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基于改进 YOLOv11 的学生课堂行为检测算法
李  美 1 

LI Mei    

 摘　要                学生课堂行为是衡量学习效果的直接观测指标，基于深度学习的行为检测方法可辅助教师优化教学方

式、调整教学进度，进而提升教学效率。为实现精准的学生课堂行为检测与教学效率优化，文章提出

一种基于 YOLOv11 模型的课堂行为识别方法。该方法通过引入 MLCA 模块，增强模型对小目标的特

征提取能力，提升复杂课堂环境下的行为检测性能；同时，采用 MFM 模块替换模型原有简单拼接模

块，强化多尺度特征融合效果，进一步提高检测精度。实验结果表明，所提方法对课堂常见行为识别的

mAP@50 达到 76.4%，相较于原始 YOLOv11 模型提升 2.2%，能够更高效、精准地识别学生课堂行为，

为精准教学分析与教学效率优化提供技术支撑。   
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0  引言

近年来，随着智慧教育理念不断深入，课堂作为教学活

动的核心场景，其教学质量备受关注。而学生的课堂行为是

反映学生的学习状态、检验教学效果的重要依据，因此收集

并分析大量的课堂图像数据，将其与行为检测相结合，可广

泛应用于教学质量评估、学生学习状态监测、个性化教学指

导等方面。由此可见，对学生课堂行为检测技术的研究具有

重要的现实意义与广阔的应用前景 [1]。

目前，随着深度学习和计算机视觉技术持续发展，课堂

行为检测在检测精度、实时性等方面取得了一定进展。但在

实际应用中，如课堂中对于学生举手、抬头、低头、写字等

行为的检测，仍面临精度与速度的双重挑战，其核心难点主

要体现在以下几个方面：

（1）检测目标的形状差异较大。课堂中学生座位分布

存在前后、左右差异，同一行为在图像中呈现的尺寸差异明

显，前排学生的“举手”动作可能占据大区域，而后排学生

的相同动作可能仅表现为较小区域，由于小目标的形状表征

能力较弱，无法准确反映局部细节信息，导致部分学生的行

为检测效果不佳。

（2）图像分辨率限制。因课堂拍摄分辨率有限，加之

覆盖整间教室，摄像头距离远，因此，一位学生在画面中占

比较小。这对动作幅度较小和后排学生来说，无论是抬手、

低头、写字，对应像素区域较小，容易被光线干扰或模糊掩盖，

难以清晰分辨。

（3）背景环境复杂。课堂环境中存在桌椅、书本及其

多种元素。学生的行为容易被周围环境干扰，当学生的行为

动作与周围环境的视觉特征相近时，难以准确定位，增加了

检测难度。

教室是密集场所，一间教室可能超过 50 名学生。另外，

教室不同位置的学生在图片中的尺寸差别较大，这些都给检

测的准确率带来了挑战。为解决上述问题，本文在 YOLOv11

的基础上，通过在主干网络上添加 MLCA 模块，引入 MFM

模块来代替模型中原来的简单拼接操作，增强了特征提取的

能力以及提高了更有效的多尺度特征融合，从而更好地还原

输入图片的轮廓信息 [2]。

1  相关工作

1.1  YOLO 算法

YOLO（you only look once）系列算法是基于深度学习

的单阶段目标检测算法，自 2016 年首次提出以来，凭借“端

到端”的检测模式，在特征图上同时完成目标分类与边界框

回归，无需单独生成候选区域，成为实时目标检测领域的主

流方向。其发展历程始终围绕“精度与速度的平衡”持续优

化：初代 YOLO 通过将目标检测转化为回归问题，实现了

远超同期算法的检测速度，但存在小目标检测精度不足的问

题；YOLOv2 引入批量归一化、锚框机制等改进，提升了定

位精度与召回率；YOLOv3 采用多尺度特征图检测策略，并

使用残差网络作为 backbone，进一步平衡了精度与速度；

YOLOv4 融入 Mosaic 数据增强、CIoU 损失函数等技术，在

复杂场景下的检测性能显著提升；YOLOv5 通过动态锚框
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计算、自适应图片缩放等创新，首次实现模型轻量化设计

（提供 n/s/m/l/x 等不同规模模型）；YOLOv6、YOLOv7 则

分别在网络结构和训练策略上优化，进一步提升推理速度；

YOLOv8、YOLOv11 等版本，通过引入更高效的特征融合模

块、注意力机制及轻量化设计，在小目标检测精度、实时性

等方面持续突破，使其在自动驾驶、安防监控、智慧教育等

场景中具备更强的实用价值。

1.2  目标检测

目标检测是计算机视觉领域的核心任务之一，旨在从图

像或视频中定位并识别出指定的目标（如行人、车辆、物体

等），输出目标的类别及边界框坐标，其技术发展历经了从

传统方法到深度学习方法的迭代：早期传统方法以手工设计

特征结合分类器（如 SVM）为主，例如在 2005 年提出的基

于 HOG+SVM 行人检测框架，虽然奠定了目标检测的基础，

但受限于手工特征的表达能力，在复杂场景下精度较低、泛

化能力弱；2012 年，深度学习兴起后，基于卷积神经网络的

目标检测方法逐渐占领主导地位；2014 年，R-CNN 的提出

标志着两阶段检测框架的诞生——通过选择性搜索生成候选

区域，再用卷积网络提取特征并分类，大幅提升了检测精度，

但速度较慢；随后 Fast R-CNN、Faster R-CNN 等改进模型不

断优化两阶段算法的效率，使其在精度上保持优势 [3]。与此

同时，单阶段算法也快速发展；2016 年，YOLO 将检测转化

为端到端的回归问题，实现了实时检测，SSD 则结合多尺度

特征提升小目标检测能力，单阶段算法以速度优势填补了实

时场景需求。

近年来，两阶段与单阶段算法不断地持续融合优化，如

YOLO 系列（从 YOLOv1 到 YOLOv11）通过改进网络结构、

特征融合和注意力机制平衡精度与速度，目前目标检测技术

在精度、速度、泛化能力上仍在不断突破。

2  改进 YOLOv11 的学生课堂行为检测

在现有的研究基础上，考虑到课堂场景中学生行为检测

面临的目标尺寸多变、检测精度低等问题，本文选取性能优

异的 YOLOv11 作为基础模型进行改进。改进后的模型结构

图如图 1 所示。

先对包含学生举手、抬头、低头、写字等行为的课堂原

始图像进行尺寸缩放、像素值归一化等标准化预处理；随后

送入主干网络，先通过前两层卷积生成特征图并提取基础视

觉特征，再在关键层引入 C3k2_MLCA 模块替换原有基础卷

积块，通过捕捉局部特征的上下文关联与多尺度信息，提升

细微特征的提取能力，经多轮交替运算得到强化后的特征图；

再经 SPPF 模块完成多尺度池化融合，并通过 C2PSA 模块进

一步增强特征表达能力。

图 1  改进后的框架图

接下来在颈部网络开展多尺度特征融合：从高层特征出

发，经上采样后与对应尺度特征图通过 MFM 模块融合，借

助精细的特征加权与通道交互机制，整合不同层级特征，更

完整地还原图像整体轮廓信息；融合后的特征经 C3k2 模块

细化，生成三组适配不同尺寸目标的融合特征图。

最后将 3 个尺度的融合特征图输入 Detect 检测层，同步

完成类别预测与边界框回归，输出包含行为类别、位置坐标、

置信度等信息的检测结果 [4]。

2.1  MLCA 模块

大多数的通道注意力机制仅包含通道特征明显而忽略空

间特征信息，导致模型表达效果或对象检测性能不佳，空间

注意力模块通常复杂且计算成本高。

MLCA（mixed local channel attention）能够同时整合通

道信息和空间信息，以及局部信息和全局信息来提高网络的

表达效果。如图 2 所示，对输入的 C×W×H 形状的特征图，

一方面，借局部平均化在特征图上划分局部区域，提取图像

中学生个体周边的小范围，包含细节纹理的局部特征；另一

方面，依靠全局平均化遍历整个特征图，抓取教室场景整体

布局、人群分布趋势等宏观语义。双路径并行，使模型既不

会丢失小目标的局部细节，又能理解全局场景上下文，区分

课堂不同区域行为 [5]。

局部的特征通过“乘法”操作，让有用的特征信息强化，

弱化没用的特征信息，具体而言，先通过 Reshape 操作重塑

特征维度，再经 1×1 卷积与 Reshape 的处理回到原来的尺寸，

依据特征自身重要性，为不同通道赋予差异化权重。如在学

生课堂行为场景里，当识别到举手，写字这类关键行为特征

时，对应通道的权重会被显著提升，使其响应得到强化；而

像桌椅纹理、背景装饰等无关的冗余特征，所在通道权重则
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被降低，实现弱化。然后将全局上下文信息经上采样与局部

特征融合，最终输出特征图。在学生课堂行为中，对于人员

密集、检测目标较小的情况，MLCA 能关注更多信息，在捕

获关键特征时，以轻量级设计实现高效计算，既保证模型性

能，又避免了过多的参数和计算量增加。
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图 2  MLCA

2.2  MFM 模块

该模块通过动态权重调整能够区分前景目标与背景区

域，通过对输入的多源特征进行重要性评估，生成与特征空

间维度匹配的权重矩阵 [6]。这种动态调整机制使融合后的特

征更贴合任务需求，增强特征的判别性与表达能力。如图 3

所示，MFM 结构主要包含三个核心部分：特征输入与初步

融合、权重生成、动态加权融合。

对于复杂场景中存在的小目标、遮挡目标或低对比度目

标，MFM 可自适应提升其边缘、纹理等判别性特征的权重，

同时抑制冗余背景信息的干扰，使融合后的特征更聚焦于目

标本身，从而增强模型对目标的定位精度与类别判别能力，

尤其在特征差异微弱的场景中能有效提升检测的鲁棒性。

Concat

Conv

Softmax

MLP

GAP

rcA

1
rcF 1

legmF

  图 3  MFM

3  实验结果与分析

3.1  实验环境

本文的实验环境使用 Intel Xeon E5-2683 v4 处理器、

60 GB 内存、NVIDIA RTX 4060 28 GB GPU；Ubuntu 20.4

系统，基于 Python 3.10、PyTorch 2.5.0 框架，通过 CUDA 

12.4 实现 GPU 加速。实验参数使用 SGD 优化器进行优化，

输入图像分辨率为 640 px×640 px，epochs=250，batch_size = 

32，学习率 0.01。

3.2  数据集

本文实验所使用的数据集是由两部分来构成的：一部分

是从网上获取的公开的上课视频素材；另一部分是在获得同

学们知情同意后的监控视频。每 30 s 截取一张图片，最终形

成包含 5 015 张图片的数据集。图片覆盖如普通教室、多媒

体教室等不同的教室环境，包含不同的课堂人数规模和不同

天气影响下的多种场景，同时涵盖了学生低头、抬头、举手、

写字等多种课堂行为 [7]。为满足模型训练和评估的需求，本

文按照 8:1:1 的比例，将数据集划分为训练集、测试集和验

证集，以此为后续实验提供数据支撑。

3.3  评价指标

实验采取平均精度 mAP、参数量 Params 和浮点运算次

数 GFLOPs 作为核心评价指标，全面衡量算法性能。其中，

mAP@0.5 指在交并比阈值为 0.5 的条件下，所有待检测类别

的平均精度，能够直观反映算法对每个类别的识别与定位能

力。mAP 计算过程如式（1）~（4） 所示，涉及召回率（Recall）

和精确率（Precision），其中 TP 指预测正确的样本；FP 指

预测错误的样本；FN 指漏检的样本；AP 指以 Recall 为横

坐标、以 Precision 为纵坐标所围曲线的面积 [8]。

                                                    （1）

                                                （2）

                                     （3）

                                                     （4）

3.4  实验结果

3.4.1  对比实验

使用当前流行的 YOLO 系列的目标检测模型进行对比实

验，进一步验证本文改进算法的有效性。在同样的实验环境

配置和同样的参数的情况下，对同一个数据集进行检测，模

型对比的实验结果如表 1 所示。从不同的评价指标分析，本
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文改进的模型比其他的模型的平均精度均有所增加，且参数

量和浮点运算次数增加较少，同时对于在密集场景下容易产

生漏检和误检的问题，本文改进算法对这一问题也有一定的

改善。

表 1  不同模型之间的结果对比

算法名称 mAP@0.5 P R F1 Params/106 GFLOPs

YOLOv8 0.70 0.664  0.684 0.674 3.01 8.1

YOLOv9 0.735 0.689 0.707 0.698 7.17 26.7

YOLOv10 0.694 0.649 0.678 0.663 2.70 8.2

YOLOv11 0.742 0.692 0.713 0.702 9.41 21.3

Ours 0.764 0.735 0.725 0.730 9.60 22.1

3.4.2  消融实验

为了评估改进模块的具体性能，实验以 YOLOv11 作为

基准模型开展消融实验。为确保实验的公平性与结果的可靠

性，所有消融实验均在完全统一的环境配置（包括硬件设备、

软件框架）和参数设置（如训练轮次、批次大小、学习率等）

下进行，实验结果如表 2 所示。

表 2  消融实验结果对比

方法 MLCA MFM mAP@0.5 Params/106 GFLOPs

YOLOv11 × × 0.742 9.41 21.3

YOLO11-MLCA √ × 0.757 9.52 21.8

YOLO11-MFM × √ 0.747 9.45 21.4

Ours √ √ 0.764 9.60 22.1

消融实验结果清晰显示，添加了 MLCA 和 MFM 模块对

YOLOv11 在课堂行为检测任务中的性能均有积极提升。仅添

加 MLCA 模块时，mAP@0.5 提升 1.5%，参数和计算量小幅

增加，其通过整合通道与空间、局部与全局信息增强了特征

表达；仅添加 MFM 模块时，mAP@0.5 提升 0.5%，参数和

计算量增幅更小，其通过动态权重调整优化了前景与背景的

区分能力；而两者结合的模型实现 2.2% 的提升，在控制参

数和计算量增长的同时，有效增强了模型对课堂复杂场景的

检测鲁棒性 [9]。

4  结语

在对复杂环境中的目标检测方面，提出了改进

YOLOv11 的方法，引入 MLCA 模块并将其与 C3k2 结合来

整合局部与全局的信息，将图像中丰富的特征进行融合，提

高检测的准确性，并引入 MFM 模块，通过动态权重调整优

化了前景与背景的区分能力，提高对小目标对象检测的敏感

度 [10]。实验结果相比改进前的 YOLOv11 算法的检测效果有

了明显的提升。在以后的工作中，将继续对模型进行优化，

提高检测的精度。同时，在检测速度方面也更进一步的提高，

以达到更加轻量、更加效率、更加准确地为学生行为的检测

提供一定的技术支持。
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