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摘　要　智能教育快速发展,运用人工智能提升教育质量和效率已成为趋势.学生作为教育的核心,其情绪状态对教育成效具

有至关重要的影响.为了深入研究学生情绪,收集了课堂场景中的学生学习视频,包括听课和小组讨论两种情境,并据此建立

了一个多任务学生情绪数据库.面部作为内在情绪状态的直接外在体现,显示出 AU 与情绪之间的紧密关联.在此基础上,提

出了一个基于多任务学习的学生情绪识别模型 MultiＧSER.该模型通过结合 AU 识别和学生情绪识别两项任务,挖掘各个 AU
与学生情绪之间的关联关系,进而提升模型在学生情绪识别方面的性能.在多任务实验中,MultiＧSER模型的情绪识别准确率

达到了８０．８７％,相比单情绪识别任务模型SEＧC３DNet＋,效果提升了３．１１％.实验结果表明,通过多任务学习挖掘 AU 和情

绪之间的关联关系,模型在分类各种情绪方面的性能得到了提升.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofintelligenteducation,ithasbecomeatrendtouseartificialintelligencetoimprovethe

qualityandefficiencyofeducation．Theemotionalstateofstudents,whoareatthecenterofeducation,hasacrucialimpacton

educationaleffectiveness．Inordertostudystudents’emotionsindepth,thispapercollectsstudents’learningvideosinclassroom

scenarios,includingtwocontextsoflisteningtolecturesandgroupdiscussions,andbuildsamultiＧtaskstudents’emotiondataＧ

baseaccordingly．Thefaceservesasadirectoutwardmanifestationoftheinternalemotionalstate,whichshowsastrongcorrelaＧ

tionbetweenAUandemotions．Basedonthis,thispaperproposesamultiＧtasklearningＧbasedstudentemotionrecognitionmodel

MultiＧSER．ThemodelexplorestheassociationrelationshipbetweenindividualAUsandstudents’emotionsbycombiningthe

twotasksofAUrecognitionandstudents’emotionrecognition,therebyimprovingtheperformanceofthemodelinstudents’

emotionrecognition．InthemultiＧtaskexperiment,theMultiＧSERmodelachievesanaccuracyof８０．８７％inemotionrecognition,

whichimprovestheeffectby３．１１％comparedtothesingleemotionrecognitiontaskmodelSEＧC３DNet＋．TheexperimentalreＧ

sultsshowthattheperformanceofthemodelincategorizingvariousemotionsisimprovedbyminingthecorrelationsbetween

AUsandemotionsthroughmultiＧtasklearning．

Keywords　Studentemotionrecognition,MultiＧtasklearning,C３D,SE,Facialactionunits

　

　　随着信息技术和人工智能(AI)的迅速发展,在互联网的

引领下,传统行业正在向数字化、智能化方向迈进.国务院颁

布的«中国教育现代化２０３５»[１]和教育部推出的«教育信息化

２．０行动计划»[２]文件都强调了推进信息技术、人工智能与教

育教学融合的重要性,这意味着教育部门和相关机构将致力

于利用人工智能技术来创新教学模式,探索智能化教学工具

的应用,以提高教学质量和效果.

学生的情绪对教学成果有着决定性影响.掌握学生在学

习过程中的情绪,对于深入理解学生的学习体验、提高教学效

果至关重要.首先,教师可以通过观察学生的情绪,洞察其学

习动机、兴趣、注意力等,进而调整教学方法,使之更贴合学生

的实际需求,以此改进教学效果.其次,对学生情绪的分析也

为教学评价和教学反思提供了重要依据,教师可以根据学生

情绪的反馈来评估教学内容的吸引力、难度和有效性,并进行



必要的调整和改进[３].

因此,本研究旨在结合人工智能和教室硬件技术,通过建

立一个课堂环境下的学生情绪数据集,并利用 AU 作为辅助

信息提升情绪识别的准确性.这样的方法旨在辅助教师更精

确地理解学生的情绪状态,从而提升教学质量.

１　学生情绪识别研究现状

课堂技术和智能课堂的快速发展使得研究人员开始探索

如何准确地捕捉学生在学习过程中的情绪,以更好地理解他

们的学习体验并优化教学效果.一些研究人员参考了保罗􀅰

艾克曼(PaulEkman)提出的愤怒(Anger)、厌恶(Disgust)、害

怕(Fear)、高兴(Happiness)、悲伤(Sadness)和惊讶(Surprise)

的６种 基 本 情 绪 作 为 学 生 情 绪 类 别[４Ｇ５].如 Sumalakshmi
等[６]借鉴了这６种基本情绪,并在 FERＧ２０１３数据集上进行

了实验.Dai等[７]提出了一种基于多头注意力的方法,用于

对学生情绪进行分类.他们将学生的情绪分为快乐、悲伤、愤

怒、惊讶、恐惧、厌恶和中性,并在静态面部数据JAFFE和 OＧ

LSFED数据集上进行了测试.Jiao等[８]构建了一个全局多

尺度和局部注意力网络(MAＧNet)的表情识别模型,该模型将

学生情绪划分为愤怒、厌恶、恐惧、高兴、中性、悲伤、惊讶７
类.为了验证模型的准确性和可靠性,他们在公开的面部表

情数据集 KDEF,FEDＧRO和PoseＧAffectNet上进行了实验.

随着研究的深入,研究者们发现Ekman的情绪理论不完

全适合描述学生的情绪,同时注意到非课堂环境下采集的数

据集与学生在环境中的情绪表现之间存在显著差异.为了更

好地理解学生的情绪,研究者们采用问卷调查和访谈等方法

确定学生情绪,并开始构建针对学生情绪的专用数据集.

Han等[９]通过问卷调查和访谈,对学生在听课过程中的情绪

状态进行了分类,将其划分为倾听、疑惑、理解、抗拒和不屑５
种.他们通过结合现有监控设备,并应用多姿态人脸检测以

及面部表情识别技术,实时获取学生在学习过程中的情绪.

同时,通过分析学生眉毛两端与眼睛中点夹角、头部角度和唇

部３个特征点的变化来判断学生的情绪状态.Gao[１０]通过总

结相关研究成果,与一线教师交流,并结合课堂实地考察,主

要对愉悦、困惑、惊奇、疲倦和中性５种常见的学习情绪进行

研究.此外,还构建了一个自发数据集,但在录制时对志愿者

设置了不戴眼镜、刘海不遮挡眉毛的要求.Chen[１１]将学生情

绪分为专注、愉悦、困惑、沮丧和厌倦.他设计了特定的数学

测试和智力挑战游戏,目的在于诱发目标情绪反应,并邀请学

生参与实验,以采集和分析这些情绪.Xu[１２]在两所中学和一

所高校展开了结构化观察,记录学生在课堂学习和在线学习

过程中出现的情绪和次数,并对５名教师进行访谈,了解他们

对学生情绪的看法.最终根据结构化观察和访谈结果,将学

生的情绪分为常态、高兴、愤怒、悲伤、惊恐、专注、走神.此

外,他创建了一个学生表情数据库,并在数据收集前对７０名

研究生进行了培训,目的是让他们在自然状态下尽可能准确

地表达和展现不同的情绪.

尽管这些研究为我们理解学生情绪提供了新视角,但通

过结构化观察、访谈、问卷调查和实地考查等方法来识别学生

情绪可能会受到个人认知偏见和情绪波动的影响,这可能会

损害数据的客观性和精确性.此外,特定课堂环境下收集的

数据可能因非自发性或某些限制条件而与学生在自然课堂环

境中的情绪表达不一致,进而影响数据的代表性和广泛适用

性.本文的主要贡献如下:

１)在综合现有研究成果的基础上,结合 Plutchik的情绪

理论,同时考虑到课堂情境中学生情绪的温和特质,选择了

Plutchik情绪轮[１３]中的温和情绪类别来对学生情绪进行分

类.这些情绪包括兴趣(Interest)、接受(Acceptance)、宁静

(Serenity)、忧 虑 (Apprehension)、涣 散 (Distraction)、沉 思

(Pensiveness)、无聊(Boredom)和烦恼(Annoyance).

２)为了深入探析学生的情绪,收集了学生在教学场景下

的学习视频数据,覆盖了学生在听课和小组讨论这两种不同

的互动情景.基于这些数据,构建了一个多任务学生情绪数

据库,包含学生情绪和 AU的标注.

３)提出了一种基于多任务学习的学生情绪分类模型,综

合考虑了 AU识别和情绪识别两项任务.通过引入 AU的辅

助信息并利用信息共享机制,进一步提升了模型在学生情绪

识别方面的性能.

２　相关研究

面部活动单元(FacialActionUnits,简称 AU)起源于

Ekman等[１４]开发的脸部行为编码系统(FacialActionCoding
System,FACS),它是基于对面部肌肉动作的详细测量和分

析,将面部划分为不同的 AU,每个 AU 对应特定的面部肌肉

动作,以描绘和衡量面部肌肉的变化.

AU与情绪的紧密联系体现在面部表情通常是情绪内在

状态的外在反映[１５].首先,从生理学角度来看,AU 和面部

表情都是以面部肌肉运动为研究对象[１６].AU 是通过对面

部肌肉运动的系统观察和分析而定义的一系列动作单元,它

能够精确地描述面部表情的细微变化,从而为我们提供了一

种客观、量化的方式来研究面部肌肉与情绪之间的关系.每

个 AU都对应着特定的面部肌肉或肌肉群的运动,这些运动

在不同情绪状态下会有不同表现.其次,从心理学角度来看,

不同的情绪状态会导致不同的心理过程和认知变化,这些变

化会进一步影响面部表情的形成.例如,当一个人感到快乐

时,面部通常会展现出 AU１２(嘴角上扬)和 AU６(脸颊提升).

相反,在感受到烦恼或忧虑时,则可能表现出 AU４(眉头皱

起).

面部表情是人类用来传达情绪最有力、最自然、最普遍的

信号之一[１７].AU 作为面部表情的量化指标,与情绪之间存

在着紧密的生理学和心理学联系.这种对 AU的观察为我们

深入理解和预测情绪提供了宝贵的线索[１８].

单任务学习(SingleＧTaskLearning,STL)用于实现单一

任务或目标,模型通过学习特定的目标函数来完成该任务.

多任务学习(MultiＧTaskLearning,MTL)是一种机器学习方

法,旨在通过同时学习多个相关任务来提升模型的性能[１９].

在多任务学习中,一个模型被训练来完成多个任务,而不是仅

针对单一任务进行训练.这些任务可以是相关的、互补的,并

通过共享底层表示来提升性能.Zhang等[２０]提出了一种情

绪识别模型,该模型基于多任务学习框架,特别融入了跨模态
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注意力机制.这种机制的引入使得模型能够高效地学习和区

分不同模态(如视觉、听觉)中的特有特征以及跨模态间的共

享特征.通过这种方式,模型优化了对各个模态数据的处理

和理解,同时促进了不同信息源之间特征的整合,从而在情绪

识别任务上实现了更高的准确度和鲁棒性.Zhang等[２１]将

情感分析和情绪识别视为互相关联的两个任务,并提出了一

种创新的多任务学习模型,该模型采用跨任务注意力机制.

这种机制使得模型能够在执行情感分析时注意到情绪识别中

的相关信息,从而优化了两个任务之间的信息流动和特征共

享.通过这种方法,模型能够更有效地理解和处理复杂的情

感和情绪数据,为提高两种任务的模型性能提供了新的策略

和视角.Li等[２２]指出人格特征与情绪存在显著的相关性,并

基于这一观察,设计了一个融合迁移学习理念的多任务学习

框架.该框架旨在并行预测个人的人格特征和情绪,并深入

探讨了这两个任务之间的信息共享策略.

３　数据集构建

３．１　数据采集

课堂环境对于准确识别学生情绪至关重要.因此,本文

采集课堂场景中学生的自然表现(没有施加任何外部约束或

指导),构建了一个名为 EmoAU 的数据库,包括学生上课的

学习视频和学生小组讨论的视频,涵盖了课堂和小组讨论两

种情景.虽然研究者们对学生情绪分类的看法各不相同,但

情绪词义之间确实存在相似之处.本文在深入分析现有研究

成果并细致观察课堂上学生情绪表现的基础上,考虑到学生

情绪在教 育 环 境 下 通 常 展 现 出 温 和 的 特 质,特 别 选 取 了

Plutchik情绪轮中的８种温和情绪,即感兴趣、接受、宁静、忧

虑、涣散、沉思、无聊和烦恼,作为学生情绪分类的依据.本数

据集涵盖了７４名学生,年龄在２３~３０岁之间,包括本科生、

研究生和博士生.课堂视频涉及不同的学科内容,而小组讨

论则围绕计算机研究方向和机器学习两个主题展开.

３．２　数据处理

本研究收集了７７个学生在上课和讨论过程中的视频,总

数据量约为１５６GB,所有视频均已转换为统一的 MP４格式.

随后,招募了志愿者来提取并标注视频中的学生情绪.为了

提高标注的准确性,志愿者接受了全面的培训,包括情绪识别

的基本知识、Plutchik情绪轮理论、需识别的情绪类型,以及

如何使用剪映软件提取视频片段的操作指南.之后,志愿者

借助剪映软件,手动提取视频中的情绪数据,以确保数据的准

确性.在预处理视频时,考虑到个体差异的重要性,本文没有

对视频片段的时长和尺寸设定任何限制.

３．３　情绪数据标注

在进行视频剪辑标注的过程中,志愿者会密切观察学生

的情绪表现.一旦发现目标情绪表达,立即暂停视频,通过调

整时间轴前后位置来仔细分析情绪变化,并进行初步情绪状

态的判断.在初步评估完成后,标注人员会依据表１中的情

绪判定标准进行进一步评估.该表综合了现有文献、图书、摄

影领域中关于情绪描述的关键特征.

表１　情绪特征

Table１　Emotionalfeatures

Emotion Facegesture Bodygesture

Interest[２３]

Cheeksup
Raiseeyebrows

Crinkleatthecorneroftheeye
Openyourmouthwideorshowyourteeth

Leanforward
Headtilt

Adjustmentofbodyposture

Acceptance[１１]

Lifttheuppereyelid
Thecornersofone’smouthlift

Cornerofmouthstretching
Lipspressingagainsteachother

Nodofthehead

Serenity[２４Ｇ２５] Therearenodistinctfacialfeatures Nodistinctivephysicalfeatures

Boredom[２４]

Glower
Droopyeyelid

Closeone’seyes
Thecornersofthemouthgodown

Liftone’schin
Faceinhand

Handspalmsunderthechin,elbowsontable
Bodychangesdirectionandmovestotheright/leftyawn

Distraction[２３] Eyesright/left/up/down
Mouthopens/closesnaturally

Toturnone’shead
Playwithone’scellphone

Lookingoutthewindow,classmates

Apprehension[２４]

Knitone’sbrow
Biteone’slip

Ptosisoftheeyelids
Eyesright/left/up/down

Biteone’sfinger
Tapthetablewithyourfingertips

HeadtiltFrequentmovements

Pensiveness[２６]
Knitone’sbrow
Raiseone’shead

Scrunchupone’snose

Scratchone’schin
Headtilt

Annoyance[２７]
Knitone’sbrow

Droopingeyebrows
Lifttheupperlipandlowerlipup

Bowone’shead
Climbonthetable

Handsbehindone’shead
Buryone’sheadinthesand

　　为了提高标注结果的准确性和可靠性,标注人员将结合初

步判断和标准表评估来确定最终的情绪类别.每个视频片段

将由５名志愿者独立评估,以保证标注结果的一致性并降低个

人主观判断的影响.当出现分类上的不确定性或分歧时,如

新出现的特征、多重特征表达或标注人员意见不一致,本文将

采取以下措施:若某个类别获得超过６０％标注者的支持,则
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采纳多数意见为最终分类;若无类别达到此标准,则进行集体

讨论以决定类别;讨论无果的样本将被排除.

最终,本文从原始数据集中成功提取了７７０４个学生情绪

视频片段.其中,宁静个数为１７４４,涣散个数为１９４６,无聊

个数为１５４６,感兴趣个数为１０８０,沉思个数为９８８,接受个数

为２９８,烦恼个数为９８个,忧虑个数为４个.鉴于忧虑情绪

样本数量过少,本研究不对其进行深入探讨.针对烦恼和接

受情绪样本不足的问题,本文采用了数据扩充技术以增强模

型的泛化能力.鉴于细微的情绪变化可能会影响情绪分类,

本文选择了水平翻转作为数据扩充的手段.这种方法可以产

生与原始视频片段相似但又略有差异的新样本,这对于维持

情绪表达的一致性来说是有效且适宜的.

３．４　AU标注

在标注学生 AU的过程中,人工标注是一项挑战,这项任

务不仅复杂,而且耗时.要成为一名合格的标注人员,需要经

过大约１００h的专业培训,以确保其能够精确地识别和标注各

种 AU.针对 AU标注的挑战,本文选择了一种更为实用的

方法.这种方法着重于标注那些容易被直观识别的 AU,标

注人员不必花费大量时间进行细致的分析,从而减少错误的

可能性.同时,因直观的面部特征在不同标注者之间的主观

判断较为一致,故此方法也有助于提高数据标注的一致性.

此外,研究特别关注与课堂行为紧密相关的 AU.例如,感兴

趣通常表现为脸颊抬高和嘴角上扬,而沉思和烦恼的表达则

可能表现为眉头皱紧和嘴角下拉.因此,本文选择了 AU４,

AU６,AU１２,AU１５,AU１７,AU２７,AU２８,AU４３这几种容易

识别的 AU进行标注,如表２所列.

表２　EmoAU数据集中的８种 AU

Table２　８AUsinEmoAUdataset

AU EnglishName
AU４ Browlowerer
AU６ Cheekraiser
AU１２ Lipcornerpuller
AU１５ Lipcornerdepressor
AU１７ Chinraiser
AU２７ Mouthstretch
AU２８ Lipsuck
AU４３ EyesClosed

为确保 AU标注的准确性,标注人员接受了专门的培训,

深入学习了每个 AU 的具体位置和特征动作.同时,我们为

标注工作创造了一个安静且光线充足的环境,以确保标注者

能够清晰观察和记录 AU信息.经过对面部表情进行详细观

察和分析,标注人员能够准确识别出这 ８种 AU.为了消除

不同标注人员在评估 AU 强度时可能产生的主观差异,本文

采用了二进制的标注方法,仅记录 AU 是否出现.如果样本

中特定 AU出现,则标为１;如果未出现,则标为０.

４　基于AU的多任务情绪识别方法研究

为了更精准地识别学生情绪,本研究构建了一个基于多

任务学习的网络模型,即 MultiＧSER,该模型能够同时执行

AU和情绪的识别两项任务.模型的输入是一个包含１６帧

图像的序列,每帧都是３通道的彩色图像,且每帧的尺寸大小

为１１２×１１２.MultiＧSER整体框架分为共享层和输出层,共

享层主要负责通道特征融合和时空特征提取,输出层则用于

各个任务的具体输出.详细架构细节已在图１中展示.

图１　MultiＧSER网络结构图

Fig．１　NetworkarchitectureofMultiＧSER

４．１　共享层

在 MultiＧSER网络架构中,本文设计了一个共享层,该共

享层结合了SE(SqueezeＧExcitation)和C３D模型,以实现对特

征的处理和提取.其中,C３D 模型负责从视频数据中捕获

时空特征,为模型提供丰富的时空信息;而SE模块自适应地

调整网络中不同通道的权重,从而突出重要特征,抑制不重要

的特征.具体的计算式如式(１)和式(２)所示:

x１＝C３D(h) (１)
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x~＝SE(x１) (２)

其中,h表示输入的特征,x１表示经过 C３D模块后得到的输

出;x~表示经过SE模块后得到的输出.

在共享层部分,本研究采用参数的硬共享机制,这一机制

使得多个目标模型能够联合训练,并共享主体部分参数.这

一策略不仅大幅缩减了模型参数的总规模,而且有效地避免

了过拟合现象的发生,同时降低了模型的复杂度,提高了模型

的泛化能力和学习效率.

４．２　输出层

MultiＧSER网络的输出层划分为学生情绪识别通道和

AU识别通道,每个任务都拥有其专门的输出层,确保了任务

的独立性.这种多通道设计的输出层使得模型能够从共享的

特征表示中精确提取出不同任务所需的关键信息,进而实现

精准预测.这样的设计使得 MultiＧSER网络具有更强的灵活

性和适应性,能够同时解决多个任务,并且在每个任务上都能

取得良好的性能.具体的实现公式如式(３)－式(６)所示:

xem１ ＝Wem１x
~＋bem１

(３)

xau１ ＝Wau１x
~＋bau１

(４)

pem＝softmax(Wemxem１ ＋b) (５)

pau＝softmax(Wauxau１ ＋b) (６)

其中,Wem１
和Wau１

表示第一层激活线性层权重,Wem和Wau表

示第二层激活层的权重;b为偏置项;pem 表示模型在学生情

绪上的概率;yau表示模型在 AU识别上的概率.

４．３　损失函数设计

本文中学生情绪识别和 AU识别两个任务均采用了交叉

熵损失函数来训练网络,具体损失函数如式(７)和式(８)所示:

lem＝－１
N∑

D

i
　∑

k

c＝１
yic

emlog(pic
em) (７)

lau＝－１
N∑

D

i
　∑

m

c＝１
yic

aulog(pic
au) (８)

其中,k和m 分别代表学生情绪识别和面部行动单元类别的

数目;yic
au和yic

em分别代表学生情绪识别和面部行动单元识别

第i个样本类别c的标签;pic
em和pic

au分别代表学生情绪识别和

面部行动单元识别第i个样本类别c的概率.

为平衡情绪识别和 AU 识别这两个任务,本文采用了加

权损失策略,通过为各任务分配不同权重,调节它们在总损失

中的权重占比,从而提升学习效率和识别精度.这种方法不

仅解决了任务重要性差异的问题,还实现了多任务学习框架

下的任务平衡,如式(９)所示:

l＝αlem＋βlau (９)

其中,l代表总损失,α和β分别代表情绪识别和 AU 识别任

务的权重.

５　实验结果与分析

５．１　实验参数设置

本文将７７０４个样本按照８∶２的比例划分为训练集和测

试集,然后将训练集中的数据再次以８∶２的比例划分为训练

集和验证集.为保证数据划分的一致性,本文使用了固定的随

机种子来确保每次分配的样本都相同.随后,在 EmoAU数据

集上,本文运用 MultiＧSER 模型进行了一系列实验,并采用

SGD作为优化器,模型的具体网络参数配置如表３所列.

表３　模型参数

Table３　Modelparameters

Parameters Value
Learningrate １×１０－３

Batch_size ６４
momentum ０．９

Weight_decay ５×１０－６

Numberofepochsfortraining １００
α ０．７

β ０．３
Dropout ０．１

５．２　学生情绪识别结果

本实验采用 MultiＧSER模型在EmoAU数据集上进行情

绪识别,相关实验结果如表４所列.“涣散”情绪的准确率达

到了９２．１８％,F１得分也达到了８８．７２％.能获得这一良好

的表现可能是因为学生在“涣散”状态下的动作变化较为明

显,如频繁转头或低头玩手机.相较之下,“接受”情绪的精确

度不高,但是其召回率达到了９０％,这表明该模型能有效识

别出大部分真正表现为“接受”情绪的样本.然而,较低的精

确率在分类时可能将许多非“接受”情绪的样本误分类为该类

别,进而造成了较高的假阳性率.根据图２的混淆矩阵,“宁

静”和“接受”情绪之间存在２０．４５％的混淆概率,这很可能是

因为这两种情绪在外部表现上具有高度的相似性.具体而

言,“宁静”通常没有显著的外在表征,而“接受”情绪通常仅伴

随细微的面部动作变化,这使得区分这两种情绪变得更具挑

战性.这一发现提示我们,在未来的模型训练中需要对这两

种情绪之间的区分度给予更多关注.

表４　学生情绪识别结果

Table４　Studentemotionrecognitionresults
(％)

Emotion P R F１
Acceptance ３２．８１ ９０．００ ４８．０９
Annoyance ８０．００ ９５．２４ ８６．９６
Boredom ８７．６８ ８１．６４ ８４．５５

Distraction ９２．１８ ８５．５０ ８８．７２
Interest ８５．８７ ８２．４１ ８４．１０

Pensiveness ８４．９４ ８４．４３ ８４．６８
Serenity ８５．４１ ７０．９６ ７７．５２

图２　学生情绪识别混淆矩阵图

Fig．２　Diagramofstudents’emotionrecognitionconfusionmatrix
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５．３　模型对比实验

为了全面评估 MultiＧSER 模型在情绪分类任务中的性

能,本文选取了一系列模型进行对比实验,包括３D卷积神经

网络C３D、混合网络 ResNet１８＋LSTM、３DResNet１８、R(２＋
１)D１８、P３D和STT 模型.此外,为了验证多任务情绪识别

模型的有效性,本文还设计了一个用于单情绪识别任务的模

型SEＧC３DNet＋,并将其纳入对比实验中.该模型使用 C３D
进行特征提取,随后引入SE模块,自适应地调节不同通道之

间的重要性.实验结果如表５所列.在基线模型对比中,

C３D在准确率上的表现优于其他基线方法;同时,本文提出的

MultiＧSER模型在准确率和F１得分上均达到了最优,分别为

８０．８７％和７４．７６％,优于单情绪识别任务 SEＧC３DNet＋模

型.这一结果证明了虽然情绪识别和 AU识别是两项不同的

任务,但通过多任务学习,模型能够利用 AU信息为情绪识别

提供有价值的辅助信息.

表５　模型对比实验

Table５　Modelcomparisonexperiment
(％)

Method Acc F１
C３D[２８] ６５．２７ ５１．３６

３DResNet１８[２９] ６３．７７ ５９．３０
R(２＋１)D１８[３０] ５０．１９ ４７．３４

P３D[３１] ５３．２０ ４４．２８
ResNet１８＋LSTM[３２] ６４．７２ ５６．２７

STT[３３] ５９．１０ ５３．７９
SEＧC３DNet＋ ７７．７６ ６３．２３

MultiＧSER ８０．８７ ７４．７６

５．４　AU辅助对基线模型情绪识别的影响

为了探索引入 AU辅助是否能提高学生情绪识别的准确

率,本文在 R(２＋１)D和P３D模型中分别加入了 AU 识别任

务,旨在验证该策略在不同架构下的有效性.实验结果如

图３所示,在未加入 AU 辅助的情况下,R(２＋１)D 模型和

P３D模型的情绪识别准确率分别为５０．１９％和５３．２０％;而引

入 AU辅助后,R(２＋１)D模型的准确率提高至５６．２１％,P３D
模型的准确率提升至５５．３３％,分别提升了６．０２％和２．１３％.

这些数据表明,多任务学习策略能够促进 AU 和情绪信息源

之间特征的整合,从而提高情绪识别的准确性.

图３　有无 AU辅助基线模型的情绪识别效果

Fig．３　Effectofbaselinemodelonemotionrecognitionwith

orwithoutAU

结束语　为了研究课堂环境中学生的情绪,本文构建了

EmoAU数据集,该数据集包含了 AU 和情绪标签.在此基

础上,本文提出了一种基于 AU的多任务学生情绪识别模型,

该模型将情绪识别和 AU 识别整合为一个联合学习任务,

实现了二者的并行处理.实验结果表明,采用多任务学习的

方式,模型能够充分利用 AU和情绪之间的相互关联,进而提

升模型在情绪分类方面的性能.然而,当前的研究仍局限于

课堂场景,未来我们将进一步拓展研究范围,探索不同教育场

景下的学生情绪识别问题,如讲座、在线学习等场景.同时,

还将考虑对男生女生不同情绪表达进行分类,以期更全面地

理解和分析学生情绪的变化.

参 考 文 献

[１] 中共中央国务院印发«中国教育现代化２０３５»[N]．人民日报,

２０１９Ｇ０２Ｇ２４(００１)．
[２] 教育部关于印发«教育信息化２．０行动计划»的通知[J]．中华人

民共和国教育部公报,２０１８,(４):１１８Ｇ１２５．
[３] WEIYT,LEIF,HU MJetal．Areviewofstudentexpression

recognition[J]．ChinaEducationalInformatization,２０２０(２１):

４８Ｇ５５．
[４] YANGH,PENGC,SUNR,etal．StudentExpressionRecogniＧ

tioninSmartEducationEnvironmentbasedonConvolutional

NeuralNetwork[C]∥２０２２９thInternationalConferenceonDeＧ

pendableSystemsandTheirApplications(DSA)．２０２２．
[５] PANDIMURUGANV,SINGH A,TIWARIA．FacialEmotion

RecognitionforStudentsUsing MachineLearning[C]∥２０２３

InternationalConferenceonComputerCommunicationandInＧ

formatics(ICCCI)．IEEE,２０２３:１Ｇ４．
[６] SUMALAKSHMICH,VASUKIP．Fuseddeeplearningbased

FacialExpression Recognitionofstudentsinonlinelearning

mode[J]．Concurrencyand Computation:Practiceand ExpeＧ

rience,２０２２,３４(２１):e７１３７．
[７] DAIX,WEIP,ZENGY,etal．Students’FacialExpressionReＧ

cognitionBasedonMultiＧheadAttentionMechanism[J]．Journal

ofPhysics:ConferenceSeries．IOP Publishing,２０２２(２４９３):

０１２００４．
[８] JIAO S,YAN Y X．Researchon Students’EmotionalState

BasedonExpressionRecognitionTechnology－TakingtheJuＧ

niorMiddleSchoolClassroomasanExample[J]．ModernInforＧ

mationTechnology,２０２２(１８):６．
[９] HANL,LIY,ZHOUZJetal．TeachingEffectAnalysisBased

ontheFacialExpressionRecognitioninClassroom[J]．Modern

DistanceEducationResearch,２０１７(４):８．
[１０]GAO Q．Spontaneouslearning facialexpression recognition

basedonRealSenseresearch[D]．Wuhan:CentralChinanormal

university,２０２０．
[１１]CHEN ZJ．Researchonlearningemotionrecognition method

andapplicationbasedonfacialexpressioninonlinelearningenＧ

vironment[D]．Wuhan:CentralChinanormaluniversity,２０２０．
[１２]XUZG．EmotionRecognitionoflearningpictureinIntelligent

LearningEnvironmentanditsapplication[D]．Jinan:Shandong

NormalUniversity,２０１９．
[１３]PLUTCHIKR．Ageneralpsychoevolutionarytheoryofemotion

[M]∥TheoriesofEmotion．AcademicPress,１９８０:３Ｇ３３．
[１４]EKMAN P,FRIESEN W V．Facialactioncodingsystem [J/

OL]．https://www．paulekman．com/facialＧactionＧcodingＧsysＧ

tem/．

０１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



[１５]COSTA W,TALAVERAE,OLIVEIRA R,etal．Asurveyon

datasetsforemotionrecognitionfromvision:LimitationsandinＧ

theＧwildapplicability[J]．AppliedSciences,２０２３,１３(９):５６９７．
[１６]ZHAOH,WANGZL,LIUYF．ASurveyofAutomaticFacial

ActionUnitsRecognition[J]．JournalofComputerＧAidedDesign&

ComputerGraphics,２０１０,２２(５):８９４Ｇ９０６．
[１７]LIUC,ZHANGX,LIUX,etal．FacialExpressionRecognition

Basedon MultiＧModalFeaturesforVideosinthe Wild[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０２３:５８７１Ｇ５８７８．
[１８]HOSSAIN S,UMERS,ROUT R K,etal．FineＧgrainedimage

analysisforfacialexpressionrecognitionusingdeepconvoluＧ

tionalneuralnetworkswithbilinearpooling[J]．AppliedSoft

Computing,２０２３,１３４:１０９９９７．
[１９]ZHANG Y,YANG Q．A surveyon multiＧtasklearning [J]．

IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０２１,

３４(１２):５５８６Ｇ５６０９．
[２０]ZHANG S,YIN C,YIN Z．Multimodalsentimentrecognition

withmultiＧtasklearning[J]．IEEE TransactionsonEmerging

TopicsinComputationalIntelligence,２０２２,７(１):２００Ｇ２０９．
[２１]ZHANG Y,RONG L,LIX,etal．MultiＧmodalsentimentand

emotionjointanalysiswithadeepattentivemultiＧtasklearning

model[C]∥European ConferenceonInformation Retrieval．

Cham:SpringerInternationalPublishing,２０２２:５１８Ｇ５３２．
[２２]LIY,KAZEMEINIA,MEHTAY,etal．Multitasklearningfor

emotionandpersonalitytraitsdetection[J]．Neurocomputing,

２０２２,４９３:３４０Ｇ３５０．
[２３]BIANC,ZHANGY,YANGF,etal．SpontaneousfacialexpresＧ

siondatabaseforacademicemotioninferenceinonlinelearning
[J]．IETComputerVision,２０１９,１３(３):３２９Ｇ３３７．

[２４]GUNESH,PICCARDIM．AbimodalfaceandbodygesturedaＧ

tabaseforautomaticanalysisofhumannonverbalaffectivebeＧ

havior[C]∥１８thInternationalConferenceonPatternRecogniＧ

tion(ICPR’０６)．IEEE,２００６,１:１１４８Ｇ１１５３．
[２５]WALLBOTT H G．Bodilyexpressionofemotion[J]．European

JournalofSocialPsychology,１９９８,２８(６):８７９Ｇ８９６．
[２６]ELKALIOUBY R A．MindＧreading machines:automatedinfeＧ

renceofcomplexmentalstates[R]．UniversityofCambridge,

ComputerLaboratory,２００５．
[２７]KOSTIR,ALVAREZJ M,RECASENS A,etal．EmotionreＧ

cognitionincontext[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０１７:１６６７Ｇ１６７５．
[２８]RASTGOOR,KIANIK,ESCALERAS,etal．MultiＧmodalzeＧ

roＧshotdynamichandgesturerecognition[J]．ExpertSystems

withApplications,２０２４,２４７:１２３３４９．
[２９]HARA K,KATAOKA H,SATOH Y．CanSpatiotemporal３D

CNNsRetracetheHistoryof２DCNNsandImageNet? [C]∥

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．IEEE,２０１８．
[３０]WANGH,LIB,WUS,etal．RethinkingtheLearningParadigm

forDynamicFacialExpressionRecognition[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVF Conferenceon Computer VisionandPattern

Recognition．２０２３:１７９５８Ｇ１７９６８．
[３１]ROMEO L,CAVALLO A,PEPA L,etal．Multipleinstance

learningforemotionrecognitionusingphysiologicalsignals[J]．

IEEETransactionsonAffectiveComputing,２０１９,１３(１):３８９Ｇ

４０７．
[３２]JIANG X,ZONG Y,ZHENG W,etal．DFEW:A LargeＧScale

DatabaseforRecognizing DynamicFacialExpressionsinthe

Wild[C]∥Proceedingsofthe２８thACMInternationalConfeＧ

renceonMultimedia．２０２０:２８８１Ｇ２８８９．
[３３]MAF,SUNB,LIS．SpatioＧtemporaltransformerfordynamic

facialexpressionrecognitioninthewild[J]．arXiv:２２０５．０４７４９,

２０２２．

ZHANG Xiaoyun,bornin１９９６,postＧ

graduate,isa memberof CCF(No．

T６０１４G)．Hermainresearchinterests

includenaturallanguageprocessingand

computervision．

ZHAOHui,bornin１９７２,Ph．D,profesＧ

sor．Hermainresearchinterestsinclude

artificialintelligence,affectivecompuＧ

ting,speechanddigitalimageprocesＧ

sing．

(责任编辑:何杨)

１１１张笑云,等:基于 AU的多任务学生情绪识别方法研究




