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摘　要　深度学习的快速发展,使其在教育领域的应用逐渐受到重视.文中介绍了一种基于深度学习的智能教学系

统,该系统包括线上个性化学习推荐和线下课堂质量双向评估两部分.在线上系统中,设计基于深度学习的成绩预测

和在线学习行为规律分析,并结合图像处理技术实现学习情绪分类.在线下系统中,通过训练目标检测模型、人脸检

测模型和人脸分割模型,并与线上系统结合,实现了在线学习行为特征提取、线下成绩预测、学习规律分析和个性化学

习推荐,同时通过线下课堂信息数据实现对高校教学质量和学生学习行为的评价和反馈.由实验结果可知,该系统不

仅获取信息的渠道方便快捷,而且能够减少大量的时间成本,迎合当下线上线下相结合的新型学习教学方式,能有效

提高教师的教学效率以及学生的学习效率.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofdeeplearning,itsapplicationineducationhasgraduallyreceivedattention．
ThispaperintroducedanintelligentteachingsystembasedondeeplearningthatincludesonlinepersonallearningbeＧ
haviorrecommendationandofflinebidirectionalevaluationoftheclassquality．Intheonlinesystem,basedondeeplearＧ
ning,gradespredictionandonlinelearningbehavioranalysisareachieved,andtheimageprocessingtechnologyiscomＧ
binedtoachievelearningemotionclassification．Intheofflinesystem,thetargetdetectionmodel,facedetectionmodel
andfacesegmentationmodelaretrained,andtheonlinesystemiscombinedtoachieveonlinelearningbehaviorfeature
extraction,offlinegradesprediction,learningregularityanalysisandpersonallearningrecommendation．TheexperimenＧ
talresultsshowthatthissystemnotonlyfacilitatestheaccesstoinformation,butalsoreducesthetimecost,whichefＧ
fectivelyimprovestheteachingefficiencyofteachersandthelearningefficiencyofstudents．
Keywords　Deeplearning,Intelligentcourse,Facerecognition,Personalizedlearningrecommendation,BidirectionalevaＧ
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１　引言

随着高校教育制度改革的进行,如何提高教学质量已经

成为教学项目的重点.但是由于网络和智能手机的发展,各
高校传统模式的课堂出现了各种弊端,学生缺勤、上课低头睡

觉或玩手机,严重影响了教学质量,传统教学模式的弊端亟需

解决[１].得益于互联网的发展,在线学习在当代学生的学习

中变得越来越重要,如今的课堂不只是局限于学校的教室内,

也可以在课后通过网络自主学习[２].但是网络在线学习不应

该漫无目的,其内容也应该与学生的兴趣、学习习惯以及学校

课程相关联,从而使学习的过程更加系统化、高效率.
“智能教学系统”是指在传统的课堂教学和网络学习上,

加入人脸识别、微表情分析、姿势识别、在线学习行为分析等

技术,快速且智能地得到学生的出勤率、学习效率等情况,构

建一个智能的教学环境,线上线下相结合的智能教学系统可

使学习变得更加高效,老师和学生能够充分地利用现有的教

学资源,节省人力和物力,让学习效率最大化.

文章提出了一种基于深度学习的智能教学系统,该系统

包括线上个性化学习推荐和线下课堂质量双向评估.其中,

线上模块通过设计基于 BP神经网络的学习成绩预测方法、

基于实际熵的在线学习行为规律性分析方法以及基于微表情

分析的情绪分类法分析在线学习的行为特征,挖掘用户的学

习情绪与学习效率的关系,实现个性化学习方法推荐.线下

模块通过设计包括教室终端、教师终端、教务终端、学生终端

以及云服务器的课堂质量双向评估系统,利用目标检测模型、

人脸检测模型和人脸分割模型对课堂图片和帧图像进行考勤

分析、听课率分析、课堂行为分析、课堂表情分析、课堂座位分

析,并反馈分析结果.



２　相关工作

现有的智能教学系统大多运用图像识别、AR/VR、语音

识别等技术,很少运用深度学习,且只是停留在线下的课堂

上,没有与课后的网络学习相结合.
国外对教学系统的研究较早,美国许多知名大学都进行

了这方面的研究工作,并且开发出了一些智能的教学系统[３].

如国外比较有名的教学系统 AutoTutor,它是由孟菲斯大学

智能系统研究所的研究人员开发的智能辅导系统,它在模拟

人类教师教学的基础上,通过自然语言与学生对话,帮助他们

学习各类知识,该系统在交互界面和过程等方面设计得很全

面.国内的教学系统在近几年发展较快,且被用于高校的课

堂之中,“好未来集团”研发的魔镜系统借助摄像头捕捉上课

时学生们的状态和情绪,并且分析数据,生成属于每个学生的

报告,辅助老师掌握课堂的情况.同济大学提出了一种多模

态学生课堂行为分析系统和方法,通过人脸识别和麦克风来

检测学生的听课状态和老师的授课情况.当前智能教学系统

大多着重于课堂内的教学水平,但是对学生的学习情况以及

教师的教学质量进行双向评估的相关教育产品尚不多见[４].

胡峰等[５]提出了基于ZigBee技术的互动教学系统,该系统分

为教师端与学生端,可实现上课签到、回答问题、匿名对教师

进行评价等功能,具有低成本、小型化的特点,但该系统缺少

教师端的具体设计,且ZigBee技术的稳定性较差,系统各项

功能的精确度无法得到保障.

同时,随着网络的发展,在线学习在当代学生的学习中也

越来越重要,网络在线教育起源于十年前,经历了远程教育平

台、培训机构转战线上,到目前的互联网公司涉足网络在线教

育这３个阶段.张新明等[６]提出了支持反转课堂的网络教学

系统模型,在对网络教学视频加工整合和对习题答案呈现方

式优化的基础上,通过学习动态一览表实现学习监控的可视

化,提高教学效率.王永明等[７]提出了一种在线课程教学系

统架构模型,包含资源库、智能化检测以及个性化设计等模

块,但目前仅停留在理论层面,缺少实际可操作系统的设计.

贾积有等[８]设计了具有交互性的在线数学教学系统,通过即

时反馈、几何作图智能判断、游戏化激励等多项功能有效提高

了学生的学习兴趣,但该系统使用的智能算法较为简单,且无

法做到反馈信息的自动整合与分析.在线学习效果评估是在

线教育的重要环节,但在线教育的松散结构以及远程教学环

境的开放性导致对用户进行客观评估的难度非常大.其次,

在当前的研究环境下,定量分析用户的行为方式和学术表现

之间的关系是个性化教育的一个重要环节.同时,不同的学

生对应于不同的性格特征,固然都会有适合个人的学习方法,

基于在线学习行为产生的大量行为数据,利用大数据挖掘技

术分析在线学习行为,并以此更好地实现个性化课程推荐等,

已经成为研究的重点[９Ｇ１０],但少有研究涉足.

得益于互联网时代的到来,网络在线学习平台逐渐崛起,

Udacity,edX,Coursera三 大 平 台 的 相 继 建 立,在 国 际 上 将

MOOC的发展推向了顶峰,并且网络在线教育也逐渐走进各

大高校,出现线上线下同步混合教育的模式.马富国等[１１]基

于线上线下相结合的混合教学模式建立了线上评价和线下评

价、形成性评价和终结性评价相结合的多维一体化教学综合

评价体系,该评价体系注重学习过程,教师可根据预警情况采

取干预措施.张策等[１２]总结 MOOC教学的优势,提出了重

塑教学组织和教与学关系的线上课堂与线下课堂相结合的混

合式教学范式.目前,线上线下混合教学研究大都停留在理

论剖析阶段,对于线上线下相结合的教学系统的研究与设计

却十分少见.

３　智能教学系统

本文综合个性化教育和网络在线教育的优势,设计了一

套结合线上个性化学习推荐和线下课堂质量双向评估的智能

教育系统.其系统框图如图１所示.

图１　智能教学系统框图

３．１　线上个性化学习推荐

线上个性化学习推荐包括基于BP神经网络[１３]的学习成

绩预测方法、基于实际熵[１４]的在线学习行为规律性分析、基

于微表情识别[１５]的用户学习情绪统计分析,最后为不同类别

的学生设计个性化的推荐学习方法.
(１)基于BP神经网络模型的成绩预测

BP神经网络算法是一种有监督的分类方法,该成绩预测

模型的主要思想是:输入学习样本,使用反向传播算法对网络

的权值和偏差进行反复的调整与训练,使输出的向量与期望

向量尽可能接近,当网络输出层的误差平方和小于指定误差

时训练完成,保存网络的权值和偏差,分类模型就此训练

完成.

利用BP神经网络能够通过分析在线学习行为特征,预
测其相应的线下学习成绩.相比于目前深度学习的全连接网

络,简单的BP神经网络在达到相同效果的条件下,能够保持

较低的计算复杂度.
(２)在线学习行为规律性分析

通过分析用户的在线学习行为定义并计算相应的实际熵

值来评估个体的学习行为规律性,分析规律性与用户成绩的

关系.理论上,分别计算得到学生每两次登录的间隔天数,再
加上一个实验周期中的登录次数,可以将线上学习时间分布

情况精确地刻画出来.将用户的学习时间特性映射到二维坐

标系中进行可视化,并制成用户学习时间散点图.分别统计

出各个用户的登陆时间间隔的最大值、最小值、平均时间间隔

以及去掉最大最小值得截尾平均值,并分析出它们与成绩之

间的关系.选用相关性最高的加入到模型中,增强模型的预

测精度.
(３)基于微表情识别与聚类的学生情绪分析

文章对用户进行在线学习时的面部微表情识别,包含生
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气、疑惑、开心、害怕、平淡、难过６类,来明确学生的学习情绪

与网络在线学习行为之间的联系.通过聚类算法对不同情绪

与学习习惯的用户进行分类.

定义待聚类样本空间为 X＝{X１,X２,􀆺,Xn},每个样本

Xi 都是由一组特征数据组成的m 维向量(x１,x２,􀆺,xm),对
样本的 m 个维度进行 maxＧmin归一化处理.X 的样本聚类

即是将X 划分为A１,A２,􀆺,At,其中t为指定聚类个数.为

了判断聚类效果,文章使用最大簇间距和最小类间距的方法.

３．２　线下课堂质量双向评估

当前的智能教学系统大多着重于课堂教学水平,鲜少有

对学生的学习情况和教师的教学质量进行双向评估的教育产

品.文章提出了基于课堂信息的线下课堂质量双向评估系

统,具有良好的交互性与实用性,能够提供教学反馈、课堂纪

律监督、智能考勤等功能.

３．２．１　系统构架

文章设计的线下课堂质量双向评估系统的结构示意图如

图２所示,包括学生终端、教室终端、教务终端以及云服务器,

其中各个终端与云服务器通过移动网络通信连接.

图２　课堂质量双向评估系统的结构示意图

本文通过移动智能终端的前台客户端以及教室终端的开

发,结合云服务器的搭建与后台数据库的建立,形成了双向评

估系统.客户端的使用以及教室终端的数据采集基于图像处

理技术,通过使用摄像头并经过帧处理采集课堂数据.同时,

基于深度学习技术搭建云服务器,通过图像目标检测模型,人
脸分割与人脸检测模型对采集的课堂信息进行识别与分析,

实现存储信息与反馈信息的完善与跟新.另外,云服务器还

用于客户端、教室终端与数据库的数据传输,形成了双向评估

体系.

教室终端设置在教室中,如图３所示,由网络通信单元、

数据采集单元、终端控制单元以及帧处理单元组成.网络通

信单元与云服务器通信,接收云服务器发送的控制信号.终

端控制单元根据网络通信单元接收到控制信号,控制数据采

集单元采集课堂数据,该课堂数据包括图像和视频.帧处理

单元将采集的视频按照时间顺序截取成帧图像,对当前帧图

像进行判断,若当前帧图像与前一帧图像的相似度大于所设

定的相似度阈值,则将当前帧图像删除,实现对视频流的帧加

速与处理.网络通信单元将帧处理单元处理后的视频帧和采

集的图像和视频发送至云服务器以存储和处理.

图３　教室终端组成示意图

教师终端、教务终端以及学生终端作为移动客户端,主要

具有发送、接收和显示功能,即发送图像和文字信息到云服务

器,接收和显示云服务器返回的数据.云服务器主要用于对

接收的数据进行考勤分析、听课率分析、课堂行为分析、课堂

表情分析、课堂座位分析等,并将分析结果反馈给移动客户终

端.其中,处理单元的子单元组成如图４所示,包括考勤分析

及反馈子单元、听课率分析及反馈子单元、课堂行为分析及反

馈子单元、课堂表情分析及反馈子单元、课堂座位分析及反馈

子单元.这５个子单元均采用深度学习模型对课堂数据进行

分析及反馈.

图４　处理单元的子单元组成示意图

３．２．２　系统模块

(１)基于FastRＧCNN的目标检测模块

目标检测模块在线下系统中主要实现的功能是:检测并

识别课堂视频帧图像中的学生课堂行为与学生面部表情.采

用FastRＧCNN[１６]网络识别目标的步骤包括:１)使用 CNN模

型提取特征;２)候选区域的选择与映射;３)目标分类与边界回

归.文章采用的FastRＧCNN的结构示意图如图５所示.

图５　FastRＧCNN的结构示意图

图像被输入至 CNN 网络中,经过一些列的卷积和池化

操作得到特征图.然后进行候选区域的选择与映射,其中,候
选区域的选择是指从原始图像中预先找出可能存在目标的位

置,即感兴趣的部分(RegionofInterest,RoI).FastRＧCNN
使用SelectiveSearch方法选择大约２０００个候选区域,该方

法结合了穷举搜索和分割的方法,大幅降低了候选区域的搜

索时间,同时提高了选择的精确度.候选区域的映射是指将

原始图像中候选区域的位置映射到特征图上.FastRＧCNN
通过在卷积层后增加 RoI池化层将每个候选区域映射为单个

固定尺度的特征向量,实现了计算量的降低.

最后进行目标分类与边界回归,FastRＧCNN 采用 SVD
分解将上一步得到的特征向量经过各自的全连接层计算分别

得到两个输出向量用于分类与回归.
(２)基于FaceNet的人脸检测模块

人脸检测模块在线下系统中主要实现的功能是:检测与

识别课堂图像中的学生人脸.FaceNet[１７]基于相同人脸照片

具有高内聚性、不同人脸照片具有低耦合性,使用 CNN 网络

模型与三元损失(TripleLoss)函数进行人脸检测.首先进行

CNN特征提取,将人脸图像输入 CNN 网络,通过卷积、池化

操作后得到特征向量,实现人脸到欧氏空间的映射,通过计算

不同人脸照片特征的距离,基于相同个体人脸的距离总是小

于不同个体人脸的距离这一条件进行网络训练.
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三元损失(TripleLoss)函数的目标是将相同个体的人脸

特征映射到空间的相同区域,以使得相同个体人脸距离小于

不同个体人脸距离,即实现类内距离小于类间距离.具体地,

三元(triplet)由(Anchor,Positive,Negative)组成:其中 AnＧ

chor为锚,表示数据集中的一个随机样本,Positive表示与

Anchor属于同一类的样本,Negative表示与 Anchor属于不

同类别的样本.在训练过程中,三元损失函数使 Anchor与

Positive间的距离尽可能小,Anchor与 Negative间的距离尽

可能大,并使类内与类间距离存在一个间隔.

(３)人脸分割模块

人脸分割模块在线下系统中主要实现的功能是:检测课

堂图像中的人脸数量,并结合人脸检测模块进行数据分析.

人脸分割模型实现人脸分割的具体过程为:输入原始图像,基

于一定的缩放系数创建图像金字塔,得到不同尺度与分辨率

的缩放图像.采用 ResnetＧ１０１网络对所有缩放图像进行特

征提取和候选框边界回归,获得与人脸位置最为吻合的边框.

随后采用非最大抑制方法(NMS)对所有缩放图像对应

的边框进行融合,获得最终的检测结果,即人脸的坐标值.并

根据返回的坐标值,利用 OpenCV 中的cv２模块对人脸进行

裁剪分割以及暂时存储.

对于班级的合照来说,人数过多会导致人脸较小或者包

含的信息过少,为了尽可能减少这些情况对结果的影响,可以

通过周围的信息(例如肩膀、头发等)对人脸的位置进行辅助

定位,并返回每张人脸的位置坐标.

４　实验结果与分析

４．１　数据集、评价指标和算法对比

文章从课玩网平台所提供的开放数据接口,采集用户的

６类在线学习行为数据:登录时间、浏览教学资源、论坛数据、

在线笔记、课后作业完成情况以及在线测试成绩.鉴于玩课

网平台与院校合作的特点,文章将用户的真实期末考试成绩

以及任课老师的评价作为类标进行综合评定,采用以下分类

方式:

G＝g×７０％＋e×３０％ (１)

其中,g代表学生期末考试的真实成绩,e代表任课老师评定

的成绩,G代表综合评定成绩.

另外,结合玩课网平台提供的用户在线学习行为数据,锁

定１１０位用户作为实验组,并对其进行情绪分析,统计在线学

习时的微表情类别与次数.在本研究中,文章采用计分的形

式,疑惑、开心记１分,平淡生气记０分,害怕、难过记－１分,

并定义不同的表情次数与类别组合比例,以获得每个用户情

绪４维的得分.

学生成绩预测实验采取准确率P 作为评价指标.准确

率是所有分类的学生中与分类结果吻合的学生所占的比率.

定义为:

P＝
分类正确的学生数
实际分类的学生数×１００％ (２)

为了衡量学生线上学习的时间规律性与其学习成效的关

系,文章使用斯皮尔曼(Spearman)相关系数进行定量描述.

通过斯皮尔曼相关系数计算相关度,从而确定两者关系.公

式如下:

rs＝１－６×∑di

n(n２－１) (３)

其中,di＝rg(Xi)－rg(Yi)为成绩排序等级和时间差排序等

级的等级差.理论上,当大量实验样本等级相同时,使用排名

变量之间的皮尔逊相关系数来计算,定义公式如下:

rs＝ρrgX ,rgY ＝
cov(rgX,rgY)

σrgXσrgY

(４)

其中,rgX 表示真实成绩等级排序,rgY 表示时间差排序,cov
(rgX,rgY)表示等级变量的协方差,σrgX

,σrgY
表示等级变量的

标准偏差.

本文采用课堂测试视频对各类目标检测模型与人脸识别

算法进行测试与对比,结果如表１所列.本文所设计的线下

系统中的FastRＧCNN的目标检测模块和 FaceNet的人脸检

测模块均取得了最高的识别准确率.

表１　各类对比模型算法在测试视频上的检测效果平均值

(单位:％)

模型名称
测试数据集

行为识别准确率 人脸识别准确率

SSDmobilenetv１ ５２．２９ ８２．２９
SSDmobilenetv２ ５６．３３ ８６．３３

SSDlitemobilenetv２ ５７．１０ ８７．１０
SSDinceptionv２ ６０．３５ ９０．３５

FasterRＧCnnIncＧv２ ６５．８０ ８５．８０
RfcnResnet１０１ ７４．３８ ８４．３８
FasterRＧCnn ８２．４０ ８５．４０

Facenet － ９７．９９

４．２　线上系统功能实现结果

(１)在线学习规律性分析

在取得每位用户线上学习时间间隔的最大值、最小值、平

均值以及去掉两端极端值的截尾平均值后,分别对每位实验

对象进行４个值的等级排序.同时对用户的真实测评成绩进

行排序.

计算用户的实际熵函数,给出相应的排序,再根据用户的

实际成绩排序,画出实际熵与成绩排序斯皮尔曼相关性散点

图,如图６所示.

图６　实际熵斯皮尔曼相关性散点图

可计算出斯皮尔曼相关度是具有明显的正相关特性.直

观地,学习时间周期更加具有规律性的用户更加自律,表现在

学习上,是用户周期性地复习所学知识,成绩测评表现较好.

结合上述的时间差等级相关性和实际熵函数的等级相关

性,文章将实际熵函数的得分作为时间规律性的维度加入到

模型中,并进行BP神经网络的相关训练,最终使测试集的正

确率上升到７４．７９００％,达到通过充分挖掘线上用户的学习

日志记录,增强模型预测精度的目的.

(２)基于微表情识别与聚类的情绪分析

根据用户进行在线学习时的微表情分析,统计各类表情
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出现的次数与比例,实验中得到了１０１位用户４个维度的情

绪得分,分别计算用户i和用户j之间的相似度距离,计算公

式如下:

cosθi,j＝
xi１xj１＋xi２xj２＋xi３xj３＋xi４xj４

x２
i１＋x２

i２＋x２
i３＋x２

i４ x２
j１＋x２

j２＋x２
j３＋x２

j４

(５)

其中,cosθi,j(０≤i≤１００,０≤j≤１００)的值域范围在[－１,１],

将其映射到[０,２５５],用不同的颜色表示用户之间的相似度距

离,得到１０１×１０１的相似度矩阵,使用热图将用户情绪的距

离相似度矩阵映射二维坐标中,然后通过 RGB进行显示.

将处理得到的情绪维度数据经过 KＧmeans聚类分析得

到情绪分类结果.KＧmeans聚类结果显示:当 K＝３时,聚类

结果最好,即各点距离各类质心的测量函数值最小.根据情

绪数据,１０１位用户的情绪属性被分为３类.通过对相似度

矩阵的处理,对用户进行矩阵的行列交换,将上述聚在同一个

类的用户交换到一起.如此操作,３个类的用户都集中在一

起,在热图的可视化中将看到在对角线上有３块对角块,这说

明聚类效果明显.聚类后的相似度矩阵热图如图７所示.

图７　聚类后的相似度矩阵热图可视化

在这３类中获取学习成绩较高的同学,即成绩类标为等

级１的学生,抽取他们共同线上学习特征的并.

４．３　线下系统功能的实现结果

教师通过教师终端登录,选择自己的班级,通过发送学生

课堂图片及上课控制信息至云服务器,再转至教室终端进行

后台学生考勤和课堂数据的记录和处理.课后教师可通过教

师终端查看课堂数据的反馈结果,同时能够以文字或图片的

形式发布作业或重要通知.

学生通过登录学生终端可查询课堂的作业通知以及个人

的课堂表现及反馈等,并可对任课教师的教学质量加以评价,

同时可以根据系统以及以往学生的评价结果来选择适合自己

的课程老师.

教务人员通过教务终端查询各个教师的教学班的基本信

息以及历史教学情况和学生学习情况,同时可以向教师和学

生以文字的形式发送重要通知等.

基于教室终端收集的课堂信息进行课堂质量双向反馈的

功能由云服务器的处理单元及其子单元实现.考勤分析及反

馈子单元调取并利用训练好的人脸分割模型统计课堂图像中

的人脸数量,实现课堂的人数统计,同时计算出勤率.利用训

练好的人脸检测模型,基于数据存储模块中的学生人脸信息

对分割出的人脸进行识别匹配,实现学生智能考勤,如图８所

示.并将人数统计结果和出勤率以及学生考勤结果更新到数

据存储模块的学生考勤数据中,根据数据存储模块中的学生

考勤数据绘制出勤率———时间折线图,并根据出勤率对教师

的教学质量作出初步的评估,将折线图和评估结果更新到数

据存储模块中的教师反馈信息中.

图８　课堂智能人脸检测结果图

听课率分析及反馈子单元基于低头的学生人脸不易被识

别这一现象,利用人脸分割模型检测数据存储模块中每张视

频帧图像的人脸数量并计算听课率,基于听课率绘制听课率Ｇ
课堂时间曲线图,如图９所示.基于计算的人脸位置坐标在

二维坐标系中绘制听课学生(即人脸)位置散点图,如图１０所

示,将听课率结果、曲线图以及散点图分别更新到数据存储模

块中的听课率数据以及教师反馈信息中.

图９　听课率Ｇ课堂时间曲线图

图１０　听课学生位置分布图

课堂行为分析及反馈子单元调取并利用训练好的图像目

标检测模型对数据存储模块中视频帧图像中的课堂行为(如
学生举手、站立、睡觉、教师互动)进行检测,利用人脸分割与

检测模型识别学生位置并统计课堂行为种类与次数,将学生

身份更新到课堂行为数据以及学生反馈信息中,将有课堂行

为的学生位置以及行为种类与次数更新到课堂行为数据中.

根据课堂行为数据中行为的总次数计算互动率(互动的次数

占总人数的比例),对教师的教学质量进行评估,将互动率及

评估结果更新到课堂行为数据和教师反馈信息中.

表情分析及反馈子单元利用人脸分割与人脸检测模型识

别数据存储模块中视频帧图像中的学生人脸,利用图像目标

检测模型对学生的表情进行识别分类,包含生气、疑惑、开心、

害怕、平淡、难过６类.对学生表情的识别结果进行分类统计

并计算每种表情出现的占比,根据表情数据对教师的教学方

式做进一步的评估,让教师能够根据结果对教学方式做相应

的调整.同时对疑惑次数偏多的学生生成相应的课程预习提

醒建议,将表情占比结果更新到课堂学生数据以及教师反馈

信息中,将提醒建议更新到学生反馈信息中.

　　　 (下转第５７６页)
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