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R-YOLOv8s：一种用于教师课堂教学行为的检测方法
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 摘　要             区别于传统的教学分析模式，人工智能技术为智能化教学分析评价提供了有力支撑。文章基于最新的

人工智能技术提出一种新颖的 R-YOLOv8s 模型，融合 ResT（resnet-like vision transformer）架构和

极化注意力模型到 YOLOv8s 模型中，用于对智慧课堂下教师的教学行为进行检测识别。该模型利用

Transformer 建模图像的全局依赖关系信息，在图像特征提取阶段增强模型对输入图像的特征提取与表

达能力，同时在特征采样与融合阶段中以 C2PSA 模块实现不同尺度特征图的细粒度融合与表征，实现

高精度的教师课堂教学行为检测。通过实验表明，相较于基准 YOLOv8s 模型，R-YOLOv8s 在自建教

师课堂行为检测数据集上的 Precision、Recall、mAP50 和 mAP50-95 指标分别提升了 6.0%、4.7%、3.8%

和 3.0%。   
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0  引言

《近年来，人工智能技术与教育的创新融合成为热门研

究领域之一。课堂作为教育的主要场所，教师课堂行为分析

是教学分析评价中十分重要的组成部分，如背身板书、指向

黑板或课件、与学生互动等行为。随着智慧课堂的普及，海

量的课堂数据为将人工智能技术引入推进教育信息化数字化

打下良好基础，研究者们逐步探索运用计算机视觉领域相关

技术来优化传统的教学分析模式，从更多维度来挖掘智慧课

堂中的学生与教师的行为数据，极大地节省了人力、物力、

财力成本，进而有针对性地分析此类数据，达到自动化、实

时化，也使得教学评价方法更为客观公正，有助于高效地帮

助教师了解自身教学情况、及时反思与调整教学方法，促进

教学质量的提升。

现有教师课堂行为识别以人体骨骼关键点检测 [1]、目标

检测 [2] 等技术为主，侧重于对教师的面部、头部、手势、行

为动作等进行一系列分析。郑誉煌 [3] 基于 HRNet 评估教师

鼻子、左手和右手的关键点信息，并在其基础上构建教学行

为评价指标，旨在实现智能化分析和自动化评价；Pang等人 [4]

则采用 Openpose 人体姿势估计模型获取教师骨骼数据信息，

达到对教师的非言语行为分类的目的；Peng 等人 [5] 将检测算

法 YOLOv3 引入课堂，对教师上课时的手势动作进行识别，

将手势划分为象征手势、描述手势和情感手势三类，助力于

后续关联教师的言语思维和认知等；江淑娜 [6] 实现对教师节

拍手势识别的量化计算，自定义构建手势数据集，在真实课

堂环境中检测成功率可达到 95.6%。

但上述方法受限于数据集、早期算法臃肿等，使得其难

以实际应用于智慧课堂等场景。因此，本文首先通过采集数

据并构建得到一个教师行为检测数据集，其次基于最新的深

度学习和目标检测技术，本文提出一种基于 YOLOv8s 模型

的教师课堂教学行为检测算法 R-YOLOv8s。

1  R-YOLOv8s 模型

在目标检测任务中，YOLO（you only look once）系列

算法凭借其出色的检测性能与极低的检测延时备受学术界与

工业界的关注。YOLOv8[7] 整体包含图像特征提取、特征采

样与融合以及模型预测三大阶段。尽管 YOLOv8 相较于前

几代算法无论是在检测精度还是在检测速度上均有不同幅

度的提升，但将其应用于教师课堂行为检测任务时依旧存在

不足，基于此，本文提出一种融合 ResT 架构和极化注意力

模型的改进 YOLOv8s 模型。使用 ResT（resnet-like vision 

transformer）架构模型 [8] 替换原始的 CBS 和 C2f 模块，利

用 Transformer 模型建模图像的全局依赖关系信息，更好地

提取图像的多尺度特征表达，完成模型对复杂图像的细粒度
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特征描述。其次为了更好地融合多尺度特征图与突出表达

目标特征信息，本文在特征采样与融合阶段中提出一种全

新的 C2PSA 模块，基于卷积块、瓶颈层以及极化注意力

模型设计得到一种梯度流更丰富且目标特征更突出的一种

结构，能够较好地突出目标对象特征以及抑制无效的背景

信息，实现不同尺度特征图的细粒度融合与增强，为后续

的目标精准预测提供特征基础。图 1 为本文提出的模型整

体结构框图。
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图 1  本文算法结构图

1.1  ResT 模型

在 ResT 模型 [8] 中，首先输入图像经过一个 STEM 模块

来提取低维特征，再分别经过 4 个子阶段模块 Stage 来获取

不同尺寸下的特征图。第一个 Stage 包含一个图像块嵌入层

（Patch Embedding）以及若干个 Effi  cient Transformer Block；

在后续的 3 个 Stage 中，分别包含一个 Patch Embedding、

一个位置编码层（Position Encoding）以及若干个 Effi  cient 

Transformer Block。Effi  cient Transformer Block 整 体 结 构 如

图 2 所示。在 Effi  cient Transformer Block 中，输入 Token 即

X，首先经过一个线性层得到 query 即图中的 Q，同时为了

减少计算量，X 会由二维变换到三维，之后送入到一个深度

可分离卷积和层归一化中压缩特征，再由三维特征图变换到

二维特征图，同时分别送入两个独立的线性层来提取特征得

到 key 和 value 即图中的 K 和 V；再通过式（1）计算注意力

函数得到结果 M，最后经过一个线性层变换维度外加一个残

差连接得到最终的特征 F。在进行多头注意力计算时，输入

Token会平均分为 n份同时计算，最后的结果即 n份结果相连。
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图 2  Effi  cient Transformer Block 结构图

相较于普通 Transformer 中的多头自注意力模块，Ef-

fi cient Transformer Block 使用深度可分离卷积降低了输入

Token 的维度和分辨率，使得整个模块的计算复杂度大幅下

降，另外在多头注意力计算阶段引入了层归一化操作，用于

增强多头之间的信息交互。也正是由于这两大改进，使得

ResT 模型在显著降低计算量的同时表现出比 Transformer 模

型更强的特征提取能力。

            （1）

式中：EMSA 为 Effi  cient Transformer Block 的高效多头自注

意力模块；Conv 为标准的 1×1 卷积操作，它用于建模不同

head 之间的交互。为了建模不同多头注意力模块之间的交互

能力，EMSA 在注意力计算后外加一个 Softmax 和层归一化

的操作来统计特征。

此外，在 Position Encoding 模块，ResT 模型提出一种简

单高效的像素级注意力（pixel-wise attention, PA）来编码位置。

具体而言，PA 采用一个卷积核为 3×3 的深度可分离卷积操作

来获得像素级权重，再使用 Sigmoid 激活。使用 PA 获得的

位置编码的整体步骤用公式表示为：

                          （2）

式中：x 为输入特征；xa 为输出特征；PA 是像素级注意力；

σ 为 Sigmoid 函数；DWConv 为卷积核 3×3 的深度可分离

卷积。

本文方法使用 ResT 模型代替原始的卷积块和 C2f 结构，

利用其高效的特征提取能力能更好地捕捉视频帧的细粒度信

息，同时，对于本文研究的智慧课堂下的教师课堂行为检测

任务，基于长时间依赖关系也能更好地学习教师行为动作的

细粒度特征。
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1.2  C2PSA 模块

本文聚焦关注空间注意力类方法，在初期该类方法通常

需要计算区域之间的注意力权重，这会导致计算复杂度的显

著增加，后续（polarized self-attention, PSA）[9] 通过引入极化

因子来避免所有区域之间的权重计算，有效降低了该模块的

整体计算量，提高模型的效率和准确性。图 3 为 PSA Block

的整体结构。
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图 3  PSA Block 结构图

PSA Block 有两种独立的形式即并联和序列化，输入

特征 X 分别送入仅通道自注意力模块（channel-only self-

attention）和仅空间位置自注意力模块（spatial-only self-

attention）得到关注后的两个输出特征图，最后将这两个输出

特征图逐像素相加即可得到最后的融合结果特征图。在仅通

道自注意力模块中，输入特征 X ∈ FC×H×W （其中，F 为特征

图，C、H 和 W 分别表示特征图的通道数、高和宽） 分别经

过两个独立的 1×1 卷积得到 Wcv ∈ FC/2×H×W 和 Wcq ∈ F1×H×W，

其中 Wcv 的通道维度减半，而 Wcq 的通道维度为 1 被完全压

缩；后续 Wcq 在经过维度调整和 Softmax 操作后得到注意力

权重，与维度变换后的 Wcv 进行矩阵相乘得到注意力加权

后的特征 Wcz ∈ FC/2×1×1；之后接着进行 1×1 卷积以及层归

一化操作将特征图的通道维度由 C/2 上升到 C，最后使用

Sigmoid 函数对结果归一化再与原始输入特征 X 相乘得到

最后的输出 Wc ∈ FC×H×W。在仅空间位置自注意力模块中，

输入特征 X ∈ FC×H×W 同样先经过两个独立的 1×1 卷积得到

Wsv ∈ FC/2×H×W 和 Wsq ∈ FC/2×H×W；后续全局平均池化操作被用

于 Wsq 来对特征图的通道维度进行压缩得到 Wsg ∈ FC/2×1×1，再

进行维度变换将三维特征图压缩成二维特征图，使用 Softmax

对 Wsg 的信息进行加权得到 Wss ∈ F1×C/2，之后 Wsv 也先进行

维度变换再与 Wss 进行矩阵相乘得到 Wsm ∈ F1×H×W，最后再进

行维度变换将二维特征转换到三维特征并进行 Sigmoid 归一

化，与原始输入特征 X 相乘得到最后的输出 Ws ∈ FC×H×W。

输入特征图 X 分别经过仅通道自注意力模块和仅空间位置自

注意力模块得到结果输出 Wc 和 Ws 之后，最后直接将这两个

特征图的元素相加即可得到最终的视觉关注后的特征图 Wz。

PSA Block 在通道注意力计算时保证特征图的高通道数，在

空间注意力计算时保证了特征图的高分辨率，这种方式能够

最大程度上减少特征信息的损失和遗忘，使得该模型能最大

限度地突出目标特征信息。同时 PSA Block 充分利用了自注

意力结构的建模能力，实现了一种非常有效的长距离建模。

在特征融合阶段中，本文基于原始 YOLOv8s 的 C2f 模

块与 PSA Block 提出一种改进的 C2PSA 模块，整体模块结构

如图 4 所示。输入特征图 Fin 首先经过一个 CBS 模块来提取

特征得到 Fc1，之后 Fc1 通过 PSA Block 进一步突出表征目标

特征得到 Fc2，Fc2 送入到 Bottleneck 模块进一步缓化特征得

到 Fb1，接着将 Fb1 送入另一个 Bottleneck 模块得到输出特征

图 Fb2，最后将 Fc2、Fb1 和 Fb2 拼接后送入一个卷积块来融合

特征得到最终的输出特征图 Fout。C2PSA 模块有效以视觉注

意力的方式突出特征图中的关键目标特征信息，以细粒度的

方式提取教师课堂行为特征，这为后续的正确分类识别提供

可靠的特征基础。

CBSCBS PSA
BlockC2PSA Concat

Bottleneck

Bottleneck
Fin Fcl Fc2 Fb1

Fb2
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图 4  C2PSA 结构图

2  实验数据集

因现有相关教师行为的公开数据集较少，本文自行构建

教师行为检测数据集，主要从全国高校思想政治理论课示范

课堂展示中选取教学视频数据作为主要研究对象，将教师在

智慧课堂下的行为分为7类，分别是板书、指引、环顾、单手势、

开放性双手势、保守性双手势、无明显活动。本文本教师行

为检测数据集包含 3495 张训练图片，891 张验证图片，1500

张测试图片。

3  实验分析

图 5 为本文提出的 R-YOLOv8s 模型在自建数据集的验

证集上的指标结果图。

图 5  R-YOLOv8s 模型在自建数据集上的指标结果图
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本文方法在验证集上的目标边框损失 box_loss、目标分

类损失 cls_loss 以及 DFL 损失 dfl _loss 分别能收敛到 0.313、

0.303 和 0.702。相比于原始的 YOLOv8s 模型，更强的特征

提取网络带来更细粒度的目标特征提取，最终使得目标损失

下降。在 Precision、Recall、mAP50 和 mAP50-95 指标上，

本文方法分别达到 96.3%、94.6%、96.0% 和 85.6%。

4  可视化展示

图 6 直观地展示了本文提出的 R-YOLOv8s 模型在真实

智慧课堂下对 7 个教师行为类别的实际检测效果。从图 6 中

可以看出，对于指引和开放性双手势的行为检测准确率可达

到 97%，这验证了本文方法对于教师行为识别具有良好的效

果，能够满足正常的全过程教学的教师行为检测的任务需求。

（a）板书

  

（b）指引

（c）环顾

（d）单手势

（e）开放性双手势

（f）保守性双手势

（g）无明显活动

图 6  可视化检测结果

5  结语

针对教师课堂行为检测任务，本文提出一种改进的

R-YOLOv8s 模型，其有效地增强了模型对输入图像的特征提

取能力，同时C2PSA模块能够有效地突出目标对象特征信息，

且在自建教师课堂行为检测数据集上，R-YOLOv8s 在多个指

标上相较于基准模型 YOLOv8s 有提升明显。
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