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摘　要　随着疫情防控的常态化开展,在线学习已成为日常教学活动的主要形式之一.然而,随着在线学习活动的大规模开

展,“情感缺失”问题日益凸显,已成为阻碍在线学习成效的主要原因之一.针对上述问题,探讨利用视频数据的非侵入式在线

学习情感状态识别方法.首先采集了２２名学生在线学习的面部视频和心率数据,构建了双模态在线学习情感数据库.其次,
采用帧注意网络从学习视频中提取表情特征,识别在线学习情感状态,识别精度达到了８７．８％.最后,探讨了视频心率识别方

法在在线学习情感分析中的应用,研究结果表明,困惑状态下的心率水平具有显著性.本文从学习视频数据挖掘出发,重点探

讨了基于表情和视频心率的学习情感识别,为提高在线学习情感状态感知提供了新思路.
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Abstract　Withthenormalizationofepidemicpreventionandcontrol,onlinelearninghasbecomeoneofthemainformsofdaily
teachingactivities．However,withthelargeＧscaledevelopmentofonlinelearningactivities,theproblemof“emotionalloss”isinＧ
creasinglyprominent,whichhasbecomethemainreasonforthelowcompletionrateofonlinelearning．Aimingtodealwiththe
aboveproblems,thenonＧinvasiveonlinelearningemotionstaterecognitionmethodusingvideodataisdiscussed．Firstly,thefacial
videosandheartratedataof２２studentslearningonlinearecollectedtoconstructabimodalonlinelearningemotiondatabase．
Secondly,theframeattentionnetworkisusedtoextractfacialexpressionfeaturesfromthelearningvideoandrecognizetheemoＧ
tionalstateofonlinelearning,anditsrecognitionaccuracyreaches８７．８％．Finally,theapplicationofthevideoheartraterecogniＧ
tionmethodinonlinelearningemotionanalysisisdiscussed．Researchresultsshowthattheheartratelevelintheconfusedstate
issignificant．Startingfromlearningvideodatamining,focusingonlearningemotionrecognitionbasedonfacialexpressionsand
videoheartrate,whichprovidesanewideaforimprovingtheperceptionofemotionalstateinonlinelearning．
Keywords　Learningemotion,OnlineLearning,Facialexpression,Heartrate,Emotionrecognition
　
　　随着互联网、人工智能等新一代信息技术的快速发展,在
线学习已成为一种重要的学习方式.在全球疫情蔓延的情形

下,在线学习的优势和必要性进一步凸显.然而,在线学习在

为学习者提供跨时空支持和资源共享保障的同时,其“情感缺

失”的问题却日益突出,导致部分在线学习者产生孤独感,继

而进一步引发学习倦怠感[１Ｇ２].教育并非一个单方向的机械

式知识传输过程,学生自身的情感和动机会在很大程度上影

响教育的成果.而大部分的智能教育技术缺乏对用户的情感

理解,导致在教育应用中的效果受到限制[３].因此,如何精准

感知学习者的情感状态并实施有效干预是目前教育领域关注

的焦点[４Ｇ６].

近年来,智能技术赋能教育为有效监控在线学习提供了有

力的抓手,物联网技术、传感器技术和大数据计算能力的不断

提升为学习行为分析提供了技术支撑,基于智能技术的学习

情感检测识别也引起了学者们的广泛关注[７].学生在在线学

习的过程中,产生了丰富的学习数据,除了论坛交互、学习日

志等阶段性数据,还包括视频、点击流等实时数据.随着深度

学习算法的快速发展,基于计算机视觉的学习情感感知识别

方法,因具有非接触、非侵扰、实时性好以及易规模化实施等

显著优势,成为教育与信息科学交叉领域的研究热点[８Ｇ９].该

类方法通过学习终端的摄像头采集学习者视频,并依据视频

中的多种视觉线索提取学习者特征,实现相关学习状态的感

知.值得注意的是,在线学习中终端设备采集的学习者的学

习视频中蕴含了丰富的学习情感信息.这种方法具有非接

触、非侵扰以及易规模化等优势,可感知自然学习情景下的真

实情感状态,且视频中包含了丰富的动态情感特征.因此,
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学习者视频为获取其学习情感状态、缓解在线学 习 “情 感 缺

失”问题提供了一条有效途径,进而有助于促进在线学习高质

量发展.

本文在学习分析理论的指引下,立足于在线学习环境,紧
紧围绕视频数据源,展开在线学习情感识别研究,以期为学生

的情绪感知提供辅助,为在线学习情感支持和学习预警提供

技术支撑.首先,考虑到深度学习算法进行训练时依赖于大

数据样本,本文借鉴了心理学研究的情绪诱导法,构建了一个

结合生理数据和面部表情数据的视频情感数据库.其次,围
绕学生在线学习情感识别的目的,本文采用了帧注意力网络

进行学生视频情感的识别,最后,本文考虑将基于视频的非接

触式远程生理信号检测方法引入在线学习情感识别研究中,

这是一种新的尝试,为在线学习分析提供了新思路.

１　在线学习情感识别研究现状

目前在线学习情感研究的关键点在于对学生在线学习情

感的精准感知,即学习情感有哪些表征形式,这些情感表征或

情感提示中哪些部分是可量化的,具体的量化方法有哪些.

Pekrun等提出要对认知活动中的情感进行测量,并编制了一

个认知—情感量表.该量表将认知情感分为积极的情感、消
极的情感和中立的情感[１０].积极的情感包括愉悦和好奇,消
极的情感包括沮丧和厌倦,惊讶被当成是一种中立状态的情

感.但是基于量表对情感进行测量的方法是回顾性的,这种

方式无法及时地感知学生的情感状态,且不太适用于在线学

习环境的测量.

日常生活中,人类可以通过语言、姿态和面部表情感知他

人的情感.在线学习一定程度上是一个人机交互的过程,因
此,让机器能够识别学生的情感是一种高效可行的方法.近

年来,教育研究者基于数据挖掘、计算机视觉等方法对学生的

学习状态进行测量.其中,基于计算机视觉的情感识别方法

的有效性已得到大量验证,Ashwin搭建了一个卷积神经网络

对学生的无聊、投入和中性３种情感状态进行了识别,对于扮

演的情感识别精度达到了８６％,对于自发情感的识别精度为

７０％[１１].Xu为识别智慧学习环境下学习者的情感,设计了７
层卷积神经网络结构,在自建学习者情感数据库上训练,结果

表明,该模型能较好地识别学习者情感[１２].

尽管已有许多学者依据面部表情实现了学习者的投入度

检测或情感识别,但由于在学习过程中无法保证人脸可以全

程被摄像头捕获,而单一模态的数据缺失会影响情感识别或

投入度检测的结果.因此,有研究者提出了融合面部表情和

其他模态的数据进行多模态识别的方法.例如,国内研究者

Ma结合面部表情、肢体动作和在线学习者评论的文字和表

情设计和实现了多模态的在线学习情感分析模[１３].Jia等[１４]

采用人工智能方法,基于课堂视频,对学生的位置分布、面部

表情和姿态特征进行统计分析,分析课堂的活跃度.Chen等

基于视频中的面部表情和心率检测写作过程中的学习者的投

入程度,该研究首次将远程心率识别用于投入度的自动检测,

但是由于当前的视频心率检测技术尚不成熟,其鲁棒性和精

准性还有待提升[１５].

学习情感识别已经形成了一定规模,但仔细梳理可以发

现,我国目前有关中小学生学习情感的研究集中在传统课堂,
关于在线学习情感识别的研究并不多,主要原因在于:疫情

之前,我国在线教育并未得到普及,业界对于此类研究的需求

较少;其次,基于计算机视觉的方法通常建立在大样本数据库

上,而当前公开的真实在线学习场景下的情感数据库较为缺

乏,限制了此类研究的推进.

机器学习人类情感的灵敏度和准确度取决于情感数据集

的质量,由于情感的表征有多种形式,情感数据库所涵盖的数

据各不相同.Lucey等收集了来自１２３个对象的五百多个视

频帧序列,制作了CK＋数据集[１６].该数据集将视频转化成

帧序列进行存储,每个帧序列都被标记了７种基本情感中的

一种.需要注意的是,该数据集是实验室中收集的扮演情感,

并非真实情感的流露.AFEW 数据集是从各国影片中剪辑

出的带有情感语义的视频片段,该数据集标签为６种基本情

感和中立.由于视频中带有自然的表情、各种头部姿态、遮挡

和照明,AFEW 极具挑战.OMG 是 Barrors等在 YouTube
上征集的数据库,该数据库收集人们在自然无约束环境下的

视频,注释者通过语音提示等信息将视频剪辑成片段,并基于

二维情感模型为片段进行情感标注[１７].每个片段都有两个

数值标签,分别代表情感激活程度和正负性.所有的数据中

２４４１个作为训练集、６１７个作为测试集、２２２９个作为验证集.

AffＧWild同样是在 YouTube上收集的,与 OMG 不同的是,

AffＧWild的注释是帧级的,视频的每一帧都有两个标签[１８].

其中训练集１００８６５０帧,测试集２１５４５０帧.基于面部表情

进行情感识别是常见的方法,但是,情感的表征方式具有多样

性,不同情感伴随不同的生理反应,不少研究者提出结合生理

数据、表情、姿态等多模态数据的情感计算方法.与此同时,

多模态情感数据库的出现正迎合了现实的需要.MAHNOBＧ
HCI是一个记录情感刺激反应的多模态数据库,旨在进行情

感识别和内隐标记研究[１９].它基于多个传感器同步记录音

频信号、眼睛凝视数据、面部视频和周围/中枢神经系统生理

信号,通过情感视频诱导的方式诱发受试者的情感体验,数据

标签由受试者使用唤醒、效价、可预测性和情感关键词进行自

我标注和自我二次标注.录制的视频、生理数据和注释被分

割并存储在数据库中.国内公开通用的大规模数据集较少,

研究者们通常依据研究的需要自建数据集,数据集的情感类

别定义上具有较大差异.例如,在面向学生情感识别时,Xu
开发了在线学习环境中的学生表情数据库,该数据库包含７０
名研究生的１７４５６幅图像,图像标签包括常态、专注、走神、悲
伤、惊恐、高兴、愤怒[２０].He等构建了自发学习表情数据库,

该数据库共包含２２名学习者的９７９张面部表情图像,所有面

部表情图像被标记为惊讶、疲倦、困惑、快乐和中性５个表情

标签[２１].目前基于图像的情感计算研究早期多集中在单帧

人脸图像的静态识别,因此相关研究最初以人脸图片制作数

据库,随着研究者将视角转向基于帧序列的动态情感识别,研
究者开始构建视频情感数据库以满足研究需求.

综上所述,随着计算机视觉与教育研究的交叉融合,基于

计算机视觉的学生情感自动识别方法受到了教育界的认可.

然而,目前基于视频的在线学习情感识别研究还处于起步探

索阶段,在在线学生情感表征、特征提取等方面还存在众多深

层次问题有待进一步研究,例如如何利用多视觉线索对学生

情感进行表征、如何挖掘多视觉线索中内隐的学习情感特征,

以及如何实现基于多维度多视觉线索融合的多粒度学习情感

识别等,这些均是亟需解决的关键科学问题.在此背景下,
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本研究创建了一个学生在线学习情感数据库,为学生情感识

别提供了有力的数据支撑.随后,本文考虑将基于视频的非

接触式远程生理信号检测方法引入在线学习情感识别研究

中,为在线学习分析提供了新思路.最后,本文紧紧围绕视频

这一数据源,面向学生的在线学习过程开展情感识别研究,为
在线教育提供了感知学习状态的工具,有利于在线教育开展

学习预警和个性化教学服务.

２　数据库构建

２．１　数据采集

为了采集在线学习环境下真实学习情感,本研究创设了

４种不同的在线学习情境:观看视频、游戏型学习、答题和阅

读文本.结合真实课堂调研和专家访谈,并考虑到不同情感

的发生机制不同、个体的情感阈值差异等,本文针对不同的被

试对象和学习情境分别设计诱导材料,主要对愉悦、专注、困
惑和厌倦４种情绪进行诱导,这４种情绪状态来源于 Baker
对于认知情感状态的定性研究[２２].尽管学习过程中可能还

存在其他情绪状态,但本文选择了４种典型的认知情感状态

进行检测.本文选取湖北省武汉市 H 小学四、五年级学生和

湖南省湘潭市 M 教育培训机构的五、六年级和高一年级的学

生为研究对象,共计采集了２２名学生在４种在线学习情境下

的学习过程数据.通过情绪诱导实验,本研究共采集有效视

频数据１０４份,并同时记录了学生的心率数据.我们将两种

数据基于时间戳进行了对齐,视频记录为 MP４格式,心率值

记录为CSV格式.

２．２　数据处理

本研究对采集到的数据进行了处理,包括剪切、对齐和标

注.首先将视频剪切为６s左右的视频片段,并记录视频对应

时间的心率值.随后为学习视频打上情感标签.情感标签和

心率值均在视频片段的文件名中标出,并将其记录在 Excel
表中.例如,对编号为８的学生进行数据采集,该数据是第三

次实验采集的,数据采集使用了编号为２的摄像头,包含了看

视频(编号为０１)、游戏型学习(编号为０２)、答题(编号为０３)、
阅读文本时(编号为０４)的学习过程数据,因此该学生在看视

频时的数据在Excel表中存储名为０３Ｇ０２Ｇ０８Ｇ０１．csv.

２．３　数据标注

为了保证数据标注的可信度,本研究采用了自我报告和

专家标注并行的方式对视频进行标注.视频标签包括愉悦、
专注、困惑和厌倦４种学习情感状态.

首先,我们对标注者进行培训,培训内容围绕视频的编码

方式、数据标记规则、学习情感的定义和情感的表征等方面进

行.然后,完成培训的标注者参与数据标记,赋予每个短视频

以情感标签(图１为情感标注实例).最后,根据情感诱导实

验后的自我报告进行数据库的二次标记.当两次标记出现冲

突时表示样本无效,从数据库中删除样本.经过数据筛选,最
终得到１２１１个时长为６s左右的情感标注视频,我们对这些

视频的情感标签、心率值都进行了详细记录,数据记录示例如

表１所列.

图１　情感标注实例

Fig．１　Examplesofemotionannotation

表１　数据标记记录

Table１　Recordsofemotionannotation

视频编码 保存的文件名 开始时间 结束时间 心率值 情感标签

０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０１Ｇ０００:２５．２８ ００:３０．４４ １０９２
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０２Ｇ２０１:１７．４８ ０１:２４．００ １１４２
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０３Ｇ２０２:０２．３６ ０２:０８．８４ １１４,１１５２
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０４Ｇ２０２:１８．００ ０２:２６．０８ １１２２
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０５Ｇ３０２:２６．０８ ０２:３４．００ １１２,１１３３
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０６Ｇ３０２:４５．３２ ０２:５１．３６ １１４３
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０７Ｇ３０３:０５．４０ ０３:１１．８４ １１８３
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０８Ｇ３０３:１３．００ ０３:２１．１２ １１８３
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ０９Ｇ２０３:２４．６４ ０３:２９．２０ １１３２
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ１０Ｇ１０３:３４．７６ ０３:４１．２８ １１３,１１５１
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ１１Ｇ０００:２８．６８ ００:３４．６８ １０９０
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ１２Ｇ０００:３７．６０ ００:４３．６０ １０９０
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０３Ｇ１３Ｇ００１:０９．６４ ０１:１５．６４ １１４０
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０４ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０４Ｇ０１Ｇ３００:１１．５２ ００:１７．５２ １０６３
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０４ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０４Ｇ０２Ｇ４００:３４．７２ ００:４０．７２ １０５４
０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０４ ０２Ｇ０１Ｇ０１Ｇ０４Ｇ０３Ｇ４００:５０．００ ００:５８．３２ １０４４

３　基于视频的在线学习情感识别

３．１　基于表情的在线学习情感识别

３．１．１　迁移学习

当前,深度网络结构的学习能力越来越强大,但是当训练

数据过少时,易导致过拟合.尽管教育大数据时代已经到来,
但是标注诸如学习情感之类的视频大数据还十分困难.为了

解决学习情感数据标注不足的问题,本文采用了迁移学习方

式进行模型训练,这种方式能够减少模型训练的时间,加快模

型收敛的速度,减少过拟合的风险 .本研究使用了在 MSＧ
CelebＧ１M 人脸识别数据集[２３]和FER＋表情数据集[２４]上预先

训练的 ResNet１８作为预训练模型.

３．１．２　改进的帧注意网络

尽管视频蕴含了丰富的动态情感特征,但是在在线学习
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魏艳涛,等:基于视频的在线学习情感识别研究



中,表征情感的面部表情可能稍纵即逝,视频中的所有帧并非

都有助于情感识别.因此,本文使用帧注意网络进行在线学习

情感识别[２５],该网络包含特征嵌入和特征聚合两个模块.在

特征嵌入模块,将生成的帧特征表示传入特征聚合模块;在

特征聚合模块,有两个注意模块,通过这两个注意模块聚合视

频的所有帧特征,得到一个紧致的视频特征表示,用于４种学习

情感识别.本研究按照 Meng等[２６]的方法修改了ResNet１８的输

出层,添加了一个特征聚合模块,修改后的网络结构如图２所示.

图２　改进的帧注意网络结构

Fig．２　Improvedframeattentionnetworkstructure

３．１．３　基于表情的在线学习情感识别

从情感表征的角度而言,人脸表达的情感信息最丰富;从

视觉感知的角度出发,相较于静态的图像帧,视频蕴含动态的

情感变化.因此,本研究紧紧围绕视频数据,运用深度学习方

法挖掘面部特征进行学习情感识别(见图３),该方法结合了

静态与动态特征,能更好地识别学习情感状态.本文首先对

数据集进行预处理,对数据集进行文件夹分类,从视频中提取

相应的关键帧,并进行人脸检测与对齐.其次,将数据集分为

训练集、验证集与测试集来设计视频帧采样方式.随后基于

ResNet１８预训练模型进行迁移学习,使用帧注意力网络学习

情感特征,训练在线学习情感识别模型.最后,实现基于帧注

意网络的在线学习情感识别.

图３　学习情感识别流程图

Fig．３　Flowchartoflearningemotionrecognition

３．２　基于视频心率的在线学习情感识别

心率估计和监测对于确定学习者的学习情感状态非常重

要,传统的测量心率的方法都是接触式的,如电极式心电图,

通过电极片感应人体的心动电流来测量心率,在可穿戴设备

如智能手表上,最常用的是利用光电容积脉搏波(PPG)来

进行测量,但同样需要紧密接触皮肤.接触式的测量方式虽

然较为准确,但必然会带来很多不适与不便,尤其在学习场景

下,无接触测量更加重要.近年来,基于远程光电容积脉搏波

描记法(RemotePhotoplethysmography,rＧPPG)的心动周期

信号测量方法受到广泛关注[２７].该方法通过实时测量面部

因心脏搏动而产生的对不同波长光照吸收/反射量的周期性

变化,以此来推断心动周期情况以及心率、呼吸频率和心跳变

异性等生理指标[２８].本文采用了 Wang等[２９]的 POS方法,

实现了基于视频的学生心率检测,并根据心率变化识别学习

情感状态.

４　在线学习情感识别结果分析

４．１　实验环境简介

本文实验所用的数据来源于前期通过诱导实验采集构建

的学习情感数据库.硬件环境方面,本实验的主要设备配置

包括 IntelXeon E５Ｇ２５６０ 处 理 器,NVIDIA GeForce GTX
１０８０Ti,Windows１０６４bit;软件环境方面,本实验所用编程语

言为Python,使用 PyTorch框架.本文将数据集按照８∶１∶１
的比例划分为训练集、测试集和验证集,由于本文构建的学生

情感视频数据集的视频样本为１２１１个,因此训练集、测试集

和验证集的数据样本为９７６,１２２,１２３个.

４．２　基于表情的在线学习情感识别结果分析

４．２．１　模型参数选择

本文采用交叉熵损失作为模型的损失函数,并采用随机

梯度下降算法进行优化.动量设置为０．９,权重衰减为１×

１０－４.为了得到最佳的模型,本文进行了调参实验,对每种
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参数设置都训练了１００个epochs.为了能够保存训练中的最

佳模型,每训练一个epoch,使用验证集验证一次,当验证集

精度升高时保存模型,选择训练得到的最佳模型在测试集上

评估.学习率,本文先后设置了 １×１０－４,４×１０－４ 和 １×

１０－５.设置batchsize为８,３２和６４,调参结果如图４所示.

其中横坐标代表不同的学习率,纵坐标代表不同的批处理样

本大小.可以看出,当学习率设置为１０×－５,batchsize为３２
时,训练得到的模型精度最高.

图４　调整超参数实验结果

Fig．４　Experimentalresultsofadjustingsuperparameters

４．２．２　结果分析

经上述分析,本文得到了性能最佳的学习情感识别模型,

该模型对４种学习情感状态的识别精度达到了８７．８０４％,从
图５中可以看出,愉悦和厌倦的精确度最高,达到了９６．３０％
和９７．０２％,与常用的二维情感模型对应,这两种情绪分别位

于唤醒度的两级,对于人类的视觉感知而言,也是易于识别的

情感状态.但是专注和困惑两种状态的识别精度较低,主要

是因为处于这两种状态的面部表情较为相似,区分度不高.

因此,如何设计相应的算法提高这两种在线学习情感状态具

有重要意义.

图５　不同情感状态识别准确度

Fig．５　Recognitionaccuracyofdifferentemotionalstates

４．３　基于视频的在线学习情感识别分析

上一节实验结果表明,本研究提出的基于表情的方法对

于困惑和专注两种情绪状态的识别精度比愉悦和厌倦低,且
这两种情绪易于混淆.因此,本文尝试使用一种新颖的方

式———rＧPPG法来分析不同情感状态的特征,图６给出了其

中一名学生的视频心率检测结果.

图６　学生视频心率检测示例

Fig．６　Exampleofstudentvideoheartratedetection

本文从每位同学的４种情感视频中各取出视频序列共

１０个,共计２００个视频,并从每个视频中采样两个心率值,代
表该状态的心率值.本文依据不同情感状态下的视频心率值

来分析学生不同情感状态下的心率特征.
对于不同情感状态下的心率特征,本文进行了方差分析,

分析结果如表２所列.对于每种情感状态,本文均采样了

１００个心率值数据.４种不同情感状态下的心率平均值显示,
困惑状态的心率值最高,厌倦状态的心率值最低.通过方差

分析,F分布为１０．４１６,其对应的P 值为０．０００１.

表２　不同情感状态的心率水平差异分析

Table２　Analysisofheartratedifferencesindifferentemotional

states

情感状态 N
心率值

平均值 标准差

愉悦 １００ ８５．４６ １２．５６７
专注 １００ ８４．０７ １３．６６１
困惑 １００ ９２．８３ １７．４１５
厌倦 １００ ８１．９ １４．６８７
F值 １０．４１６

LSD事后检验 ３＞１,２,４

经过LSD事后分析,发现困惑与其他３种情感状态之间

的显著性均小于０．００１,因此认为困惑与其他３种情感状态

的心率值具有显著性差异.进一步观察表明,愉悦与专注的

显著性为０．５０４,专注和厌倦的显著性为０．２９７,愉悦与厌倦

的显著性为０．０８７,继而得出结论:愉悦与专注、专注与厌倦

之间不存在显著性差异,而愉悦和厌倦之间存在显著性差异.

在基于面部视频的情感识别中,困惑和专注易混淆,而视

频心率与情感状态的方差分析显示,困惑的心率水平极其显

著.因此,可以将视频心率检测作为在线学习困惑检测的补

充方案,在多模态数据驱动下,基于视频数据、融合心率和面

部表情特征,对在线学习情感状态做进一步的判别.

结束语　本文在学习分析理论的指引下,紧紧围绕视频

数据开展在线学习情感识别研究.本文借鉴心理学研究的情

绪诱导法,构建了包含心率数据和面部表情数据的学习情感

视频数据库.围绕在线学习情感识别,本文采用改进的帧注

意网络进行表情识别,该模型对于愉悦、专注、困惑、厌倦这４
种学习情 感 状 态 的 识 别 精 度 分 别 为 ９６．２９６％,８１．１８％,

８１．９７％,９７．０１％.同时,本文验证了视频心率对于识别困惑

情感的可行性.本文的研究可为无接触式多模态学习情感分

析研究奠定基础[１２Ｇ１３],后续我们将结合面部表情和视频心率

特征开展多模态的学习情感识别的研究.
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