粗表示最优值。

  从表中数据可以看 出,与 基 础 YOLO11n模 型 相

比,无论是应用到Backbone还是Neck层,APFF模块在

召回率(R)和 mAP50-95指标上均有所提升。尤其在

Neck层应用 APFF模块时,mAP50和 mAP50-95分别

提高至87.6%和61.8%,表现出最佳性能。尽管模型

的参数量和体积略有增加,但这一增加换来了显著的性

能提升,证明了 APFF模块在增强目标检测效果方面的

有效性。

·191·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

2)
 

DGCST模块有效性分析

YOLO11主干网络在执行下采样和池化操作时,可能

会降低高层次特征图的分辨率,会影响对模型的检测性能。

为了解决这个问题,本文引入了DGCST模块,以替代主干

网络中的C2f模块。表4展示了DGCST模块在Backbone
的不同位置替换C2f模块后,对模型性能的具体影响。

表4 DGCST模块有效性实验

Table
 

4 DGCST
 

module
 

effectiveness
 

experiment
模型 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/B 模型体积/MB

YOLO11n 87.0 79.8 86.4 60.6 2.6 6.3 5.5
DGCST

(替换Backbone最后一个C2f)
87.6 80.0 86.5 60.9 2.3 6.1 4.7

DGCST
(替换Backbone最后两个C2f)

87.4 80.2 86.4 60.9 2.2 5.8 4.8

  注:加粗表示最优值。

  实验结果显示,DGCST模块在替换 YOLO11主干

网络中的C2f模块后,显著提升了模型性能。特别是当

替换主干网络中最后两个 C2f模块 时,参 数 量 减 少 了

0.4
 

M,GFLOPs降至7.6
 

B,模型体积缩小至5.6
 

MB。
尽管替换单个C2f模块略微提高了检测精度,但在检测

速度上不如替换最后两个 C2f模块显著。为实现模型

轻量化,本文选用DGCST替代了主干网络中的最后两

个Cf模块。综上所述,DGCST模块在提升检测准确率

的同时,显著减少了模型的参数量和计算复杂度,实现

了模型的轻量化。

3)
 

Wise-IoU模块有效性分析

为验证不同IoU 损失函数对模型的 影 响 情 况,在
YOLO11模型的基础上引入不同的IoU损失函数进行对

比实验,实验结果如表5所示。

表5 Wise-IoU模块有效性实验

Table
 

5 Wise-IoU
 

module
 

effectiveness
 

experiment

模型 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/B 模型体积/MB

YOLO11n 87.0 79.8 86.4 60.6 2.6 6.3 5.5

+EIoU 86.8 80.1 86.6 61.4 2.6 6.3 5.5

+Inner-IoU 87.2 79.7 86.8 61.2 2.6 6.3 5.5

+ShapeIoU 87.8 79.8 87.0 61.0 2.6 6.3 5.5

+Wise-IoU 88.0 81.0 87.4 61.6 2.6 6.3 5.5

  注:加粗表示最优值。

  对比实验显示,4种IoU损失函数(EIoU、Inner-IoU、

ShapeIoU、Wise-IoU)在计算量、参数量和模型体积上未发

生变化。与基本YOLO11n模型相比,引入不同的IoU变

体后,模型的准确率(P)、召回率(R)和 mAP均有所提升。
特别是使用 Wise-IoU损失函数时,模型在各项指标上表

现最 佳:准 确 率 达 到 88.0%,召 回 率 提 高 至 81.0%,

mAP50和mAP50-95分别达到87.4%和61.6%。综合分

析,Wise-IoU损失函数在提升检测 性 能 方 面 效 果 最 为

显著。

2.4 消融实验

  为验证本文提出的新模块和改进模型在学生课堂行

为检测中的性能优势,对 ATDW-YOLO进行消融研究。
如表6所示,本文在 YOLO11n基础模型之上进行改进,
在提升模型检测精度的同时实现了模型轻量化。

在YOLO11中,将原始特征融合阶段的C2f模块替换

为APFF模块,增强了模型对信息极性的关注,提高了对

目标变化的自适应能力,使得网络能够更好地聚焦于不同

区域的关键信息,从 而 减 少 了 细 节 信 息 的 丢 失。与 原

YOLO11n模型相比,引入APFF模块后,精确度、召回率、

mAP50和 mAP50-95分别提升了2.0%、1.7%、1.2%和

1.2%,表明改进后的模型在检测精度上有了显著提升。
进一步地,将TDADH模块替换原YOLO11n的检测

头模块后,增强了检测头的多尺度感知能力,同时加强了

定位和分类任务之间的交互性。相比于YOLO11n,改进

模型的精确度、召回率、mAP50和 mAP50-95分别提升了

1.5%、3.3%、2.3%和2.8%;此外,模型参数量减少了

0.4
 

M,模型大小压缩了0.8
 

MB。尽管模型的计算量略有

提升,但其体积大幅减小,检测精度得到明显改善,表明

TDADH模块在提升定位与分类性能方面起到了关键

作用。
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表6 消融实验结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

APFF TDADH DGCST Wise-IoU P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/B 模型体积/MB
87.0 79.8 86.4 60.6 2.6 6.3 5.5

√ 89.0 81.5 87.6 61.8 3.1 6.3 6.6
√ 88.5 83.1 88.7 63.4 2.2 7.9 4.7

√ 87.4 80.2 86.4 60.9 2.2 5.8 4.8
√ 88.0 81.0 87.4 61.6 2.6 6.3 5.5

√ √ 88.8 83.4 88.8 64.2 2.3 6.2 4.9
√ √ √ 90.1 83.6 88.7 64.1 2.0 5.7 4.2
√ √ √ √ 90.6 84.2 89.5 64.6 2.0 5.7 4.2

  注:加粗表示最优值。

  为进一步实现轻量化,在特征提取阶段引入了DGCST
模块,改进后的模型在保持检测精度的前提下,参数量减少

了0.4
 

M,计算量降低了0.5
 

B,模型大小压缩了0.7
 

MB。
此外,模型还引入了 Wise-IoU 函数替代了CIoU 函

数,在不改变计算量、参数量和模型体积的情况下,精确

度、召 回 率、mAP50 和 mAP50-95 分 别 提 升 了 1.0%、

1.2%、1.0%和1.0%。
图9(a)和(b)更直观地展示了原始模型与最终改进模

型之间的精度对比。通过消融实验结果可见,改进的4个

模块不仅有效提高了检测精度,还在实现轻量化的同时保

持 了 良 好 的 耦 合 性。因 此,ATDW-YOLO 相 比 原

YOLO11n模型在整体性能上有了显著提升。

图9 ATDW-YOLO模型与原模型的 mAP值对比图

Fig.9 Comparison
 

of
 

mAP
 

values
 

of
 

the
 

ATDW-YOLO
 

model
 

with
 

original
 

model

2.5 对比实验

  为了进一步验证本文提出的ATDW-YOLO模型在精

度和轻量化方面的优势,本文选择了9个具有代表性的网

络模型,与ATDW-YOLO进行对比实验。所有模型均在

相同数据集上进行训练,并确保实验环境的一致性。为全

面评估各模型性能,本文选择了精确度、召回率和 mAP作

为模型精度的评价指标,同时选取计算量、参数量和模型

大小作为模型速度的评价指标。实验结果如表7所示。
与上述9种模型相比较,本文提出的模型 ATDW-

YOLO在 各 项 指 标 上 均 表 现 出 最 优 的 综 合 性 能。与

Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv8n、
YOLO11n、SBD-Net、VWM-YOLO和SimAM-YOLO相

比,ATDW-YOLO的精确度分别提高了16.3%、20.4%、
4.1%、1.9%、2.6%、3.6%、1.9%、1.0%和1.8%;召回率

分别提高了13.6%、10.8%、13.0%、5.6%、3.8%、4.4%、

1.3%、1.3% 和 2.8%;mAP50 分 别 提 高 了 14.2%、
21.6%、9.7%、4.3%、2.9%、3.1%、1.0%、0.9% 和

2.0%;mAP50-95分 别 提 高 了17.5%、23.3%、13.9%、
5.3%、3.9%、4.0%、1.5%、1.6% 和 3.3%。 此 外,

ATDW-YOLO在模型参数量、计算量和模型大小方面也

表现出显著优势,参数量分别减少了135.1、16.9、0.5、

2.2、1.0、0.6、1.6、22.8和1.0
 

M;计 算 量 分 别 降 低 了

362.6、29.6、1.4、6.1、2.4、0.6、4.0、66.1和2.4
 

B;模型大

小分别压缩了101.9、61.5、1.1、4.5、2.1、1.3、3.3、45.9和

2.1
 

MB。综上所述,ATDW-YOLO模型不仅在教室场景

下的学生行为检测中展现出更优的精度和召回率,还在检

测速度和模型轻量化方面具有一定优势,成功实现了精度

与效率的平衡,具有较高的实用性。
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表7 不同模型性能比较

Table
 

7 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
模型 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/B 模型体积/MB

Faster
 

R-CNN 74.3 70.6 75.3 47.1 137.1 368.3 106.1
SSD 70.2 73.4 67.9 41.3 18.9 35.3 65.7

YOLOv5n 86.5 71.2 79.8 50.7 2.5 7.1 5.3
YOLOv6n 88.7 78.6 85.2 59.3 4.2 11.8 8.7
YOLOv8n 88.0 80.4 86.6 60.7 3.0 8.1 6.3
YOLO11n 87.0 79.8 86.4 60.6 2.6 6.3 5.5
SBD-Net[10] 88.7 82.9 88.5 63.1 3.6 9.7 7.5

VWM-YOLO[22] 89.6 82.9 88.6 63.0 24.8 71.8 50.1
SimAM-YOLO[23] 88.8 81.4 87.5 61.3 3.0 8.1 6.3
ATDW-YOLO 90.6 84.2 89.5 64.6 2.0 5.7 4.2

  注:加粗表示最优值。

2.6 实际检测效果

  为了直观展示ATDW-YOLO模型相较于YOLO11n模

型在真实课堂场景中的优越性,本文对两种模型在实际课堂

环境中捕捉的学生行为进行了对比分析。具体结果如图10
和图11所示,展示了不同课堂场景下的行为识别能力。

在简单课堂场景中,YOLO11n模型面临重复检测、漏
检和误检等问题,且整体检测精度较低。如图10(a)~(d)
所示,YOLO11n模型在学生行为识别上存在误判,尤其是

在学生间的遮挡和小目标检测方面。而ATDW-YOLO在

此类问题上表现出显著的优势,成功减少了误检、漏检和

重复检 测 的 发 生,同 时 提 高 了 预 测 准 确 度。这 表 明,

ATDW-YOLO能够更好地处理真实课堂环境中的简单场

景,提 供 更 加 准 确 的 行 为 识 别。在 复 杂 课 堂 场 景 下,

YOLO11n模型难以有效捕捉复杂背景下的细节特征,导
致目标漏检问题严重,尤其是在远距离目标的识别上,漏
检问题显著。如图11(a)~(f)所示,YOLO11n未能准确

识别远离监控的学生,导致大量目标未被检测到。相比之

下,ATDW-YOLO模型在复杂课堂场景中取得了显著改

进,能够有效识别远距离目标,并且在捕捉复杂背景中的

细节特征方面表现突出。这表明,ATDW-YOLO在复杂

场景中的表现更加优越,能够有效应对密集的学生群体和

复杂的背景干扰。
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图10 简单场景的检测效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

detection
 

effectiveness
 

in
 

simple
 

scenarios
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图11 复杂场景的检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

effectiveness
 

in
 

complex
 

scenarios

  综上所述,ATDW-YOLO算法在应对课堂行为检测

中的多样性和复杂背景时,展现出了更强的性能,尤其在

复杂和动态的课堂环境中。与 YOLO11n相比,ATDW-
YOLO有效减少了误检和漏检,提高了模型在复杂场景下

的适应性,为实际课堂行为识别任务提供了更加可靠的解

决方案。

3 结  论

  本研究针对现有YOLO11模型在课堂行为检测任务

中的局限性,提出了一种改进型算法 ATDW-YOLO。该

算法通过一系列创新性优化,显著提升了检测精度,并有

效降低了模型的计算复杂性。具体而言,提出的自适应极
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化特征融合(APFF)模块加强了特征之间的语义信息融

合,减 少 了 关 键 信 息 的 丢 失。任 务 动 态 对 齐 检 测 头

(TDADH)的设计显著提升了模型对多尺度目标的感知能

力,并增强了定位与分类任务的交互性。动态分组卷积混

洗转换(DGCST)模块优化了特征的分辨率和丰富度,同时

实现了模型轻量化。Wise-IoU损失函数的应用增强了模

型对不同质量锚框的适应性,从而进一步提高了检测

精度。
实验 结 果 表 明,ATDW-YOLO 的 精 确 度 达 到 了

90.6%,召回率为84.2%,mAP50为89.5%,mAP50-95
为64.6%;计算量为2.0

 

M,参数量为5.7
 

B,模型大小为

4.2
 

MB。与原YOLO11n模型相比,ATDW-YOLO在精

确度、召 回 率、mAP50 和 mAP50-95 方 面 分 别 提 高 了

3.6%、4.3%、3.1%和4.0%;同时,模型的参数量、计算量

和模型大小分别降低了0.6
 

M、0.6
 

B和1.3
 

MB。综合对

比实验表明,ATDW-YOLO不仅具有更高的检测精度,还
实现了轻量化,展现出优越的实用性。

综上所述,本文提出的 ATDW-YOLO在提高检测精

度的同时,兼顾了模型的轻量化,为课堂行为检测领域提

供了一种新技术途径。未来的研究可进一步优化模型的

实时检测能力,并扩展其在其他教育场景中的应用,以提

升其实用性和普适性。
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