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摘  要 

学生课堂行为分析是评估课堂教学效果的有效方法，现有的学生行为识别研究仅针对学生自身进行识别，

而对学生与周围物品的交互关注不够。基于此，本文提出了一种基于人物交互的学生课堂行为识别研究

方法，通过分析教室监控视频，检测出学生和物品目标，并基于人与物的交互关系来识别其课堂行为。

首先，考虑到笔和手机等小目标物品所占像素和可提取的有效特征较少，提出了一种改进YOLOv5s的目

标检测方法，解决随着网络层数的叠加，小目标的特征信息逐渐消失导致漏检的问题。然后，为解决教

室环境中目标数量较多，目标与目标间存在遮挡等因素导致网络难以提取特征的问题，引入Triplet注意
力机制，增强网络提取特征的能力。接下来，采用VSGNet网络识别人与物的交互关系以确定行为类别。

最后，在自制教室数据集和公开数据集进行了多组对比实验，实验结果表明，与原YOLOv5s网络相比，

改进后的网络在自制和公开数据集上mAP分别提升了3.06%和3.2%，召回率分别提升了3.1%和4.2%，

验证了改进方法的有效性。 
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Abstract 
Student classroom behavior analysis is an effective way to assess the effectiveness of classroom 
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instruction. Existing research on student behavior identification focuses only on the identification 
of students themselves, and not enough attention is paid to students’ interactions with surround-
ing objects. Based on this, this paper proposes a research method for recognizing students’ class-
room behaviors based on Human-Object interaction, by analyzing classroom surveillance videos, 
detecting students and object targets, and recognizing their classroom behaviors based on per-
son-object interaction. Firstly, considering that small target items such as pens and cell phones 
occupy fewer pixels and can extract fewer effective features, a target detection method is pro-
posed to improve YOLOv5s to solve the problem of missing detection due to the gradual disap-
pearance of feature information of small targets as the layers of the network are superimposed. 
Then, in order to solve the problem that it is difficult for the network to extract features due to a 
large number of targets in the classroom environment and the occlusion between targets and tar-
gets, the Triplet attention mechanism is introduced to enhance the ability of the network to ex-
tract features. Next, the VSGNet network is used to identify human-object interactions to deter-
mine behavior categories. Finally, multiple sets of comparison experiments were conducted on the 
self-made classroom dataset and the public dataset. The experimental results showed that the 
improved network improved the mAP by 3.06% and 3.2% on the self-made and public datasets, 
respectively, and improved the recall by 3.1% and 4.2%, respectively, compared with the original 
YOLOv5s network, which verified the effectiveness of the improved method. 
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1. 引言 

课堂是学校教学教育的主要场所，课堂教学评价对提高教学质量具有重要的意义，而学生的课堂行

为表现是进行课堂教学评价的重要依据[1]。在传统的课堂教学中，学习者评价主要来源于学习结果和人

为观察，难以进一步了解和评价学习者的学习过程。近年来，智慧课堂成为了提高教学质量和教学效率

的一种新方式，而学生的课堂行为识别是实施智慧课堂的重要一环。很多研究者采用深度学习的方法，

对学生课堂行为进行精细分类，提供更有价值的课堂行为分析结果。Wu 等人[2]利用感兴趣区域(Region 
Of Interest, ROI)和人脸跟踪算法，识别学生在课堂上的站立和举手行为。Ge 等人[3]利用 VGG16 网络在

ImageNet 数据集上进行预训练，然后将训练结果迁移到学生课堂行为识别任务中，识别学生的课堂行为。

魏艳涛等人[4]提出基于 ResNet50 预训练模型的迁移学习，通过迁移学习得到深度学习网络识别出学生看

书、睡觉等行为。Zhou 等人[5]从学生行为图像中提取人体骨骼的关键信息，并结合 10 层深度卷积神经

网络(CNN-10)来识别学生的课堂行为。 
但在人员密集的教室环境中，如果学生动作较相似，仅通过深度学习的方法对学生行为进行识别，

很难准确识别出学生的行为。而学生与周围物品的交互占据了大多数的学生行为活动，因此检测和识别

每个人与周围物品的交互方式对学生行为识别有着重要作用。本文研究一种两阶段的学生课堂行为识别

方法，包含检测和识别两个阶段。第一阶段的目标是检测出图片中的人、书、手机、笔等四种目标类别。

第二阶段则通过识别人与物品之间的交互关系，并依次确定看书、记笔记、玩手机、听课四种行为类别。

由于第一阶段检测到的目标及其位置信息是第二阶段输入，因此在检测阶段网络的准确性是正确识别学
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生行为的基础和关键所在。 
针对这一需求，本文重点研究并提出了一种改进 YOLOv5s 的目标检测方法。首先针对教室场景下，

人员密集且尺度跨越较大，同时手机、笔等目标相对较小，YOLOv5s 检测小目标时存在性能较差这一问

题，本文在 YOLOv5s 的 Head 部分添加了一个适合检测小目标的检测头，增强网络对小目标特征的提取

能力，同时将浅层网络特征与深层网络特征相融合，强化小目标特征。其次，为了解决教室场景下由于

遮挡等导致网络难以提取特征的问题，在 CBL (Conv + BN + LeakyRelu)模块中加入 Triplet (Triplet At-
tention)注意力机制，细化特征的同时保留上下文特征，提高网络检测精度。最后，使用 VSGNet (Visu-
al-Spatial-Graph Network)判断第一阶段检测到的人与物品间存在的交互关系，进一步验证改进工作的有

效性。 

2. 相关研究工作 

2.1. 目标检测 

现有的目标检测网络都取得了较好的检测效果，但相比于中、大目标，小目标存在尺度较小、可提

取有效特征较少等问题。针对这一问题，许多研究人员着重研究提升小目标检测性能的方法。Xiao 等人

[6]使用 Faster RCNN 检测图片中的苹果这一小目标，针对原网络中 RPN (Region Proposal Network)模块的

滑动窗口太小，容易丢失有效信息的问题，增加了两个不同尺寸的滑动窗口。该方法虽然在准确率和召

回率上取得了较好的效果，但是检测速度欠佳。为了提升网络的检测速度，一些研究人员优化了诸如

YOLO、SSD 等单阶段目标检测网络，此类网络相比于双阶段网络，检测速度和准确率都有了明显提升。

Chen 等人[7]优化了 SSD 网络，在特征提取模块中将 Mobile-Net_v1 作为 SSD 网络特征提取的主干模块，

取代了原网络中的 VGG16 模块，从而提高了网络对沃柑这一小目标的检测性能。Ye 等人[8]为解决

YOLOv3 在小目标检测方面表现较差，漏检率较高，误检率较高的问题。借鉴自适应空间特征融合的思

想，充分利用高级特征的语义信息和低级特征的细粒度、边缘、纹理特征，融合高级特征图和浅层特征

图。同时，采用 K 均值聚类算法生成更适合的锚框，进一步提高网络对小目标的检测精度。王程等人[9]
优化了 YOLOv4 网络，采用深度可分离卷积代替原网络残差结构中的传统卷积，同时对 FPN (Feature 
Pyramid Networks)进行了改进，增强小目标多尺度特征学习，以提高网络检测精度及实时性。Yan 等人[10]
为了增加小目标特征多样性和不变性，对数据集进行了预处理，提高 YOLO 网络在处理小目标时的性能。

相比于 YOLO 网络，SSD 网络中先验框的大小需要手工设置，不能直接通过学习获得，导致调试过程非

常依赖经验，其检测精度也低于前者[11]。 
为了进一步提高网络检测精度，抑制无关信息的干扰，许多研究人员将注意力机制整合到目标检测

网络中。Yang 等人[12]提出了扩张卷积注意力模块(Dilated-CBAM)，将该模块应用于残差网络的骨干，

扩大了感受野，降低了网络参数量，节省了网络训练的时间和空间，同时强化了图像中的有效信息，削

弱无效信息，将全局特征和局部特征融合，使得网络能提取到更丰富的特征。Wen 等人[13]提出了一种

残差信道注意网络，在残差学习路径中引入了信道注意机制，构建了残差信道注意模块，有效避免了信

息的丢失，提升了网络检测精度。 
基于以上分析，本文采用 YOLOv5s 网络对教室下的目标进行检测。YOLOv5s 是在 YOLOv4 [14]的

基础上进行了优化，总体性能明显提高。其网络的改进主要有：Backbone 部分采用 Focus 结构进行切片

操作，降低了计算量；Neck 部分采用自上而下的特征金字塔结构加强了特征信息，同时在此基础上结合

自下而上特征金字塔结构，使网络获得了更加丰富的特征信息；采用加权NMS (Non Maximum Suppression)
的方式，遮挡目标检测精度有了一定提升。YOLOv5 主要有四个版本网络，分别是 YOLOv5s、YOLOv5m、
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YOLOv5l、YOLOv5x，其中 YOLOv5s 特征图深度最浅，宽度最窄，后面三种在此基础上不断加深、加

宽，它主要由 Backbone、Neck、Head 三个部分组成，其网络结构图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. YOLOv5s network structure diagram 
图 1. YOLOv5s 网络结构图 

2.2. 人物交互检测 

识别一个人的动作行为，不仅仅只是检测出单个目标对象，还需要识别每个人如何与周围物品交互

[15] [16]。人物交互(Human Object Interaction, HOI)检测旨在检测人与物的位置信息，以及识别人与物之

间的交互关系[17]。2015 年 Malik 等人[18]首次提出了“视觉语义角色标注”这一概念，即：对细粒度的

动作进行推理，并检测这个动作的各种语义角色。此后许多研究人员也开始关注这一方向，并做出了相

关研究。Kolesnikov 等人[19]提出了 BAR-CNN (Box Attention R-CNN)模型，利用链式规则将概率模型分

解，将人与物的空间位置关系进行编码，定位输入图像中的所有目标，并检测与该目标交互的所有其他

物品。Shao ZP 等人[20]使用多流特征优化网络，细化了网络中提取到的人、环境和物品的视觉特征。 
本文使用 VSGNet 网络识别教室场景下的学生课堂行为。VSGNet [21]网络首先从人和物中提取视觉

特征，然后利用人与物的空间位置信息对特征进行细化，最后利用图卷积对人与物之间的结构交互进行

建模。VSGNet 网络主要由视觉分支、空间注意分支、图卷积分支三个分支组成，其网络结构图如图 2
所示。 

视觉分支在人、物检测框上，首先利用感兴趣区域池化 RoI pooling (Region of interest pooling)提取特

征，然后再经过残差块 Residual、全局平均池化 GAP (Global Average Pooling)操作，输出人和物的视觉特
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征向量。同时周围的物品、背景以及其他的人都可以帮助检测相互作用，所以从整个输入图像中提取特

征，输出上下文的视觉特征向量。将所有的视觉特征向量连接起来，并通过一个全连接层进行投影，最

后得到人–物对的视觉特征向量。 
 

 
Figure 2. VSGNet network structure diagram 
图 2. VSGNet 网络结构图 

 
空间注意分支主要学习人与物品之间的空间相互交互模式。利用人和物品检测框的位置信息，生成

二进制映射，然后使用卷积提取空间注意力特征，得到注意特征向量，即得到人–物对的空间关系。将

视觉特征向量与注意特征向量相乘，从而细化具有空间配置的视觉特征向量，利用该特征向量预测人–

物对的交互得分。 
图卷积分支使用一个图卷积网络来学习人与物之间的结构联系。将人和物看作节点，他们的关系作

为边，通过遍历和更新图中的节点，提取节点间结构关系的特征。最后将三个分支的概率相乘，得到最

终预测的动作类别概率。 

3. 人物交互的学生课堂行为识别网络设计与改进 

3.1. 学生课堂行为识别网络设计 

学生课堂行为识别网络结构如图 3 所示。首先，对学生上课视频进行数据预处理后，将图片从

YOLOv5s 的 Input 处输入，依次经过 Backbone 部分进行特征提取；Neck 部分将多个不同分辨率的特征

进行融合，以丰富网络的特征；Head 部分以四种尺度大小分别为 160 × 160、80 × 80、40 × 40、20 × 20
的特征图检测小、较小、中、大目标。接着，输出检测结果，包括所需目标的位置信息以及检测框。然

后，将检测结果输入 VSGNet 网络的三个分支中，空间注意分支利用人和物的位置信息得到空间注意力
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特征向量；视觉分支从图片中提取人和物的特征，得到视觉特征向量；图卷积分支提取人和与之交互物

品之间的结构关系特征。最后将三个分支概率相乘得到各动作类别概率。 
 

 
Figure 3. Network structure of student classroom behavior recognition 
图 3. 学生课堂行为识别网络结构图 

3.2. 小目标检测网络的改进 

原 YOLOv5s 网络中采用 80 × 80 的检测头检测小目标，即用每格以 8 × 8 的感受野学习特征，导致

低于 8 × 8 像素的特征信息不能被网络学习到。因此，本文在 YOLOv5s 的 Head 中增加了一个大小为 160 
× 160 的检测头检测小目标，以提高网络对小目标的检测能力。虽然在一定程度上会增加计算开销，但在

特征融合阶段，160 × 160 检测层的特征图维数相对较低，参数数量的增加只集中在预测层，使得参数数

量的增加相对有限。与原始图像相比，新增的检测头能学习到 4 × 4 像素的特征。 
另外，虽然深层网络包含大量的语义信息，但是由于小目标所占像素较少，其特征信息会随着网络

的加深逐渐消失。所以，本文在 Backbone 的第一个 C3 模块后引入 160 × 160 小目标检测头，将浅层网

络中学习到的浅层特征图与深层网络特征图进行拼接，实现特征融合，强化小目标特征。改进后网络结

构如图 4 所示，增加的检测头为长虚线框所示。 
 

 
Figure 4. Improved YOLOv5s network structure diagram 
图 4. 改进后 YOLOv5s 网络结构图 
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3.3. 基于注意力特征提取网络的改进 

Triplet 注意力是由 Misra 等人[22]提出的一种轻量型注意力机制，不同于 CBAM [23] (Convolutional 
Block Attention Module)在计算通道注意力时通过降维捕获通道之间的非线性局部依赖性关系。Triplet 注
意力在几乎不增加参数量的同时实现了跨通道交互且不降低维度，从而消除了通道和权重的间接对应关

系。其网络结构图如下图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Triplet attention network structure diagram 
图 5. Triplet 注意力网络结构图 

 
Triplet 注意力主要由三个平行分支组成。在第一个分支中，输入张量 χ 首先沿 H 轴逆时针旋转 90˚

得到旋转张量 1χ̂ ，此时形状为(W × H × C)。然后 1χ̂ 经过 Z-Pool 降维后，形状变为(2 × H × C)，再通过 7 
× 7 的卷积后张量形状变为(1 × H × C)，接着张量通过 Sigmoid 激活函数生成了注意力权重。最后输出的

张量沿着 H 轴顺时针旋转 90°保持和输入的形状一致。自此，建立了 C 维度和 H 维度间的交互。 
类似的，在第二个分支中，输入张量 χ 沿着W轴逆时针旋转90˚得到旋转张量 2χ̂ ，形状为(H × C × W)，

再经过 Z-Pool 后，形状变为(2 × C × W)。然后通过 7 × 7 的卷积后张量形状变为(1 × C × W)，接着张量通

过 Sigmoid 激活函数来生成注意力权重，最后沿着 W 轴顺时针旋转 90˚，使得输出张量与输入张量的形

状一致。由此建立了 C 维度和 W 维度间的交互。 
第三个分支中，为了建立 H 维度和 W 维度间的交互，输入张量 χ 通过 Z-Pool 将张量降为 2 维，即

张量简化为(2 × H × W)。然后经过 7 × 7 卷积得到形状为(1 × H × W)的张量，最后通过 Sigmoid 生成了注

意力权重，并将其作用于 χ 。其中 H、W、C 分别表示高度、宽度、通道数，Z-Pool 主要作用是将 C 维

度的张量缩减至 2 维，并将该维上的平均汇集特征和最大汇集特征连接起来，丰富张量表示，同时缩小

深度使计算量更小，可以表示为对输入张量进行最大池化和平均池化。 
最后，输入张量经过三个分支后相加再进行平均池化，得到输出张量 y。 
在对真实教室场景下的目标进行检测时，仅依靠原网络中 CBL 模块的简单叠加，并不能显著提高网

络提取特征的能力。而 Triplet 注意力模块能提取到高阶语义特征，并且不会增加参数量。因此，本文将

Triplet 注意力模块加入 CBL 模块中。CBL 模块结构图如图 6 所示，由标准卷积层、归一化批处理 BN 层

以及 Leaky relu 激活层构成。本文在 CBL 的 BN 层后加入 Triplet 注意力模块，在经过标准卷积和批量归
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一化后，由 Triplet 注意力模块进行特征增强同时保留上下文特征，改进后的 CBL 记为 CBL_Triplet，
CBL_Triplet 模块结构图如图 7 所示。 
 

 
Figure 6. CBL structure diagram 
图 6. CBL 结构图 

 

 
Figure 7. CBL_Triplet structure diagram 
图 7. CBL_Triplet 结构图 

4. 实验分析 

4.1. 数据集的选择 

本文实验数据集来源于真实教学场景下的课堂监控视频，考虑到学生上课时在连续时间内变化幅度

较小，故每间隔 50 帧抽取一张图片，同时为了丰富数据集的多样性，选取不同教室上课视频进行图片抽

取，共计抽取 1500 张图片，每张图片包含 8~10 位学生。通过观察学生上课视频，选取学生典型的四种

课堂行为，分别是看书、记笔记、玩手机、听课。 
COCO 数据集由微软团队构建的可用于目标检测的大型数据集，包含 150 万个对象实例、33 万张图

片、91 个物体类别以及 80 个目标类别。相比于 PASCAL VOC 数据集，COCO 数据集背景更复杂，小目

标数量更多，检测难度更大。为了验证本文改进目标检测网络的有效性，在 COCO 数据集中随机抽取小

目标较多的 person、book、bird、cell phone 四种目标类别图片，共计 16,560 张图片，按照训练集：测试

集：验证集 = 8:1:1 的比例进行训练和测试。 

4.2. 性能评价指标 

本文实验性能评价指标采用准确率(P) Precision、召回率(R) Recall、以及 mAP 进行计算。准确率 P、
召回率 R、mAP 计算公式如式(1)~式(3)所示。 

100%TP

TP FP

SP
S S

= ∗
+

                                    (1) 

100%TP

TP FN

SR
S S

= ∗
+

                                    (2) 

1

N

i
i

AP
mAP

N
==
∑

                                      (3) 

准确率 P 表示正确预测的样本数量占总预测样本数量的百分比；召回率 R 表示预测正确的样本数占

标注正确类别的总样本数的百分比，即样本类别被模型正确预测的个数；mAP 表示 IoU 设为 0.5 时所有

类别的平均准确率。其中，TP 表示正样本被预测为正样本，FP 表示负样本被预测为正样本，FN 表示正

样本被预测为负样本。 TPS 表示把正样本预测正确的个数， FPS 表示负样本被预测为正样本的个数， FNS 表

示正样本未被正确预测的个数。 
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4.3. 检测网络实验结果分析 

4.3.1. 自制教室数据集对比实验 
原网络与改进后网络实验结果如表 1 所示。实验结果表明，虽然增加一个检测头使得网络大小增加

了 0.63 MB，每张图片的检测时间增加了 0.0072 s，但在牺牲参数量和增加少许检测时间的基础上精度和

召回率都有了明显提升。改进后的检测网络 YOLOv5s 与原网络相比 mAP 由 82.42%提升到 85.49%，提

升了 3.06%，召回率 R 由 82.60%提升到 85.70%，提升了 3.1%。实验证明改进后 YOLOv5s 网络对教室场

景下的目标检测性能有所提升。 
 
Table 1. Experimental results of self-made dataset 
表 1. 自制数据集实验结果 

Networkmodel mAP/% P/% R/% 网络大小/MB Average time/s 

YOLOv5s 82.42 83.30 82.60 6.76 0.0092 

Our_YOLOv5s 85.49 82.94 85.70 7.39 0.0164 

 
改进前后网络对遮挡小目标检测结果对比如图 8 所示。从图中可以看出，改进后的 YOLOv5s 网络能

检测出笔这一遮挡小目标(如第一排中间两位正在记笔记的同学)，漏检问题明显得到改善，检测到的目标

数量也有所提升，这对于后续人物交互网络识别学生行为至关重要。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 8. Comparison of detection results of occlusion small targets by network before and after improvement. (a) 
CBL_Triplet structure diagram; (b) Improved YOLOv5s detection results 
图 8. 改进前后网络对遮挡小目标检测结果对比图。(a) YOLOv5s 检测结果；(b) 改进后 YOLOv5s 检测结果 

4.3.2. 公开数据集对比实验 
为了验证改进 YOLOv5 网络的有效性和可靠性，在公开数据集 COCO 中选取具有数量多、有遮挡、

小目标等属性的 16,560张图片进行实验。实验结果如表 2所示。实验结果表明，Our_YOLOv5s与YOLOv5s
相比，虽然网络大小增加了 0.631 MB，平均检测时间增加了 0.0097 s，但是准确率和召回率分别由 30.21%、

31.10%提高到 33.41%、35.30%，分别提升了 4.5%和 4.2%。 
检测网络改进前后 mAP 值对比如图 9 所示，从图 9 可以看出，虽然训练刚开始时改进网络 mAP 值

没有原网络值高，但是随着迭代次数的增加，网络逐渐平稳，改进后的网络 mAP 值逐渐提升直至超越原

网络。实验结果表明改进后的网络精度和召回率在公开数据集上有提升。 
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Table 2. Experimental results of public datasets 
表 2. 公开数据集实验结果 

Networkmodel mAP/% P/% R/% 网络大小/MB Average time/s 

YOLOv5s 30.21 45.00 31.10 6.744 0.0075 

Our_YOLOv5s 33.41 49.50 35.30 7.375 0.0172 

 

 
Figure 9. Comparison of mAP values before and after network improvement 
图 9. 网络改进前后 mAP 值对比图 

4.3.3. 消融实验 
为了验证改进的模块对网络整体性能的影响，本文对改进模块进行了消融实验，其实验结果如表 3

所示。实验结果表明添加 Head，网络大小仅增加了 0.631 MB，网络的检测精度却提高了 2.57%。Triplet
模块的加入，网络大小仅增加 0.017 MB，网络精度提升了 1.64%，这表明 Triplet 模块在几乎不增加计算

开销的同时还能提高网络检测精度。在添加 Head 的基础上引入 Triplet 模块，网络的检测性能更佳，检

测精度提高了 3.2%。 
 

Table 3. Ablation experiment 
表 3. 消融实验 

Head Triplet mAP/% 网络大小/MB 

  30.21 6.744 

√  32.78 7.375 

 √ 31.85 6.761 

√ √ 33.41 7.375 

4.3.4. 不同模型的对比实验 
为了进一步验证改进工作的有效性和可靠性，将改进的 YOLOv5s 网络与当前主流的目标检测网络

YOLOv3 和 Faster RCNN 进行对比实验。为了保证实验的公平性，对比实验在相同的实验环境下进行。

实验结果如表 4 所示。从表 4 可看出，改进后的 YOLOv5s 网络相比于其它网络总体性能更优。 
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Table 4. Comparative experiments of different network models 
表 4. 不同网络模型对比实验 

Network model mAP/% Average time/s 

YOLOv5s 30.21 0.0075 

YOLOv3 30.10 0.0291 

Faster RCNN 28.75 0.1982 

Our_ YOLOv5s 33.41 0.0172 

4.4. 学生行为网络实验及结果展示 

将学生上课视频中抽帧得到的图片输入到本文改进的 YOLOv5s 网络中，输出图片中学生以及手机、

笔等物品的检测框及位置坐标信息，检测框包含目标的置信度。接着，将检测结果输入 VSGNet 三个分

支中，初始学习率和批处理大小分别设置为 0.01 和 8。然后，将来自 VSGNet 网络不同分支的所有预测

结果相乘。最后，确定行为类别。 
学生行为识别结果如图 10 所示。实验结果表明，本文提出的网络能识别出学生看书(look)、记笔记

(write)、玩手机(play)、听课(listen)四种课堂行为，平均准确率 mAP 可达到 58.4%。但是，现有的数据集

中，“记笔记”这一行为数量较少，导致网络稳定性较差，后续还需要扩充数据集。 
 

 
Figure 10. Results of student behavior recognition 
图 10. 学生行为识别结果 

5. 结束语 

本文提出了一种基于人物交互的学生课堂行为识别研究方法，重点对学生四种典型的课堂行为即：

看书、记笔记、玩手机、听课进行了识别。研究过程中，本文对实际应用场景中存在的一系列问题，优

化和改进了网络。首先，针对检测阶段教室环境中目标数量多、目标与目标存在遮挡、小目标漏检等问

题，本文提出了一种改进的 YOLOv5s 目标检测方法。通过增加一个大小为 160 × 160 的小目标检测头，

检测 4 × 4 像素的小目标区域，同时实现浅层特征与深层特征的融合。接着在 CBL 模块中加入 Triplet 注
意力机制，增强网络提取特征的能力，进一步提升网络检测精度。然后，使用 VSGNet 网络识别人和物

交互关系以确定行为类别。实验结果表明，改进后的 YOLOv5s 网络，有效改善了小目标漏检问题，同时
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提升了网络检测精度。 
目前，本文对学生行为识别的研究，虽然取得了一定的效果，但本文是通过学生上课视频进行抽帧

得到的图片，不能实时识别，实时性将会是后续的主要研究方向。 
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