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摘　要　随着人工智能在教育领域的广泛应用,在线课堂已成为当今极为便捷高效的新教育模式.然而,如何有效管理学习者

的课堂学习状态成为一项重要的教育管理难题.鉴于此,提出一种在线课堂学习者互动状态识别方法.首先,将在线课堂数据

源分为视频数据和音频数据,基于视频数据构建了包括学习者上肢姿态特征、表情特征以及面部特征等多维度的互动状态特

征,基于音频数据构建了学习者的课堂应答状态特征.其次,通过特征选择算法筛选出的关键特征,构建二分类模型,采用贝叶

斯优化实现对学生课堂互动状态的精确识别.最后,设计了一个在线课堂总体情况评估模型,为教师提供全面的课堂评估结

果,优化教学策略.在自建的在线课堂视频数据集上,该单名学习者课中互动状态识别算法的准确率能够达到９３％以上.
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Abstract　Withthewidespreadapplicationofartificialintelligenceinthefieldofeducation,onlineclassroomshavebecomeahighＧ
lyconvenientandefficientmodeofmoderneducation．However,effectivelymanagingthelearningstatusofstudentsintheclassＧ
roomhasbecomeanimportantchallengeineducationmanagement．Inlightofthis,methodforrecognizinglearnerinteraction
statesinonlineclassroomsisproposed．First,theonlineclassroomdatasourceisdividedintovideodataandaudiodata．Basedon
videodata,amultidimensionalsetofinteractionstatefeaturesisconstructed,includinglearnerupperbodyposturefeatures,facial
expressionfeatures,andfacialfeatures．Basedonaudiodata,classroomresponsestatefeaturesofthelearnersarebuilt．Next,

usingafeatureselectionalgorithmtoselectkeyfeatures,abinaryclassificationmodelisconstructedtoachievepreciserecognition
ofstudents′classroominteractionstatesusingBayesianoptimization．Finally,anoverallclassroomassessmentmodelisdesigned
toprovidecomprehensiveclassroomassessmentresultsforteachersandoptimizeteachingstrategies．Theaccuracyofthelearner
interactionstaterecognitionalgorithminthissingleＧstudentclassroomexceeds９３％,asvalidatedonaselfＧconstructedonline
classroomvideodataset．
Keywords　Artificialintelligence,Educationmanagement,Facialfeature,Posturefeature,Facialexpressionrecognition,AssessＧ
mentofclass
　

１　引言

近年来,在信息化的大背景下,人工智能与教育行业正在

进行深度融合,在线课堂以其灵活便捷的特点逐渐走入人们

视野.在线课堂在时间和空间上的灵活性特点能够突破地理

限制,为更多的学习者提供学习机会,大大提高了教学资源的

利用率;并且,上网课也成为了保障基础教育的必备手段.如

今,在线课堂在教学中占据日益重要的地位,智慧课堂也成为

教育领域研究的重点[１].

在传统的面对面教学模式中,老师可以直观地观察学生

的学习状态和参与程度,从而做出及时的调整和引导.然而,

由于时空分离的特点,在线课堂环境中老师对学生学习时的

干预作用减弱,不利于老师对学生学习进程的把握,当学生注

意力不集中时,老师可能没办法及时引导,课中缺乏反馈机

制,老师和学生之间的交互性较差[２].由于缺乏合适的系统

监控手段,在线教育的教育质量低下,依靠数字化技术手段和

有效的系统监控学习者的学习过程并向教师提供反馈是提升

教育效果的关键.图１显示了某状态检测系统的界面,该系

统旨在帮助教育者实时监测学生在在线课堂中的学习状态.

其中,课中状态识别算法在系统中扮演了关键角色,通过课中

状态识别算法,系统可以自动判定不同时间下不同学生的状

态,例如专注度、情感、理解度等.因此,算法 的 准 确 性 和
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实时性直接决定了该系统的有效性和可用性.然而,现有

的学习者状态识别方法往往未能充分利用到在线课堂中

不同模态的 数 据,仅 仅 对 某 一 维 度 的 数 据 进 行 单 一 的 决

策,而提高算法的准确度和性能恰恰需要对课中数据进行

更深入的探索.

图１　课中状态界面示意图

Fig．１　Schematicdiagramclassroomstateinterface

因此,为解决这一问题,本文提出一种新的方法,通过深

入挖掘学习者的课中视频和音频数据,设计并构建出一系列

有关学生课中互动状态的多维度特征.这些特征涵盖了学生

的表情、语音、姿态等多方面的信息,全面反映了学生在课堂

中的实际状态.这一过程的实现,充分利用了智慧教育平台

提供的丰富数据资源,以及对学生学习行为的深入理解和分

析.然后,引入特征选择算法,从众多特征中选出对学生学习

状态评估最具影响力的关键特征,并基于筛选出的关键特征

构建在线课堂学习者互动状态识别的二分类模型.最后,进

一步构建了在线课堂总体情况评估模型,该模型为通过统计

每名学习者的课中状态识别结果得到一系列度量课堂互动程

度的关键性指标.

该方法能够帮助教师在网络课堂上更有效地管理学生,

提升教学质量.其直接提取和学习状态相关的高层次特征,

相比深度学习方法,模型的可解释性更强,教师和学习者可以

得到评估结果的具体依据,以便进行针对性改进.

为了全面验证本文所提出的课堂互动状态检测算法的有

效性,构建了一套真实课堂场景下包含不同学习者互动行为

的视频数据集,用于模型的训练和测试,并且利用该模型设计

了一套基于在线课堂教学视频的课堂状态实时评价系统,从

而对提升教学质量发挥支持作用.本文的主要贡献和创新点

如下:

(１)建立了一个新的学习者互动状态识别模型,利用真实

课堂场景下的教学视频库进行实验,证明模型的可行性.

(２)给出了表情、上肢姿态、面部、语音等多模态特征模

型,并通过特征选择算法筛选关键特征.通过分类器训练及

模型优化手段,实现对学生课堂状态的精确识别.

(３)构建了在线课堂总体互动情况评估模型,实现了对整

个班级的全面评估.这种评估模式不仅包括单个学生的学习

状态,还包括整个班级的总体学习情况,提供了更为全面和深

入的课堂状态评估,有助于教师更有效地调整和优化教学

策略.

２　相关工作

早期的课中状态评估方法主要依赖人工,教师或者教育

研究者需要观察和记录学生的行为和表情,这种方法虽然直

观,但是评价相对主观,时效性也不高[３],且耗费大量的人力.

为了提高评价的客观性,有研究者尝试使用脑电图和心电

图[４Ｇ５]等方式来监测学习者的生理状态,从而间接推断他们的

课中状态.Zaletelj等[６]提出利用 KinectOne传感器所获的

数据计算出一组关于学习者的面部和身体属性特征来评估学

习者的课中互动状态,构建了一套自动评估系统,实验结果显

示其能够达到７５．３％的精度.这种方法可以提供比人工更

准确和细致的数据,但是需要昂贵的硬件设备作为技术支持,

且有一定的侵入性,其应用范围相对有限[７].随着人工智能

和计算机视觉技术的发展,课堂状态识别开始转向非侵入式

的方法,并且近年来智慧教育平台功能的日益丰富,可以为我

们提供大量的在线课堂数据[８],包括学习者的视频和音频记

录,以及文本聊天记录等等,通过分析和挖掘这些数据,能够

深入理解和评估学生的课堂状态,从而更好地指导教学.一

些研究者使用深度学习等算法对学生在课堂上的图像进行特

征提取和识别,从而评估他们的状态.Zhao等[９]从行为检测

以及表情识别来判断学习者的兴奋状态,在行为检测方面,结

合了 CPM(ConvolutionalPoseMachines)和 CMU(Carnegie

MellonUniversity)OpenPose关键点检测技术.Chen等[１０]

运用迁移学习技术将在ImageNet数据集上训练过的经典深

度网络模型 VGG１６应用到学生课堂行为识别中,通过学习

者的课堂行为评估其上课的专注情况.Chen[１１]利用语音识

别技术定位课堂发言片段的起始位置,通过语音性别识别技

术和语音情感识别技术对课堂发言的性别和情感交互进行识

别和记录,多维度地对课堂情绪、课堂模式以及课堂互动结构

等进行了量化分析,探究了多种课堂交互行为.以上方法虽

然在准确率上有所提升,但是仍有不足.一方面,尽管深度神

经网络可以实现特征的自动提取而不需要人工干预,但在缺

少公开的在线课堂数据集,即训练样本数量不够庞大的情况

下,模型在泛化方面会存在一定的局限性.另一方面,这些

方法往往从单一角度出发,比如只针对表情或学习者行为

进行识别,然而真正的学习过程是复杂的,单一维度的数

据在提供学习过程信息时存在局限性,无法充分涵盖学生

学习过程中复杂的心理路径,从而限制了学习分析的准确

性.为了准确理解学习过程,必须采用更全面的数据收集

分析方法.

因此,开发融合多模态数据的课堂状态评估方案,成为实

现更全面、深入学习图景的关键[１２].多模态学习分析技术

(MMLA)的广泛应用,为理解学生心理状态与学习活动的关

系提供了新的视角[１３].已有多项研究证明了在多模态学习

状态分析中整合不同数据源的重要性.Ochoa等[１４]成功从

工作会话的多模态记录中提取简单特征,包含写字速度、数字

和数学术语的发音等,这些特征能够高度成功地区分数学问

题解决过程中的专家和非专家.本项研究尽管应用场景相对

专一,但为类似方法在更广泛应用中的有效性提供了初步证

据.Maldonado等[１５]利用与学习材料和数字评估的交互数

据以及自我报告的数据来建立学习者成绩的预测模型,结果

表明平均错误率为１５％,最佳情况错误率为 １１．３％.Oviatt
等[１６]探讨了使用多模态数据如语音、书写、凝视、手势等来评

估学习者的心理状态,并对各模态的特征进行了多层次分析,

２３１２００１３３Ｇ２
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对学习成果的预测可以在个性化学习中应用,但是对具体的

特征提取技术没有详细说明,并且对多模态的特征数据的同

步缺乏深入探索.Giannakos等[１７]建立了基于生理反应的多

模态数据流模型,收集了点击流数据,尽管该研究在捕捉和预

测学习者行为方面取得了进展,但其在多模态数据范围和选

择上存在一定局限性,主要关注了诸如击键、脑电图、眼动追

踪等传统生理和行为数据,而忽略了面部表情和身体姿态等

关键的非言语交流特征,缺乏这些客观的非言语特征限制了

学习状态分析的全面性和深度.

迄今为止,还没有研究试图利用在线课堂学生生成的多

模态数据对教学中的课中学生互动状态进行自动化识别,也
没有基于视频学习环境深入探索除生理特征外,其他可利用

的重要特征与学生的课中学习状态之间的相关性.因此,本
文提出了一种新的多模态分析模型,结合深度学习技术,提取

和融合了视觉和听觉的多模态特征,实现了特征的有效对齐,

并且验证了所构建特征的有效性,这些特征随后被用于训练

互动状态分类模型.通过这种方法,模型能够全面捕获学生

在学习过程中的微妙变化.实验结果表明,与当前的基于单

模态的课中互动状态分析方法相比,本文提出的多模态分析

模型在准确性和可靠性方面有显著提升.

３　在线课堂学习者互动状态识别方法

３．１　基本框架

为了更全面地捕捉在线课堂中学生的互动状态,本文提

出了一种基于多维在线课堂情景数据的互动状态检测方法,

算法流程如图２所示.该算法不仅考虑了学生的姿态、表情、

面部和语音特征,而且最终能够综合所有学生的互动状态,构
建出全局的在线课堂互动状态识别模型.

图２　课堂互动状态识别算法的技术路线图

Fig．２　Technologyroadmapofclassroominteractionstate

recognition

首先,对输入的视频及音频数据进行处理,利用 OpenＧ
Pose[１８]框架提取学生的上肢关键点,并基于这些关键点构建

出上肢姿态角度特征,以捕捉学生的身体语言.对于面部表

情特征,采用 Mini_XCEPTION[１９]模型进行提取,从而识别出

学生的情绪状态.同时,对学生的视线方向、眉间距、眼睛闭

合度等面部特征进行了分析,进一步丰富了面部特征的维度.

最后,使用说话人识别技术计算出学生的语音特征,以更好地

理解学生的语音交流情况.

其次,利用LightGBM[２０]算法对上述提取出的１６维特征

进行了 融 合,结 合 贝 叶 斯 优 化 策 略 对 XGBoost[２１]和 CatＧ
Boost[２２]等模型进行优化,使得模型在SSHIＧED数据集上表

现最佳.

通过以上步骤,构建了一个在线课堂学习者互动状态识

别模型.该模型不仅能够深入挖掘学生的多种特征,而且还

能够充分利用这些特征之间的关联,从而实现更为准确和全

面的在线课堂状态评估.

３．２　特征抽取

３．２．１　书写特征抽取

在传统课堂教学中,学习者的身体语言,尤其是上肢姿

态,常常被视为其课堂参与度和互动情况的直观指标.姿态,

如举手、记笔记或趴桌子等,不仅反映了学习者的参与程度,

同时也关系到教学质量和课堂活跃度的提升.但现有的学习

状态分析中,仍然缺乏对这些姿态的识别和解释.为了弥补

这一空缺,本文构建了描述书写姿态的特征集合,利用 OpenＧ
Pose框架提取人体姿态１８个关键点,分别对应人体上可以

自由活动的关节,包括颈部、左右肩部、肘部等位置.

在线课堂场景中,由于摄像头位置的局限性,只能获取到

关于学习者上肢姿态的有效信息,包括头部、颈部、肩部以及

肘部等,因此本文重点关注人体上肢关键点.对需要关注的

关键点进行编号,本文所提取的主要关键点编号以及相应位

置如表１所列.

表１　主要关键点编号以及相应位置

Table１　Mainkeypointnumbersandtheircorrespondingpositions

编号 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７
位置 鼻尖 颈 右肩 右肘 右腕 左肩 左肘 左腕

根据对学习者常见课堂行为动作的分析,当学生处于互

动状态时可能会有频繁翻书或频繁写字的动作,观察双肩夹

角、双肘夹角以及大拇指和食指的夹角及其变化角可以判断

学生是否进行了上述动作.本文构建了５个书写特征,如
表２所列.

表２　书写特征构造公式

Table２　Writingfeatureconstructionformula

书写特征 计算公式

α１
１
２ × arcos

F２
２４－F２

２３－F２
３４

－２×F２３×F３４
( ) ＋arcos

F２
５７－F２

５６－F２
６７

－２×F５６×F６７
( )[ ]

α２
１
２ × arcos

F２
１３－F２

１２－F２
２３

－２×F１２×F２３
( ) ＋arcos

F２
０５－F２

０１－F２
１５

－２×F０１×F１５
( )[ ]

α３ arcos
F２

０５－F２
０１－F２

１５
－２×F０１×F１５

( )

α４ arcos
L２

０８－L２
０６－L２

７８
－２×L０６×L７８

( )

α５ arcos
L２

０８－L２
０６－L２

７８
－２×L０６×L７８

( )

为了监控学习者在一段时间内的课堂行为变化情况,本
文统计了一段时间内各姿态角的变化值及平均变化值,能够

更加准确地判断学习者是否处于记笔记、趴桌子等状态.部

分计算方法如式(１)、式(２)所示.

β１＝∂α３

∂t
(１)

β２＝∂(α１＋α２＋α４＋α５)
∂t

(２)

根据学习者的上肢关键点信息构建上肢姿态角特征,并
通过滑动窗口计算在一段时间内姿态角的变化情况,从而达

到精确评估学习者的课中互动状态的目的.学习者书写特征

提取算法的伪代码如算法１所示.

算法１　ExtractingWritingFeatureVectorsviaSlidingWindow
Require:VideosequenceVideoi

Ensure:WritingfeaturevectorF
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１．functionEXTRACTFEATURES(Videoi,N)

２．　Initializeslidingwindow WofsizeN

３．　fork←１toKdo

４．　　 keypoints← EXTRACT(Videoi[k])

５．　　 angles← CALCULATE(keypoints)

６．　　 AppendanglestofeaturevectorF

７．　　 ifLENGTH(F)＞ Nthen

８．　　　 RemovethefirstelementfromF

９．　　 endif

１０．　　ifLENGTH(F)＝＝Nthen

１１．　　　Δ←AVERAGECHANGERATE(F,N)

１２．　　　returnΔ

１３．　　endif

１４．　endfor

１５．endfunction

３．２．２　表情特征抽取

人的表情在日常交流中扮演着重要的角色,能够极大程

度地反映出一个人的内心状态.在线课堂场景中,学习者的

表情和他们的课堂互动状态密切相关.通过分析学习者的表

情,有助于评估学习者以及他人的参与、互动程度.
为抽取表情特征,本文搭建了表 情 识 别 模 型,参 考 了

CNN的主流框架 Mini_XCEPTION.Mini_XCEPTION是一

个基于深度可分离卷积[２３]的架构,包含４个残差模块[２４],每
个残差模块后都有一个批标准化层和激活函数 ReLU.最后

一个卷积层采用全局平均池化层和Softmax激活函数进行预

测.本文提出的架构结合了残差模块和深度可分离卷积的优

势,减少了参数个数,同时在FERＧ２０１３数据集的情感分类任

务中实现了６６％的准确率,保持了实时性.模型得出的７类

表情的分类结果包括喜悦、愤怒、惊喜、恐惧、厌恶、悲伤和中

立.对于全连接层处理提取出的特征,通过Softmax函数将

其转变为概率形式.然而,在实际的课堂环境中,学生的表情

往往不会如此丰富和复杂.因此,为了更贴合在线课堂场景,
将表情主要分为积极、中立和消极３类,积极的表情包括喜悦

和惊喜,中立表情自成一类,愤怒、恐惧、厌恶和悲伤为消极

类.同时,为了平衡不同情绪类别的影响,根据每个类别内包

含的表情数量来分配权重,以确保每一种基本表情具有公平

的代表性,若一个类别中有更多的表情,每种表情的权重就会

相应减少.具体而言,将总权重１平均分配给积极、中立和消

极类,然后根据每类情绪包含的表情数量,进一步平均细分权

重.最后,表情特征维度由加权后的表情概率得分构成.课

堂教学视频中学生表情识别算法的伪代码如算法２所示.
算法２　FacialFeatureAnalysisforEmotionRecognition
１．X ←detect()

　/∗Detectstudent’sfaceandobtainfacialdataX∗/

２．F← [F０,F１,F２,F３,F４]

　/∗ExtractasetoffeaturesFfromX∗/

　/∗Attentionweightallocationandoptimization∗/

３．fori←０to４do

４．z[i]←denseLayer(F[i])

　/∗ProcessfeatureF[i]usingadenselayer∗/

５．q[i]←softmax(W２􀅰ReLU(W１􀅰z[i])

　/∗Transformz[i]andapplysoftmaxtogetattentionweightq[i]∗/

６．endfor

７．Fm←∑(qiFi)
∑(qi)

　/∗ComputethefusedfeatureFm∗/

８．Y ←softmaxLayer(Fm)

　/∗ApplysoftmaxtoconvertFmintoprobabilities∗/

９．Weights← [W１,W２,W３,W４,W５,W６,W７]

　/∗Defineweightsforsevenemotioncategories∗/

１０．fori←０to７do

１１．　Y[i]← Y[i]􀅰Weights[i]

　　　/∗Weighteachemotioncategory’sprobability∗/

１２．endfor

１３．Scores← [∑(Y[０:２]),∑(Y[３:４]),∑(Y[５:７])]

　　/∗Aggregatescoresforemotiongroups∗/

１４．returnScores

３．２．３　面部特征提取

面部特征,如视线方向和眉毛的皱褶,往往可以直观地反

映学习者的注意力集中和情绪状态.例如,视线的定向和持

续性能揭示学习者对课程内容的关注度,而眉间的距离变化

可能与理解上的困难或不满情绪相关.为抽取面部特征,本

文运用双边滤波、腐蚀和阈值处理等方法来分割瞳孔位置,并

计算图像矩以确定瞳孔质心的位置.基于这些质心位置,我

们能够判断学习者的视线方向.此外,通过面部关键点定位

计算出眉间距离,从而得到反映学习者情绪状态的关键数值

指标,技术路线如图３所示.

图３　视线追踪方法的技术路线图

Fig．３　Technicalroadmapofgazetrackingmethod

瞳孔质心位置的表达式如下所示:

PXC＝m１０

m００
(３)

PYC＝m０１

m００
(４)

其中,(PXC,PYC)表示瞳孔的质心位置,mij表示图像的阶矩.

最后通过质心横坐标位置与眼睛轮廓的宽度计算出眼睛追踪

指标,表达式如下所示:

Gztde＝ PXC

Ex×２
(５)

通过PXC和眼睛轮廓的宽度的比值计算出视线方向指标

Gztde,Ex×２为眼睛的轮廓宽度.

此外,根据面部关键特征点的变化可以判断眉间距的变

化,当学习者皱眉时,可以推测出该名学习者可能处于疑惑或

者不耐烦状态.所以本文将眉间距的变化数据作为衡量学习

者课堂互动状态的标准之一,计算公式如下:

bw＝ １
Wf

１
n ∑

２１

i＝１７
(Pxi＋５－Pxi

)[ ] (６)

bh＝ １
Wf

１
n ∑

２１

i＝１７

１
２

(Pyi ＋Pyi＋５－２ft)[ ] (７)

其中,bw表示眉毛的距离占比;bh表示眉毛的高度占比;Pxi
表

示眉间关键点的横坐标;Pyi
表示眉间关键点的纵坐标;n表

示所用到的眉间关键点数;Wf表示人脸识别框的宽度;ft表

示人脸识别框的top坐标.

课堂教学视频中学生面部特征提取算法的伪代码如

算法３所示.
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算法３　KeypointDetectionandFeatureExtractionforEye

andMouthinVideoFrames
Require:VideosequenceV

Ensure:Keypointcoordinatesandfeatureratios

１．foreachframefkinVdo

２．　Dk,Bk← Detect(fk)

　　/∗Detecteyeandmouthkeypoints∗/

３．　Gk← GazeDetector(Dk)

　　/∗Extractpupilcentroidandcomputegazedirection∗/

４．　Fk← EyebrowDetector(Bk)

　　/∗Computefrowningdegreebasedoneyebrowdistance∗/

５．　frown_ratio．append(Fk)

６．　gaze_ratio．append(Gk)

７．endfor

８．return{froun_ratio,gaze_ratio}

３．２．４　语音特征提取

在课堂互动中,学生的语音反馈对评估互动程度至关重

要.通过对学生语音的实时监测和分析,能够更准确地理解

学生的参与度和反馈情况,说话的频率、持续时间等信息可以

反映学生的活跃度;且与视觉特征相比,语音特征因不易受视

角或遮挡影响而更稳定、可靠.为抽取语音特征,本研究通过

语音分割和说话人识别技术,基于高斯混合模型(Gaussian
MixtureModel,GMM)进行语音活动检测,剔除空白部分并

通过滑动窗口和贝叶斯信息准则识别说话人变化,最后利用

梅尔频率倒谱系数(MelＧFrequencyCepstralCoefficients)特

征和预训练的 GMM 模型识别说话人身份,有效补充其他模

态信息.该方法的技术路线如图４所示.

图４　学习者身份识别方法的技术路线图

Fig．４　Technicalroadmapoflearneridentityrecognitionmethod

由于尚无公开的大型在线课堂的语音数据集,本文提出

的算法对训练数据量的要求相对较低,且相对于复杂的声学

模型和深度学习方法,基于贝叶斯准则和高斯混合模型的算

法通常具有较低的计算复杂度,因此该方法可以在资源有限

的设备上运行.学习者应答状态检测算法的伪代码如算法４
所示.

算法４　SpeakerChangeDetectioninSpeechSegments
Require:AudiosignalA

Ensure:Speakerchangeresponses{response}

１．speech_segment←GMM_speech_detection(A)

/∗Detectspeechactivity∗/

２．window_size←１０００

　/∗Setthesizefortheslidingwindow∗/

３．overlap←５００

　/∗Settheoverlapsizeforthewindow∗/

４．speaker_change← False

　/∗Initializespcakerchangestatus∗/

５．fork←１toKdo

６．　　windows←sliding_windows(window_size,overlap)

７．　distances←calculate_distances(windows)

８．　speaker_change← BIC(distances)

　　/∗DetectspeakerchangeusingBICcritcrion∗/

９．　ifspeaker_changethen

１０．　　response[k]←identify(gmm_feature)

　　　/∗Identifynewspeaker∗/

１１．　endif

１２．endfor

１３．return{response}

３．３　模型构建

３．３．１　BOＧCatBoost算法

为了优化模型的计算效率,本文采用了数值化的方法来

整合多模态特征,降低了计算复杂性.本文选择 CatBoost算

法对多模态学习状态特征进行分析并进行学习者互动状态预

测.CatBoost是一种结合了 GBDT[２５]和分类特征的算法,对
于各种特征类型,尤其是数值化特征,具有出色的处理能力和

鲁棒性.相比于传统的 GBDT 算法,在处理类别特征、防止

过拟合、训练速度、特征组合以及模型可解释性等方面都有了

显著的改进.其中,对类别特征的处理方式是利用样本标签

的平均值进行表示.

xik＝
∑
n

j＝１
[xjk＝xik]􀅰Yj

∑
n

j＝１
[xjk＝xik]

(８)

CatBoost在处理类别特征时采用了一种随机序列生成的

方法,以避免过拟合的问题.它通过生成一个随机序列,并利

用前面遍历到的记录来计算每个特征的数值.在这个过程

中,结合了样本标签的均值、先验值和先验值的权重进行计

算,以有效地处理类别特征.

xσp,k ＝
∑
p－１

j＝１
[xσj,k ＝xσp,k

]􀅰Yσj ＋a􀅰P

∑
p－１

j＝１
[xσj,k ＝xσp,k

]＋a
(９)

在机器学习领域,超参数优化是提升模型性能的关键步

骤.超参数,即模型训练前需设定的参数,对学习过程和最终

性能有决定性影响.因此,针对特定数据集或任务找到合适

的超参数组合至关重要,这个过程通常需要训练多个不同参

数组合的模型,而后评估找到最优性能的模型.
贝叶斯优化(BayesianOptimization,BO)是一种用于超参

数优化的迭代算法.与传统的网格搜索和随机搜索方法相

比,BO 能够更高效地搜索参数空间,避免了维度灾难的问

题.其利用历史评估结果,不断更新概率模型,减少了迭代次

数,提高了搜索效率.利用３．２节提出的多维度特征抽取算

法构建多特征向量,采用特征选择算法筛选对学习者互动状

态识别贡献程度较高的关键特征,构建课中互动状态数据集,
利用训练集数据进行 BOＧCatBoost模型的超参数寻优过程,
迭代获得最优超参数组合,进一步提升模型的预测性能.算

法伪代码如算法５所示.
算法５　ClassroomInteractionStateIdentification
Require:VideoframesequenceV

Ensure:InteractionstatelabelsM

１．E← ExtractExpressionFeatures(V)

２．P←ExtractPostureFeatures(V)

３．F← ExtractFacialFeatures(V)

４．V ← ExtractResponseFrequency(V)
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５．S← Concatenate(E,P,F,V)

６．S′← XGBoostOptimize(S)

７．Data← Concatenate(S′,y)

８．Train,Test← CrossValidationSplit(Data)

９．OptimizeParameters(Models,Train)

１０．pred← Predict(Models,Test)

１１．M← Classify(BOＧCatBoost,S′)

３．３．２　在线课堂教学质量评估模型

本文基于学习者课中互动状态识别算法构建了在线课堂

智能教学评估模型,依靠对单名学习者的课中互动状态识别,

对班级内的学习者的课中状态进行全面的评估.系统流程如

图５所示.首要步骤是基于坐标基准切割在线课堂教学视频

数据得到单名学生视图,对这些分割的视频片段进行音频提

取,从而得到每个学生的视频和音频数据.将这些信息分为

４个维度进行特征提取,包括学习者的姿态特征、表情特征、

面部特征,以及音频特征.其次,经过在线课堂学习者互动状

态识别模型输出得到每名学习者的课中互动状态结果.为了

得到全班的互动状态概览,将所有学生的状态结果进行统计,

从而分析出班级总体的互动教学情况,帮助教师实时地调整

教学方式,实现教育智慧化.

图５　课堂教学评估模型框架

Fig．５　Frameworkofclassroomteachingevaluationmodel

在评估模型中,考虑到学习者的状态并非瞬时变化,而是

具有持续性,在实际的在线教学过程中,由于网络延迟、图像

质量等原因,有些帧的信息可能会丢失或识别不准确,使用滑

动窗口方法评估学习者的课堂互动状态可以在一定程度上抵

消这些噪声和误差,提高状态识别的准确性.本文选取了长

度为１５０帧的滑动窗口,在该时间范围内若学习者在某帧内

处于互动状态,则将这个窗口内的学习者标记为互动状态,以
此统计在线课堂学习者互动频率区间分布及互动得分时间序

列变化指标.计算方式如下式所示.

Fi＝１
m×∑

m

i＝１
(biforbiinTi),Ti＝{t１ ,t２,􀆺,tm} (１０)

其中,Ti 为滑动窗口序列,m 表示课堂内划分的滑动窗口总

数,bi为第i个窗口内学习者的互动状态值.

另外,通过记录学习者互动状态平均得分随时间变化的

情况,构建一个时间序列,展示课堂互动情况在不同时间段的

趋势,如式(１１)所示.

Ei＝
１５０×∑

n

i＝１
bi

n
,i∈[１,n] (１１)

其中,n为该课堂视频总帧数.

４　实验

４．１　数据集

SSHIＧED数据集为网络上以及真实课堂场景下,经过师

生同意后录制的视频组成的共２０段视频,每段视频时长大约

为３０min.每个视频都代表一个真实的在线课堂场景,包含

多名学习者的视频图像数据和课堂音频数据,涵盖了学习者

认真听讲、记笔记、玩手机、左顾右盼等情景.为了便于后续

分析,根据不同在线课堂平台的特点,对视频图像数据进行了

基于坐标的切割,以获得单人视频数据.相应的音频数据被

保留,以备后续分析使用.经人为筛选后保留关键帧共１４
９２６张,并按照７０％和３０％的比例划分训练集和测试集.课

中互动状态标签已经在数据集中逐帧标出,在标注过程中进

行了多次验证,以保证标注结果的可靠性.数据集部分示例

如图６所示,每个示例由视频片段中的关键帧组成.

图６　SSHIＧED视频数据集的样本帧示例

Fig．６　SampleframeexampleofSSHIＧEDvideodataset

４．２　实验结果与分析

实验的环境是:Windows操作系统,８个 CPU 核心,１颗

NvidiaRTX３０６０LPGPU核,１６GB的RAM,在Python３．８的

环境中编程实现.

本文采用准确率(Accuracy)和F１值来评估模型的效果.

准确率指的是在预测结果中预测正确的数量与总数量的

比例,即所有样本中预测正确所占比例:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FN＋FP

(１２)

其中,TP 为所有类别的实例数中被正确分类的数量;TN 为

被正确分类为属于与所考虑类别不同的类别的实例数;FP
为所有类别的实例数中被错误分类的数量;FN 为被错误分

类为属于与所考虑类别不同的类别的实例数.

F１值结合了精确率与召回率两个指标,F１值越高说明

实验效果更好.

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１３)

本文分别对不同特征维度在不同模型中的评估指标进行

比较,将所提取到的互动状态特征维度输入到 KNN,SVM,

RF,XGBoost,LightGBM 和 CatBoost模型中.图７(a)展示

了单维度特征分别输入到不同模型中的表现,其中,基于姿态

特征P 的模型准确率普遍高于其他特征维度,说明学习者姿

态特征和课中互动状态联系更为紧密.图７(b)展示了在表

情特征E的基础上依次新增的特征维度在各个评估指标上

的结果都有一定的提升效果,即在表情特征的基础之上依次

加入面部特征、书写特征、语音特征时,评估指标都呈梯度上

升,验证了本文多特征的有效性.
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(a)基于单特征维度的模型准确率对比

(b)基于不同特征维度组合的模型准确率对比

图７　不同特征维度的评估结果

Fig．７　Evaluationresultsofdifferentfeaturedimensions

图８(a)和图８(b)分别为不同特征选择算法对不同模型

的准确率和F１值的对比.图中显示,相较于其他模型而言,
利用 XGBoost特征选择后的 CatBoost表现效果最好.F１分

数总体高于准确率,说明相较于非互动状态的检测,预测互动

状态正确的数量更多.此外,由特征重要性的排序结果可得,
姿态维度特征占据了关键特征的最高比例,其次是表情维度

特征、语音维度特征和面部特征,这说明学习者的互动状态与

姿态特征、表情特征联系更为紧密,而语音特征的相对较低排

序则可能是由于其受限于视频中的时长和数据质量所致.并

且,当特征数量递减到８维时,评估的准确率达到最高,因此

综合考虑特征选择结果以及分类器的表现后,最终选择这８
个关键特征作为输入,用于训练分类器.

(a)特征选择后不同模型的准确率对比示意图

(b)特征选择后不同模型的F１对比示意图

图８　特征选择后不同模型的评估指标对比

Fig．８　Comparisonofevaluationindexesofdifferentmodels

afterfeatureselection

参数对模型最后的结果有重要影响.因此,想要效果达

到最佳,还需要对各个模型进行参数调优.本文所选择的参

数是影响模型效果最重要的５ 个参数,图９显示了基于贝叶

斯优化策略的模型参数迭代图.

图９　基于贝叶斯优化的模型参数迭代图

Fig．９　IterativegraphofmodelparametersbasedonBayesian

optimization

从图９中可以看出,CatBoost中的最优参数组合在第１７
个epoch,XGBoost 中 的 最 优 参 数 组 合 在 第 ２３ 个 epoch,

LightGBM 中的最优参数组合在１２个epoch.表３列出了具

体参数的名称、查找范围以及最优参数值等.

表３　基于贝叶斯优化模型的最优参数选择

Table３　OptimalparameterselectionbasedonBayesian

optimizationmodel

参数 查找范围 最优参数值

learning_rate (１×１０－６,１×１０－２) ０．００８６５２
depth (２,１５) ８．３９１

l２_leaf_reg (０,５) ０．０８０５９
n_estimators (３０,２０００) ７０１．４
learning_rate (１×１０－６,１×１０－２) ０．００７５３

为了验证模型在不同课堂场景下的效果,将部分测试集

依据光线以及有无遮挡进行了划分.表４列出了在不同情景

下的模型评估结果.在光线方面,比较了光线良好和光线较

差的情况对模型的影响.结果显示,在光线良好的情况下,模
型的准确率明显高于光线较差的情况,表明模型在充足光线

下能够更好地捕捉关键特征,从而提高准确率.另外比较了

脸部或身体是否有遮挡对模型性能的影响,在无遮挡情况下,
模型的准确率明显高于有遮挡的情况,表明模型在特征提取

完整的情况下表现更佳.

表４　不同情境下互动状态评估算法的结果对比

Table４　Resultscomparisonofinteractivestateevaluation

algorithmsindifferentscenarios
(％)

场景 准确率 F１ 平均值

光线较好 ９３．７ ９５．６ ９４．６
光线较暗 ８５．８ ８６．２ ８６．０
有遮挡 ８７．６ ８８．７ ８７．１
无遮挡 ９２．４ ９４．２ ９３．３
平均值 ９０．３ ９１．２ ９０．２

为了充分验证所提出的基于多维度课堂情景数据的

在线课堂学习者互动状态识别算法,将其与几种不同方法

进行了对比,包括基于表情的学习状态评估算法、基于行

为的学习状态评估算法以及基于两者的学习状态评估算

法.将预测结果和实际标注结果进行比较,部分对比结果

列于表５中.结果显示,本文的 BOＧCatBoost算法在识别

准确率方面具有明显优势.此外,一些基于表情和行为的

算法的结果低于单独基于表情或行为的算法的结果.推

测这是由于有限的信息融合导致的不稳定性.本文算法

充分利用多种信息源,通过结合表情、行为、语音和面部特
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征,能够更好地捕捉学习者的多模态交互行为.

表５　各课堂互动状态评估算法的结果对比

Table５　Comparisonofclassroominteractionevaluationresults

amongdifferentalgorithms
(％)

评估算法
视频编号

１ ３ ７ ９ １０
基于表情的状态评估 ８０．４ ７８．２ ８３．２ ７９．２ ７５．８
基于行为的状态评估 ８７．３ ８８．２ ８５．７ ８２．８ ７９．６

基于表情和行为的

状态评估
８２．８ ８６．３ ８９．３ ８３．５ ７９．８

本文算法 ９１．７ ９０．１ ９２．９ ９３．６ ８８．５

４．３　课堂样例展示

课堂互动状态往往被认为是评估学习者参与程度和学习

效果的重要指标.为了更全面地了解课堂互动的情况,本章

选取了SSHIＧED数据集中的一节包含２１名学习者的在线课

堂,时长为３０min.该时长较为典型,可以较好地代表一节课

的时间跨度.在该时间范围内,捕捉和识别学习者的互动行

为和状态,通过分析揭示学习者互动的整体水平、个体差异及

时间变化,部分视频样例如图１０所示.在图中会显示学习者

上肢姿态及面部区域特征等各项指标,当学习者处于互动状态

时,系统根据学习者兴奋状态识别算法将其标注为互动状态,

１代表学习者处于互动状态,０代表学习者处于非互动状态.

(a)识别样例１

(b)识别样例２

(c)识别样例３

图１０　提出的模型在课堂场景中的识别效果

Fig．１０　Recognitioneffectsoftheproposedmodelinclassroom

scenes

获取到每名学习者随时间变化的互动状态值后,从课堂

开始的时间点开始,以每５min为间隔进行了互动状态的分

析.在每个时间点,平均互动分值是一个综合考量,反映了课

堂整体互动情况的指标.较高的平均互动分值表示课堂中的

学生在互动方面表现较好,如表６所列.

表６　课堂互动状态随时间的变化

Table６　Changesinclassroominteractionstateovertime
(％)

时间 互动平均值 互动人数 非互动人数

００:００ ０．８２ ７ １４
００:０５ ０．７８ ８ １３
００:１０ ０．７６ ６ １５
００:１５ ０．８３ ９ １２
００:２０ ０．７２ ５ １６
００:２５ ０．８５ １０ １１
００:３０ ０．８１ ７ １４

　　通过表６能够直观地了解课堂中的互动情况是如何随着

时间的推移而变化的.这些指标为进一步分析学生在不同时

间段的互动情况,为探讨教学效果以及优化教学策略提供了

有力的数据支持.
结束语　本文针对在线课堂场景下的学习者互动状态识

别任务,提出了一种基于多特征融合的学习者课中互动状态

识别模型.该模型结合了在线课堂音视频数据,基于姿态、表
情、面部及语音４个模块构建了１６维互动状态特征,实现了

在线课堂情景下的学习者互动状态识别.在自建的真实课堂

数据集上的实验结果表明,对比基于学习者表情或行为的识

别模型,本文提出的互动状态识别模型取得了较高的准确率.
此外,本文基于提出的在线课堂互动状态识别模型,设计并实

现了基于学习者互动状态识别的在线教学质量评估系统,实
现了课堂状态的整体评估,助力智慧教育的管理和质量的

提升.
本研究面临的主要挑战之一是在线课堂数据集的公开可

用性不足.为应对这一问题,本文选择了建立自有的数据集,
并将研究范围限定在大学生课堂环境中.这一选择虽然使得

研究能够在受控条件下进行,但也带来了样本量有限和被试

选择局限性的问题.当前数据集可能导致结果存在一定的取

样偏差,其在不同教育阶段的应用范围和有效性仍有所欠缺.
考虑到中小学生课堂行为及表现的特殊性和差异性,未来的

研究计划中包括将中小学生的课堂数据纳入验证范围以增强

模型和方法的泛化性.此外,本研究多模态数据的分析过程

不是实时的,因此学习者无法获得多模态数据的教育支持,以
推进学习技术并增强学生的学习体验.向学生提供实时反馈

可以帮助学生立即改正不正确的行为或能花更多的时间重新

思考自己的意见.另一方面,虽然本研究能初步识别课堂互

动状态,但没有对互动状态进行等级上的划分,未来也会在这

一方面进行进一步的研究.
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