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摘  要 

课堂教学评价是教学管理的重要组成部分之一，但依赖于督导教师完成该项工作的管理形式难以全面评

价并反馈学生课堂学习状态。同时，我国高校的课堂监控视频数据被大量搁置未发挥作用。基于此，本

文将传统教学管理与人工智能有机结合，提出学生课堂学习状态智能检测算法，采用K-means++聚类算

法对目标候选框的个数和宽高比进行聚类分析，搭建双YOLO网络模型对课堂监控视频中学生的课堂行

为进行分析，实时、精准地反馈学生的课堂学习状态，并对结果进行评分分级辅助督导教师进行课堂教

学评价任务以提高教学管理效率。经过测试实验，本章提出的双YOLO网络模型的准确率为86.62%，且

每帧教室监控图像的计算时间0.2 s。 
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Abstract 
Classroom teaching evaluation is one of the important parts of teaching management, but it is dif-
ficult to comprehensively evaluate and feedback students’ classroom learning status in the man-
agement form that relies on the supervisor to complete the work. At the same time, the classroom 
surveillance video data of colleges and universities in China has been largely shelved and has not 
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played a role. Based on this, this article will combine traditional teaching management and artifi-
cial intelligence, students’ classroom learning intelligent detection algorithm is put forward, by 
the method of K-means++ clustering algorithm, the number and the aspect ratio of target candi-
date box for clustering analysis, build the double YOLO network model for monitoring video 
classroom of students classroom behavior analysis, real-time, accurate feedback on students’ 
classroom learning state, and the results are teachers’ classroom teaching evaluation rating aux-
iliary supervision task to improve the efficiency of teaching management. After testing and expe-
riments, the accuracy rate of the TWO-STAGE YOLO network model proposed in this chapter is 
86.62%, and the calculation time of each frame of classroom monitoring image is 0.2 s. 
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Artificial Intelligence, Student Classroom Learning State Detection, TWO-STAGE YOLO Network, 
K-means++ 
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1. 引言 

国务院于 2012 年 10 月 1 日实施了《教育督导暂行规定》，明确将教育教学水平、教育教学管理等

教育教学工作情况纳入教育督导工作范围，为高校建立和完善教学质量保障与监控体系提供了重要依据。

通常，教学评价需要涉及整个教育教学工作：对学生的知识掌握程度的评估，对课堂学生学习投入度专

注度参与率的考察，对教师教学水平、教学方式和教学过程的评价。目前，高校课堂教学质量的评价主

要由教学督导工作组[1]完成，督导评价结果也成为了衡量和提升教学质量的核心内容。但是依赖于督导

组进行课堂教学评价现阶段仍存在以下 2 个方面的问题： 
1) 课堂教学评价数据客观性不强：一方面，针对某门课程的课堂评价通常是由督导组随机选择两次

听课的时间段，通过课堂旁听的方式综合老师的授课内容以及学生的课堂状态进行现场评价，未进行其

他课时的课堂评价，评价参考数据不全。 
2) 课堂教学评价任务繁重：由于督导老师人数有限，学生课时数量巨大，完全依赖于督导老师对全

部的课堂质量进行评价是极具挑战性的。 
综上，仅依赖于督导老师的课堂教学质量评价难以全面并实时反馈课堂学生学习状态，利用人工智

能技术对海量的监控视频数据进行智能评价是教学管理亟需的一项现代教育信息技术。 
近年来，深度卷积网络在计算机视觉和模式识别中得到了广泛的应用，例如首先生成一系列的候选

区域，然后再进行精确分类的 Fast R-CNN [2]、Faster R-CNN [3]等，然而以上方法由于存在重复卷积、

计算开销大问题难以用于实时的场景检测；相反，以 SSD [4]和 YOLO [5] [6] [7]三个版本为代表的单阶

段检测算法，可以从原始图像直接进行目标预测，在速度和精度上大大提升，其在人脸识别[8]、车牌号

识别[9]等目标检测领域得到了广泛的应用，其中 YOLOv3 的精度和 SSD 相当，但速度要快上 3 倍，更

适用于对实时性要求高的场景。 
目前基于课堂监控视频的研究主要是针对课堂人数统计[10]和人脸识别考勤[11]，未涉及对学生课堂

状态的检测，本文在 YOLOv3 网络的基础上，提出基于高校监控视频的学生课堂学习状态智能检测算法，

其创新点主要体现在以下几个方面： 
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1) 首次将人工智能技术应用于海量的课堂监控视频中，实时检测学生的课堂状态并对其检测结果进

行统计分析，为课堂教学质量评价提供参考； 
2) 在课堂监控视频中，单个 YOLOv3 网络模型检测的后排学生课堂学习状态无法达到很好的检测效

果。造成该结果主要有三个原因：一是后排的学生由于距离原因动作轮廓比较模糊，二是监控设备像素

有限无法保证教室后方学生行为的清晰度，三是在教室人数较多的前提下，学生过于密集造成的部分遮

挡。针对以上的图像多尺度问题，本算法设计了双 YOLOv3 神经网络算法，先训练人体定位检测模型用

于检测学生的位置，在尽可能较全定位教室人体位置后，在人体定位检测模型的基础上对相应位置的学

生做二次检测，进一步检测学生的行为，同时使用 K-means++聚类算法对标注的训练集数据进行聚类分

析，然后预测出学生的课堂学习状态，在提高检测精度的结果上改进图片中远景角度的学生漏检问题。 

2. 学生课堂学习状态智能检测算法概述 

2.1. K-means++聚类算法 

YOLOv3 [7]在对预测框进行预测的时候，借鉴了 Faster R-CNN 中的先验框思想。先验框是一组可以

通过人工标注得到的宽高固定的初始预测框，不同的数据集聚类得到的先验框的个数和宽高各不相同。

Yolov3 使用了 K-means 聚类算法对数据集中的样本框进行聚类分析，得到最有可能的样本框的形状，但

是 K-means 聚类算法的结果受聚类初始化中心点选取的影响较大。因此本文采用 K-means++聚类算法对

学生课堂视频数据集进行了聚类分析，从输入的数据集中随机选取一个点作为第一个中心点，以初始中

心点彼此尽可能远离为原则，减少了初始化聚类中心点选取对聚类结果的影响，聚类得到的先验框更贴

近数据集标注的目标框。 

( )
( )

1 1
box, centroid

d box, centroid 1 arg max

knk

i j
IOU

n
= == −
∑∑

                       (1) 

公式(1)中，box 表示样本，centorid 表示簇的中心，表示第 k 个聚类中心样本数，n 表示总样本数。

表示簇的中心矿和聚类框的交并比，IOU 越大，距离越小。 
 

 
Figure 1. Training flow chart of dual YOLOV3 network model 
图 1. 双 YOLOv3 网络模型训练流程图 
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Figure 2. Dual YOLOV3 network model test flow chart 
图 2. 双 YOLOv3 网络模型测试流程图 

 
按照上述方法，在学生课堂状态数据集中使用 K-means++算法重新对标注信息进行聚类，得到

的 9 组 anchor 值为：(10,13)、(16,30)、(33,23)、(30,61)、(62,45)、(59,119)、(116,90)、(156,198)、
(344,319)。 

2.2. 双 Yolov3 网络模型 

YOLO 是一个基于卷积神经网络(CNN)的实时物体检测算法。神经网络把图片分成不同的区域，然

后给出每个区域的边框预测和概率，并依据概率大小对所有边框分配权重。作为目前最先进的目标检测

算法，YOLO v3 主要经过了三次迭代，检测效果更加准确，功能也更强大，更实用。 
针对运用 yolo 算法进行学生课堂行为识别以达到检测教学质量这一目的，本文将学生的课堂学习状

态分为五类：正常听课(Normal)，阅读和记笔记(Read)，玩手机(Phone)，睡觉(Sleep)，左顾右盼等其他未

正常听课行为(Abnormal)。算法包括课堂学生人体定位模型和学生课堂学习状态识别模型，其整体流程

分为训练和测试两个阶段，主要流程如图 1、图 2 所示：在训练阶段，首先通过图像采集系统采集课堂

监控视频数据，分别对人体定位和学生课堂学习状态识别两个特征进行数据标注，然后搭建双 YOLOv3
网络并设置网络参数，将标注的数据集输入到双 YOLOv3 网络，最后训练人体定位模型和学生课堂学习

状态识别模型。在测试阶段，首先使用人体定位模型检测出学生的位置，然后使用学生课堂学习状态识

别模型在其检测出的学生位置预测框中进一步识别学生的学习状态，最后统计分析检测结果并存入数据

库，有效改进原始 YOLOV3 网络模型漏检率高的问题。 

3. 实验与分析 

3.1. 训练数据集介绍 

考虑到不同教室的摄像头角度、教室中学生座位疏密及学生每节课的座位不同等多种因素可能会导

致学生课堂学习状态识别模型训练测试结果造成偏差，本研究设置以下数据采集方案： 
1) 采集同样规模教室的两个月时间间隔内学生上课时间段的监控视频，尽量选择摄像头视角较为清

晰，教室上课人数不算过于密集且学生人员位置不固定的教室。 
2) 人工筛选出了 1000 张具有代表性的样本分布相对均匀的学生课堂学习状态数据集。 
3) 使用标注工具 labelImg 对图片进行标注，对象类别信息和位置信息在标注过程中会被保存到对应

的 xml 文件下。 
图 3 是数据集标注样本框的中心点的分布散点图，数据集标注样本框的中心点主要分布在图片长宽
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比例的 0.2~0.8 之间。 
 

 
Figure 3. Scatter diagram of center points of the labeled 
sample box 
图 3. 标注样本框的中心点的分布散点图 

3.2. 训练环境和训练参数 

本文数据集的训练基于 Windows10 64 位系统，使用 Nvidia GeForce RTX2080Ti 显卡、CUDA10.0 和

cuDNN 调用 GPU 加速训练。图像训练前被降采样到 416 像素 × 416 像素，训练中每轮迭代(Iteration)的
样本数量(batch)为 64；为了节省内存，每一轮样本又被平均分成 16 组(subdivision)输入网络参与训练前

向传播。batch 越大，每次训练提取的样本特征越多，训练效果越好，subdivision 越大，内存占用越小。

为了防止模型训练出现过拟合，本研究将模型初始学习率(Learning rate)设置为 0.001，并在迭代 2000 次、

4000 次时衰减 10 倍以减少 loss 波动。通过公式(2)计算卷积核个数(filters)到人体定位模型的卷积核大小

为 18，学生课堂学习状态识别模型的卷积核大小为 30。 

( )( )filters filters 3 5 num classes= = × +                                (2) 

由图 4 所示，图 4(a)和图 4(b)分别为人体定位模型和学生课堂学习状态识别模型训练的平均损失函

数图，随着训练迭代次数的增加，损失值逐渐减少，趋势逐渐平稳，当平均损失值在 1.0 上下浮动，达

到理想的训练效果。因此本研究选取迭代 5000 次的模型作为最终的人体定位模型。选取迭代 8000 次的

模型作为最终的学生课堂学习状态识别模型。 

3.3. 评价指标 

1) 混淆矩阵实验及结果 
混淆矩阵是用来总结一个分类器结果的矩阵。用于观察模型在各个类别上的表现，可以计算模型对

应各个类别的准确率、漏检率、误报率。本研究混淆矩阵评价的符号定义如表 1 所示，Y = 0 表示样本的

实际类别为负例，Y = 1 表示样本的实际类别为正例； ˆ 0Y = 表示模型预测的结果为负例， ˆ 1Y = 表示模型

预测的结果为正例。 
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(a) 人体定位模型平均损失函数图                     (b) 学生课堂学习状态识别模型平均损失函数图 

Figure 4. Model loss function image 
图 4. 模型损失函数图像 
 
Table 1. Confusion matrix 
表 1. 混淆矩阵 

 
模型预测的结果 

 ˆ 1Y =  ˆ 0Y =  

样本的实际类别 
Y = 1 真正例(True Positive, TP) 假负例(False Negative, FN) 

Y = 0 假正例(False Positive, FP) 真负例(True Negative, TN) 

 
Table 2. Test results of original YOLO network model and double YOLO network model 
表 2. 原始 YOLO 网络模型和双 YOLO 网络模型的测试结果 

 
原始 YOLO 网络模型 双 YOLO 网络模型 

预测结果 样本总数 所占比例 预测结果 样本总数 所占比例 

准确识别的数量 14,521 22,534 64.44% 19,518 22,534 86.62% 

误报的数量 2995 22,534 13.29% 507 22,534 2.25% 

漏检的数量 5018 22,534 22.27% 2509 22,534 11.13% 

 
其中，NTP 表示样本的真实类别是正例，其模型的预测结果也是正例的真正例样本数量；NTN 表示

样本的真实类别是负例，其模型将其预测成正例的真负例样本数量；NFP 表示样本的真实类别是负例，

但模型将其预测成为正例的假正例样本数量；NFN 表示样本的真实类别是正例，模型将其预测成为负例

的假负例样本数量。三种评价指标的定义如下： 
准确率 = NTP/(NTP + NFP)：被正确分类的学生学生课堂学习状态样本比例； 
误报率 = NFP/(NFP + NTP)；被错误分类的学生学生课堂学习状态样本中假正例的比例； 
漏检率 = NFN/(NFP + NTP)；被错误分类的学生学生课堂学习状态样本中假负例的比例。 
测试数据中含有 500 张教室监控图片，内含 22,534 条学生课堂行为记录，人体定位模型的检测效果
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如图 5 所示，原始 YOLO 模型和双 YOLO 模型的测试对比结果如表 2 所示，教室学生课堂学习状态检测

结果图对比如图 6 所示。 
分析表 2 得，使用双 YOLO 网络的学生课堂学习状态智能检测算法的准确率为 86.62%，漏检率为

11.13%，误报率为 2.25%，相较于原始 YOLO 网络算法的准确率为 64.44%，漏检率为 22.27%，误报率

为 13.29%，本文算法的准确率更高，漏检率更低。 
 

 
Figure 5. Detection effect of human body positioning model 
图 5. 人体定位模型的检测效果 

 

 
(a) 原始 YOLOV3 算法                                         (b) 本文算法 

Figure 6. Test results of classroom learning status of students 
图 6. 教室学生课堂学习状态检测结果图 

4. 学生课堂状态智能检测系统设计 

本文在基于双 YOLO 网络的学生课堂学习状态智能检测算法上，设计了学生课堂状态智能检测系统，

通过训练好的 YOLOv3 模型检测出教室的学生人数和学生的学习状态，面向教学管理人员，软件操作流

程精简，减轻教学管理人员的负担，对学生的出勤率和课堂关注度等情况作出评价。 
学生课堂状态智能检测系统主要包括 3 大功能：预览课堂监控功能，学生人体定位检测功能和学生

课堂学习状态检测功能，在加载模型后，可以对课堂监控视频进行实时的学生人数统计和学生状态识别，

图 7 为本系统的流程图：加载学生课堂状态智能检测模型后，首先进行课堂监控视频的选择与预览，接
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着进行学生人体定位检测或学生课堂学习状态检测两种功能选择，最终根据课堂监控视频，实时显示可

视化结果并进行相关统计。 
 

 
Figure 7. Flowchart of students’ classroom status intelligent de-
tection system 
图 7. 学生课堂状态智能检测系统流程图 

 
Table 3. Classroom evaluation score evaluation criteria and situation analysis 
表 3. 课堂评价得分评判标准及情况分析 

课堂评价等级 课堂评价得分 情况分析 

A (优秀) ≥85 班级 85%以上学生都在认真听讲或记笔记，学生精力集中，课堂专注度高 

B (良好) ≥70 班级 70%以上学生在认真听讲或记笔记，学生课堂专注度良好 

C (一般) ≥50 班级仅有超过 50%的学生在认真听讲或记笔记，学生课堂专注度一般 

D (不佳) <50 班级学生认真听讲或记笔记人数不到总人数的 50%，学生课堂专注度不佳 

 

 
(a) 用户界面                                           (b) 课堂评价结果 

Figure 8. Display of application user interface and classroom evaluation results 
图 8. 应用程序用户界面展示及课堂评价结果展示图 
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表 3 中所提到的课堂评价得分结合了权重为 80%的认真听课率与权重为 20%的课堂出勤率：其中认

真听讲率为双 YOLO 网络模型检测出的学生课堂中正常听讲和阅读记笔记两种学习状态占总体学习状态

的比例；课堂出勤率为通过人体定位模型检测出的学生人数占班级实际人数的比例。通过划分课堂评价

得分标准，本研究将学生课堂状态从班级大多学生注意力集中、专注度高的课堂状态到班级大部分学生

注意力不集中、专注度的课堂状态低分为 A (优秀)，B (良好)，C (一般)，D (不佳)四个等级。自习课的学

生学习状态评判同理。其中在 C (一般)，D (不佳)两个等级中，根据实际上课情况和老师教学任务的安排，

如出现 phone (玩手机)、abnormal (左顾右盼)等学生课堂状态大于 40%的情况可能为教师在课堂上发布了

雨课堂签到答题、学生小组学术讨论活动等教学任务，此时应以实际情况确定最终标准。 
如图 8(a)所示为在一段实时监测的教室人数为 45 人的监控视频中截取的应用程序用户界面展示，

通过课堂评价结果展示图 8(b)可看出该堂课的出勤率为 100%，认真听讲率为 78%，学生课堂状态为

B(良好)等级，正常听课及阅读约超过课堂总人数的 70%，学生在课堂上精力较为集中，课堂专注度

良好。 

5. 结论 

本文利用人工智能领域中的计算机视觉技术，创新搭建双 YOLO 网络模型并结合 K-means++聚类算

法对课堂监控视频中学生的课堂状态进行检测和分析，有效提高了模型检测结果的准确率。但是本研究

提出的项目还存在一些待改进之处，如教室内部人数过多造成的拥挤现象导致学生行为(尤其是手部动作

特征)被遮挡住，导致神经网络模型的识别准确率较低。本文算法可以充分利用课堂视频监控资源进行学

生人体定位和学生课堂学习状态的实时检测，并由学生课堂状态智能检测系统通过课堂评分向高校老师

及领导准确实时反馈课堂及自习课的学生学习状态，打破高校监控视频被机械记录并搁置的现状，推动

了人工智能技术在高校教学服务中的应用，提高了教学管理的效率各个高校的教学，实现了共同构建融

合信息技术的高校人才培养体系的目的。 
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