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摘　要　随着智慧教育的不断发展,学校可以通过检测学生课堂的专注度对学生的学习情况与教师的教学质量进行评估,从而

优化教学体系.以往的研究多侧重于单模态、单角色的特征提取,但教学课堂是一个多模态、多角色且角色之间相互影响的复

杂场景,因此从多模态多角色角度去探讨学生课堂的专注度具有重大意义.然而,多模态之间如何有效建模时间相关性与语义

交互性,以及多角色之间如何相互影响是实现学生课堂专注度评判的重大挑战.针对以上问题,构建了一个包含教师音频和学

生视频的学生课堂专注度数据集,并提出了基于多模态多角色的长短时上下文学生课堂专注度评估模型(LongＧShortContext

Model,LSCM).其中多模态是指学生的视频与教师的音频,多角色是指学生与学生、学生与教师.该模型主要包含长时上下

文模块和短时上下文模块两个模块.长时上下文模块通过音频自注意机制和视觉自注意机制提取单一学生的长时行为特征,

并利用视听交叉注意机制增强音频与视觉信息的关联性;短时上下文模块则聚焦于局部时间片段,以刻画课堂环境中多个学生

专注度的动态变化.最后,模型输出视频中各个学生的专注度类别.实验表明,该方法通过有效挖掘多模态数据的互补性及角

色间的关联性,使专注度检测准确率较现有方法显著提高,验证了多模态融合与角色交互建模的有效性.
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Abstract　Withthecontinuousdevelopmentofinnovativeeducation,schoolscanassessstudents’learningandteachers’teaching

qualitybydetectingstudents’concentrationintheclassroomtooptimizetheteachingsystem．Previousstudieshavefocusedon

singleＧmodalityandsingleＧrolefeatureextraction．However,theteachingclassroomisacomplexscenewithmultimodal,multiple

roles,andinteractionsbetweentheroles,soitisofgreatsignificancetoexplorestudents’classroomattentivenessfromtheperＧ

spectiveofmultimodalandmultipleroles．However,howtoeffectivelymodelthetemporalrelevanceandsemanticinteractionbeＧ

tweenmultimodalandhowthemultiplerolesinteractisasignificantchallengeinrealizingthejudgmentofstudents’classroom

concentration．Toaddresstheaboveproblems,astudentclassroomconcentrationdatasetcontainingteacher’saudioandstudent’

svideoisconstructed,andaLongＧShortContextModel(LSCM)basedonmultimodalandmultiＧroleassessmentofstudents’

classroomconcentrationisproposed,inwhichmultimodalreferstothestudent’svideoandtheteacher’saudio．MultiＧrolerefers

tothestudentＧtoＧstudentandstudentＧtoＧteacher．Themodelcontainstwomainmodules:thelongＧtermcontextmoduleandthe

shortＧtermcontextmodule．Specifically,thelongＧtermcontextmoduleextractsthelongＧtimebehavioralcharacteristicsofasingle

studentthroughtheaudioselfＧattention mechanismandthevisualselfＧattention mechanism．TheaudioＧvisualcrossＧattention

mechanismenhancesthecorrelationbetweentheaudioandvisualinformation．Incontrast,theshortＧtermcontextmodulefocuses

onlocalizedtimesegmentstoportraythedynamicchangesintheattentivenessofmultiplestudentsintheclassroomenvironment．

Finally,themodeloutputstheconcentrationcategoriesofeachstudentinthevideo．ExperimentsshowthatthismethodsignifiＧ



cantlyimprovesconcentrationdetectionaccuracycomparedwithexistingmethodsbyeffectivelyexploitingthecomplementarynaＧ

tureofmultimodaldataandthecorrelationbetweenroles．ItalsoverifiestheeffectivenessofmultimodalfusionandroleinteracＧ

tionmodeling．

Keywords　Multimodal,Studentconcentration,Teachingclassroom,Roleinteraction,Attentionmechanism

　

１　引言

信息技术的不断发展和人工智能的进步为高等教育质量

的提升提供了有力支持,而课堂教学质量则在人才培养过程

中扮演着至关重要的角色.目前,许多大学课堂面临学生专

注度低、互动不足等问题,这直接影响了教学效果及学生的全

面发展.因此,如何有效评估学生课堂专注度,并据此优化教

学体系,已成为亟待解决的关键课题.

目前,许多研究者提出了不同方法来评估学生的课堂专

注度.Zhong等[１]将模糊综合评价算法应用于专注度分析,

通过整合姿态检测、表情识别和疲劳度评估等多维度数据,并

运用运筹学方法进行指标融合,实现了对学生专注度的综合

评估.Zaletelj等[２]基于 Kinect信号,深入探究了姿态特征与

行为线索之间的关联性,分析姿态与行为之间的关系,以确定

学生的不同专注度等级.Duan[３]设计并实现了一种基于机

器视觉的课堂专注度分析系统,该系统结合人脸识别技术、抬
头检测算法和侧脸检测算法,以评估学生的课堂专注度.

Zuo等[４]提出了一种客观量化的课堂专注度算法,通过精确

定位人眼并计算眼睛的张合度来评估学生的专注情况.He
等[５]提出了一种融合特征提取方法,结合深度学习模型的自

学习能力进行表情识别,并通过情绪分类评估学生的专注度.

同时,Wang等[６]提出一种用于线上学习的专注度评价模型

CEＧHPE,其利用头部姿态与面部表情两种特征进行专注度

估计.研究者利用计算机视觉技术分析学生的眼动轨迹、头

部姿态以及面部表情,并基于视频信息中的多特征进行课堂

专注状态评估.然而,单模态的视频信息有限,受周围环境、

光照、遮挡等因素的影响较大.

以往的研究主要集中在单一模态和单一角色的特征提取

上,然而,教学课堂是一个充满互动的多模态、多角色的复杂

环境,各个角色之间相互影响,彼此之间的动态关系对课堂专

注度的影响不容忽视.因此,从多模态和多角色的角度来探

讨学生课堂专注度具有重要的理论和实践意义.然而,现有

研究面临两个主要挑战:一方面,缺乏包含音频、视频等多模

态信息的高质量公开数据集;另一方面,如何有效地建模多模

态之间的时间相关性和语义交互性,以及如何揭示不同角色

之间的相互作用,仍是实现准确评估学生课堂专注度的核心

难题.为解决上述问题,本文构建了一个包含教师音频和学

生视频的学生课堂专注度数据集,并提出了一个基于多模态

多 角 色 的 长 短 时 上 下 文 学 生 课 堂 专 注 度 评 估 模 型———

LSCM,该模型包括长时上下文模块和短时上下文模块两个

核心模块.长时上下文模块通过音频自注意机制和视觉自注

意机制提取单一学生的长时行为特征,同时考虑教师音频与

学生视频之间的互动关系,利用视听交叉注意机制增强音频

与视觉信息的关联性,进而捕捉教师与学生之间专注度的相

互影响.短时上下文模块则专注于局部时间片段,考虑学生

间专注度的相互作用,捕捉课堂中多个学生专注度的动态变

化.最终,模型输出每个学生在视频中的专注度类别,从而实

现对课堂专注度的全面评估.本文的主要贡献如下:

１)构建了一个包含音频与视频信息的课堂专注度数据

集,并对学生课堂行为进行精细标注,划分为专注、不专注和

极不专注３个等级,为多模态专注度检测研究提供了关键数

据支持.

２)提出了一个基于音频和视频的多模态多角色学生课堂

专注度检测模型LSCM,结合学生视频与教师音频,以及学生

与学生、学生与教师的角色互动.模型包括长时与短时上下

文模块,长时模块通过捕捉学生长期行为特征提供全局视角,

短时模块则聚焦课堂内短期变化,确保精准评估学生专注度

波动.

３)实验结果表明,该模型通过充分挖掘多模态数据的互

补性和角色间的关联性,显著提升了专注度检测的准确率,验
证了多模态融合与角色交互建模的有效性.

２　相关工作

２．１　学生课堂专注度研究现状

专注度又称注意力,通常被定义为一个人在集中精力专

心完成特定任务或活动时的情绪反应,处于专注状态下的人

能够持续地把自己的时间、精力集中到处理当前的事情[７].

早在２０世纪３０年代,Tyler[８]就提出时间任务的概念,即学

习时间越久,就能获得更多的知识.而 Pace[９]提出,要想获

得最佳学习效果,不但要考虑时间因素,还要关注学习过程中

的专注程度,也就是学习的质量.因此,学习投入的质量和时

间都是要考虑的重要因素.

２．１．１　传统学生专注度识别

问卷调查是一种常见的专注度识别方法,通过问卷问答

的方式来收集专注度相关的信息.传统问卷调查的专注度识

别属于非自动化的专注度检测,通过分析收集问卷中的学生

课后的数据以及上课时的观察性评分量表来判断学生的专注

度.在传统问卷调查中,通常会选择一些与专注度相关的特

征作为调查问题,如注意力集中时间、注意力分散情况、专注

度障碍、最近一段时间是否容易分心等.被调查者需要回答

问题,并选择相应的答案.

在１９７０年代后期,人们对促进学生成功的兴趣日益浓

厚,这导致研究人员、政策制定者和高等教育管理人员强调学

生的参与.为了应对这一趋势,２０００年代初引入了国家级的

专注度调查,例如大学生体验问卷(CollegeStudentExperiＧ

encesQuestionnaire,CSEQ)和美国全国学生专注度调查(NaＧ
tionalSurveyofStudentEngagement,NSSE)[１０].其他国家

也实施了类似的调查,包括英国全国学生调查、南非学生参与

调查、加拿大全国学生参与调查、爱尔兰学生参与调查和澳大

利亚学生参与调查.这些调查主要是 NSSE 的改编版本,用
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于跨机构数据收集.尽管在过去的二十年里,学生参与研究

和调查在许多国家越来越受欢迎,但是这种方式存在明显的

局限和不足之处,因为问卷收集得到的问题答案大多具有主

观性色彩,学习者可能在不同的时间对问题有不一样的看法.

所以,采用这种方法既耗费大量的时间和精力,效率也不高,

有其明显的缺陷,无法大范围地推广.

２．１．２　基于图像的专注度识别

专注度检测通常分为自动化检测和非自动化检测.其

中,基于图像的专注度识别属于自动化检测方式,其通过计算

机视觉技术对图像进行分析,从而评估个体的专注程度.

基于图像的研究主要通过捕捉和分析静态图像中的学生

行为来评估专注度[１１Ｇ１３].Whitehill等[１４]对单张图像进行学

生专注度识别,分析图片中人脸的面部像素特征,并依据这些

特征训练了一个用于预测专注度等级的 SVM 分类器,从而

对图像数据集中的学生专注度进行预测输出.Sukumaran
等[１５]提出了一种专注度识别模型,将学生的面部表情特征与

头部特征进行融合,构建了专注度识别系统.该系统在每节

课结束后,通过学生的随堂测验分数进行了性能验证.此模

型可用于学生情感状态的实时视频处理.教师可以在课程结

束时在电子表格上获得专注度统计数据的详细分析,从而进

行必要的后续行动.Zhong等[１]针对在线教育中学生专注度

评估问题,分别对图像中的人脸和头部姿态、疲劳度打分,利

用模糊综合评判的方式计算专注度评分.

２．１．３　基于视频的专注度识别

近年来,教育领域的学习模型发生了很大改变,从线下学

习转向了在线学习.虽然这种转变提供了一些优势,例如将

学习过程从时间和空间的限制中解放出来,并使教育能够随

时随地进行,但由于互动有限,在线学习期间检测学生的专注

度成为一个挑战.Santoni等[１６]采用深度学习集成方法,通

过在线学习中的视频记录来识别学生的专注度.

Chen等[１７]通过计算机视觉预测了学生对协作学习的专

注度,引入了一种深度神经网络(MDNN),它将面部表情和

注视方向集成为两个关键组成部分,以预测学生在协作学习

中的专注度.同时,Buono等[１８]提出了一种使用 LSTM 的深

度学习方法,该方法融合了眼睛凝视、头部姿势和面部动作单

位等特征,从而预测了学生在线学习的专注度.与此同时,

Ikram等[１９]使用３２个面对面课堂视频,利用 VGG１６的深度

学习方法预测学生的专注度.

借鉴情感计算领域的研究,Kaur等[１１]提出了一个新的

学生专注度检测方法,探索了受试者行为线索与专注度之间

的关联性.该研究采用了一种基于深度多实例学习的框架,

成功识别出学生的专注度.近年来,随着深度学习技术的发

展,多模态融合方法逐渐受到关注.Lai等[２０]利用交叉验证

提供可靠的学习专注度标签,提出了基于多模态生理信号的

学习专注度识别的方法.Deng等[２１]提出了一种名为 TgＧ

GTM(文本引导的图时间建模)的多模态模型,用于小样本视

频分类.为了实现多模态时间对齐,将查询文本描述作为附

加模态集成到时间对齐过程中,使模型能够利用时间上下文

依赖性和多模态信息,提高小样本视频分类的准确性.

相比之下,基于视频的方法则通过捕捉和分析视频中的

学生行为来评估专注度.通过捕捉学生专注度随时间的动态

演变,可以更全面地了解学生在学习过程中的专注度是如何

波动的.这不仅可以识别学生的静态特征,如面部表情和身

体姿势,还可以跟踪学生的动态行为,如头部运动目光交流

等.这种方法能够更全面地评估学生的专注度,因为它能够

捕捉到更多的行为细节和连续的学习过程.这种基于视频的

方法可以进一步分为端到端和基于特征的专注度检测[２２].

基于视频的端到端方法直接处理原始输入数据以预测互动标

签,然而,学生的专注度会随着时间的推移而变化,注意力和

兴趣水平会有所波动.Das等[２３]利用知识迁移的概念,提出

了一种新的帧级别框架学生专注度分类方法.该方法侧重于

在细粒度级别上识别学生的专注度,使教师能够确定不专注

或专注的特定时刻,从而进行有针对性的干预.

２．２　数据集的局限性

在专注度识别领域,已有多个数据集被提出用于研究学

生的专注度,特别是在课堂环境中的应用,限制了其在现实世

界中的有效应用.

现有数据集大多未公开,导致模型训练和验证的可重复

性较差.Hernandez等[２４]首次尝试识别用户参与问题,将确

定电视观众参与度的问题建模为二元分类任务,使用面部几

何特征和SVM 进行分类,并创建了一个非常小的自定义数

据集(未公开).同样,Whitehill等[１４]构建了一个未公开的小

规模数据集,但其仅采用单编码者标注的二元分类(专注/不

专注),难以覆盖多样化的专注状态.此外,该数据集是在受

限设置下捕获的,没有捕捉到现实世界用户参与识别的“野

外”需求.Gupta等[２５]提出的 DAiSEE数据集虽然包含了更

大规模的样本(１１２个用户和９０６８个视频片段),并结合了面

部表情和情感标注数据,但同样存在类似的问题.该数据集

主要是在受控环境下收集的,即针对的是复杂的现实课堂环

境,无法全面反映学生在实际课堂中专注度的变化.因此,尽

管这些数据集为参与度研究提供了基础,但其应用范围和准

确性仍然受到限制.

３　数据集

现有的专注度识别数据集在应用于实际课堂环境时存在

诸多局限性,主要体现在数据规模、采集环境、标注方式和模

态信息等方面,导致其难以满足现实世界对学生专注度检测

的需求.

首先,大多数已有的数据集规模较小,限制了模型的泛化

能力.这类数据集的受试者较少,覆盖的个体特征、学习情境

和行为模式有限,导致训练出的模型难以推广到大规模的学

生群体.

其次,数据采集环境过于受控,缺乏现实课堂的动态性.

在现实的课堂中,学生的专注度受到讲授方式、课堂互动、外

部干扰等多种因素的影响,现有数据集未能有效捕捉这些动

态变化.

此外,当前的数据集主要依赖视觉信息(如面部表情、头

部姿态)进行专注度评估,而缺乏其他模态信息的补充.单纯

９６卓铁农,等:融合跨模态注意力与角色交互的学生课堂专注度研究



依靠视觉特征容易受到光照变化、遮挡等因素的干扰,导致模

型的鲁棒性下降.另一方面,课堂教学中的音频信息对学生

的专注度具有重要影响,然而,现有数据集并未整合语音特

征,忽略了音频模态对专注度识别的贡献.

基于以上问题,本文提出构建一个包含教师语音的学生

专注度多模态数据集.相比现有数据集,该数据集能够捕捉

学生在不同教学方式下的自然专注度变化.同时,除了视觉

信息外,还引入教师语音特征,使得模型能够利用多模态数据

融合技术,提高专注度检测的准确性和鲁棒性.该数据集的

构建将为课堂专注度研究提供更全面的支持,并推动智能教

育技术的发展.

３．１　数据的收集

为了更准确地研究学生的专注度,本文的数据集探索了

多模态信息,尤其是引入了教师音频.教师的音频信息对学

生的专注度有重要影响.教师的声音能够反映课堂内容的情

感变化,从而影响学生的注意力水平.教师的音频信息作为

一种情感线索,可以帮助研究人员理解学生在特定情境下的

专注度变化,并进一步提升模型的准确性.

为了收集学生在课堂上的数据,首先,本文开展了一次对

所有年级、性别和年龄不设限的志愿者招募,数据集中有５０
名志愿者参与,年龄从２３至３０岁.有２５名女性和２５名男

性.总共收集到２５个视频,总数据量约为４８GB.

该数据集通过整合教师音频与学生视频特征,为研究课

堂专注度机制提供了全面的数据支持,能够促进多模态深度

学习模型在教育领域的应用,同时为优化教学设计和提高课

堂教学效果提供了有力的参考.

３．２　数据的处理

视频处理:为了保证每段视频内容的连贯性和逻辑性,本

文采用了基于内容的分割方法,而非传统的固定时间窗口切

分方式.具体的策略是按照教学内容的完整性进行分割.研

究发现,不同课程中,教师在表达一句完整话语时所需的时间

会有所不同.因此,视频的切分依据是教师完成一句话的时

间,而不是按统一的时间间隔进行切割.这种方式确保了每

个视频片段具有完整的教学内容,同时也能更好地反映学生

在课堂上对具体内容的专注度变化.对于２５个录制的视频,

分割后的视频片段长度在９秒到６０秒,最终得到１３５６个专

注度相关的视频片段.本文在视频处理阶段使用了 YOLOv５
(YouOnlyLookOncev５)算法[２６]对视频中的每一帧进行人

物检测,从而获取学生的位置坐标信息.本文通过 YOLOv５
仅进行人物框提取而非精细分类,并返回人物位置(边界框坐

标)和置信度,在模型训练和测试阶段没有使用 YOLOv５模

型.具体过程如下.

１)视频处理与帧提取:在视频分割后,首先将每个视频片

段拆分为单独的帧.每一帧图像将作为 YOLOv５模型的输

入,以进行人物检测.对于每个视频片段中的每一帧,对其进

行处理,检测出该帧中的学生.

２)人物检测:使用 YOLOv５模型对每一帧进行实时人物

检测.YOLOv５会返回每个检测到的学生的边界框坐标(即

框住学生的矩形区域),以及每个边界框的置信度.边界框坐

标通常包括４个值:左上角和右下角的坐标(x_min,y_min,

x_max,y_max).这些坐标表示学生在图像中的位置.

３)学生位置提取:在每帧的检测过程中,YOLOv５会提供

学生的位置坐标.如果帧中有多个学生,YOLOv５会为每个

学生生成一个单独的边界框.这些位置坐标为后续分析提供

了重要的空间信息,能够帮助跟踪学生在视频中的位置变化.

为了进一步分析,除了保存视频帧中的学生图像外,还需

要保存学生的位置坐标信息,以便后续的专注度分析.具体

处理流程如下:对于每一帧图像中的每个学生,通过 YOLOv５
提取出的边界框坐标,将该学生的图像区域裁剪出来,并保存

为单独的图像文件.除了图像之外,YOLOv５还会为每个学

生提供位置信息(边界框坐标).将这些坐标信息保存为

CSV文件,其中包含每个学生在每一帧中的位置.

４)音频处理:对于每个视频片段,使用ffmpeg工具,根据

视频的起始和结束时间戳提取相应的音频部分,并保存为

WAV格式.音频采样率设定为１６０００Hz.

３．３　数据标注

为精确描述学生的专注度状态,本文将学生的专注度划

分为以下３个类别:

１)专注:学生表现出良好的专注度,目光注视老师、黑板

或其他课堂内容.

２)一般专注:无法明确判断学生的专注状态,例如目光偏

离但未表现出明显的分心行为.

３)极不专注:学生专注度明显分散,例如目光游离、低头

玩手机或做与课堂无关的行为.

按照时间段式标注:根据学生在视频中的具体表现,对每

位学生的专注度状态进行动态标注.例如,一个２０秒视频

中,若编号为１_１的学生从第３秒至第１０秒表现出“不专

注”,则该时间段标注为１;若编号为２_２的学生从第１５秒至

第２０秒表现出“专注”,则标注为２.

３．４　数据集格式

数据集的格式如表１所列,包含视频名称、时间戳、学生

编号、时间段以及对应的专注度状态.

数据集的每一行记录了一个学生在某一时间点的位置信

息和专注状态.具体信息如下.

video_name:视频的名称,表示数据所属的视频文件.

timestamp:时间戳,标明当前视频帧的时间点.person_id:

学生的编号,标识不同的学生.(x_min,y_min,x_max,y_

max):表示学生在当前时间点的位置的边界框坐标,用于

确定学生的空间位置.label:专注标签,表示学生在该 时

间点是否专注.start_time:表示在切割的视频中,从开始

专注或不专注发生的起始时间.end_time:表示在切割的

视频中从结束专注或不专注结束的最后时间.例如第一

条数据,表示的是在 xinlixue１_２ 这个视频 片 段 中 的 人 物

(person_id为 １_４５).该学生从０秒开始,到 １８秒结束时

呈现出专注的状态,则该段视频的数据标签label为 ２.在

视频的第０．０４秒时,通过 YOLOv５得到该同学的图像位置

信息,左上角的坐标为(０．０２３４３８,０．６７１２９６),右下角的坐标

为(０．１０１５６２,０．５２０３７).
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表１　学生专注度数据集

Table１　Studentconcentrationdatasets

video_name timestamp person_id x_min y_min x_max y_max label start_time end_time
xinlixue１_２ ０．０４ １_４５ ０．０２３４３８ ０．５２０３７０ ０．１０１５６２ ０．６７１２９６ ２ ０ １８
xinlixue１_２ ０．２１ １_４５ ０．０２３４３８ ０．５２０３７０ ０．１０１５６２ ０．６７１２９６ ２ ０ １８
xinlixue１_２ ０．３７ １_４５ ０．０２３４３８ ０．５２０３７０ ０．１０１５６２ ０．６７１２９６ ２ ０ １８
xinlixue１_２ ０．５４ １_４５ ０．０２３４３８ ０．５１９４４４ ０．１０１５６２ ０．６７１２９６ ２ ０ １８
xinlixue１_２ ０．７１ １_４５ ０．０２３４３８ ０．５１９４４４ ０．１０１５６２ ０．６７１２９６ ２ ０ １８
xinlixue１_１５ ０．０４ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５０００ ０．０９３７５ ０．６７７７７８ ２ ０ ２２
xinlixue１_１５ ０．２１ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５０００ ０．０９４２７１ ０．６７７７７８ ２ ０ ２２
xinlixue１_１５ ０．３７ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５０００ ０．０９４２７１ ０．６７７７７８ ２ ０ ２２
xinlixue１_１５ ０．５４ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５９２６ ０．０９４２７１ ０．６７７７７８ ２ ０ ２２
xinlixue１_２２ ０．０４ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５９２６ ０．０９７３９６ ０．６７７７７８ ２ ０ ２６
xinlixue１_２２ ０．２１ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５９２６ ０．０９７３９６ ０．６７７７７８ ２ ０ ２６
xinlixue１_２２ ０．３７ １_４５ ０ ０．５２５９２６ ０．０９７３９６ ０．６７７７７８ ２ ０ ２６
xinlixue１_２２ ０．５４ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５９２６ ０．０９７３９６ ０．６７７７７８ ２ ０ ２６
xinlixue１_２２ ０．７１ １_４５ ０．０００５２１ ０．５２５９２６ ０．０９７３９６ ０．６７７７７８ ２ ０ ２６

４　多模态多角色学生课堂专注度检测

本文提出的多模态多角色的长短时上下文学生专注度评

估模型(LongＧShortContextModeling,LSCM)旨在通过整合

教师音频和学生视觉信息来检测学生的课堂专注度状态.如

图１所示,模型整体架构由长时上下文和短时上下文两个核

心模块构成.其中长时上下文建模主要是学生单人与教师音

频之间的关系,短时上下文建模主要是局部时间中多个学生

专注度的变化.

在音视频编码模块中,教师音频和学生视频数据分别通

过独立的编码器进行处理,生成教师的音频编码和学生的视

觉编码.教师音频经过编码器后产生音频自注意力特征,而

学生视频则生成视觉自注意力特征.

长时上下文模块专注于全局时间尺度上的特征提取,通过

音频自注意机制提取教师的音频特征,视觉自注意机制提取学

生在课堂中的长时行为特征.视听交叉注意机制结合教师的

音频信息和学生的视觉信息,捕捉教师对学生专注度的影响.

短时上下文模块则聚焦于局部时间片段,利用内部卷积

操作提取多人交互特征,以刻画课堂环境中多个学生专注度

的动态变化.通过分析多个学生在短时间内的行为特征,捕

捉学生间专注度的相互影响.最终,模型通过整合长时和短

时的多模态特征,输出学生的专注度预测结果.

图１　多模态多角色的长短时上下文学生课堂专注度评估模型

Fig．１　MultimodalandmultiＧrolemodelforassessingstudentclassroomattentioninlongＧshortcontextmodeling

４．１　音频和视觉编码

１)音频编码器

音频编码器以音频梅尔谱图 A∈R４T×M 作为输入,其中

４T 表示时间维度的长度,M 表示梅尔谱图的频率维度.该

编码器的目标是提取帧级音频特征并实现时间维度的精细分

类,尤其针对时间维度进行了高度下采样.为了更好地捕捉

时间维度的层次结构特征,本文采用了一种改进的 VGGＧ

Frame网络架构,如图２所示.标准的 VGGFrame在经过多

层卷积后,通常通过时间下采样层对时间维度进行压缩.然

而,为了保留更多的时间分辨率信息并增强模型的时间敏感

性,改进的 VGGFrame做出了以下调整.

首先,移除 BlockＧ４后的时间下采样 层,避 免 时 间 维 度

被过度压缩,从而保留音频特征的时间连续性;其次,引入

反卷积层进行时间维度的上采样操作,通过反卷积操作对

时间维度进行上采样,使得时间维度恢复到较高分辨率;

最后,通过特征融合机制将上采样后的特征与中间层特征

进行连接,实现了多层次特征的有机融合,增强了特征的

层次化表示能力.

音频编码器最终输出一个时间序列的音频嵌入 fa ∈

RT×C,其中T 为上采样后的时间步数,C为嵌入维度.

２)视觉编码器

视觉 编 码 器 的 输 入 为 每 个 学 生 的 裁 剪 轨 迹 Vi ∈

RT×H×W×１,其中 H×W 是每帧裁剪图像的空间分辨率,T 是

时间维度.视觉编码器的任务是将这些图像序列转换为时间

序列的视觉嵌入.

通过卷积神经网络(CNN)对学生的裁剪图像序列进行
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处理,提取出高维的视觉特征.每一帧图像的处理结果通过

时间维度的堆叠形成了一个视觉嵌入时间序列 fvi∈RT×C,

其中T 表示时间帧数,C 表示每一帧的特征维度.对于学生

i,最终的视觉上下文嵌入可以表示为fv∈RT×C.这一过程能

够有效捕捉到学生在时间序列中的视觉变化,进而形成对该

学生的时空特征的深入理解.然而,这种视觉编码器通常是

独立于音频编码器工作的,导致视觉嵌入fv和音频嵌入fa之

间缺乏信息交互.

图２　音频编码器 VGGFrame网络结构

Fig．２　StructureofaudioencoderVGGFramenetwork

４．２　长短时上下文模型

为了解决教师音频和学生视觉嵌入之间的语义鸿沟,本

文引入了多模态多角色的长短时上下文学生课堂专注度评估

模型,用于捕捉教师音频和学生视觉信息之间的时间相关性

和跨模态的语义交互.该模型由 N 个块组成,每个块连续包

含一个长时上下文模块和短时上下文模块.通过交替输入音

频嵌入fa和视觉嵌入fv,实现了音频与视觉信息的融合,进而

生成上下文感知的嵌入表示.

具体而言,LSCM 模型首先接收教师音频和学生视觉的

初始嵌入表示fa和fv,这两个嵌入分别代表了音频和视觉在

时间序列上的特征.接着,LSCM 通过交替输入音频和视觉

信息,利用其内在的长短时上下文结构来捕捉它们在时间维

度上的相关性,并通过这种方式促进了模态之间的信息交换.

通过多层次的交替建模,LSCM 模型不仅能够保留音频和视

觉信息的时序性,还能够学习到它们之间潜在的跨模态语义

联系.

在此过程中,音频和视觉嵌入分别通过 LSCM 模块生成

上下 文 感 知 的 音 频 嵌 入 uN
a ∈RS×T×C 和 视 觉 嵌 入 uN

v ∈

RS×T×C,其中S表示批次大小,T 表示时间步长,C 表示特征

维度.最终,这两个上下文感知的嵌入通过连接操作结合成

一个完整的多模态嵌入uN ＝concat(uN
a ,uN

v ),作为多模态模型

的输入.

通过LSCM 模块中音频自注意机制和视觉自注意力机

制以及视听交叉自注意力机制,不但解决了全局时间上的建

模,而且解决了跨模态之间的语义交互存在鸿沟的问题,从而

增强了模型对不同模态语义交互的理解.该方法对于多模态

任务中,特别是需要同时处理音频和视觉信息的任务,提供了

一种有效的解决方案.

４．２．１　长时上下文建模

为了有效捕捉学生的长期行为特征,并探索教师与学生

之间的影响,本文设计了长时上下文模块.该模块由两个核

心子模块组成:１)音频自注意力机制与视觉自注意力机制,用

于在时间维度上对单个学生的行为进行精细化建模;２)视听

交叉注意力机制,通过融合教师音频特征与学生视觉特征,学

习两者之间的交互关系,从而捕捉师生互动对学生专注度的

影响.

１)音频和视觉自注意力机制

为了捕捉个体行为的长期依赖关系,在时间维度上引入

了 Transformer自注意力机制.自注意力机制的核心思想是

通过计算输入序列中各个位置之间的相关性,让每个时间步

的特征能够直接关注到全局时间范围内的其他时间步,从而

突破了传统 RNN或LSTM 的局部视野限制.每个时间步的

特征会根据其与其他时间步的相似度进行加权,捕捉到全局

范围内的重要信息,这使得模型能够理解和处理较长时间跨

度内的行为模式.这种全局视野的特性使得 Transformer在

面对大容量、长时间序列时,能够显著提升建模效率.

u~lv＝LN(MHA(ul－１
v ,ul－１

v ,ul－１
v )＋ul－１

v ) (１)

u~lv＝LN(MLP(u~lv)＋u~lv) (２)

其中,u０
v＝fv,ul－１

v ∈RS×T×C是前一个 LSCM 模块的输出视觉

嵌入;LN(􀅰)表示层归一化;MHA(q,k,v)是多头专注度,q
是查询,k是键,v是值;MLP 是多层感知机.

u~la＝LN(MHA(ul－１
a ,ul－１

a ,ul－１
a )＋ul－１

a ) (３)

u~la＝LN(MLP(u~la)＋u~la) (４)

其中,u０
a＝fa,ul－１

a ∈RS×T×C是前一个 LSCM 模块的输出音频

嵌入;LN(􀅰)表示层归一化;MHA(q,k,v)是多头专注度,q
是查询,k是键,v是值;MLP 是多层感知机.

时间维度上的 Transformer层直接作用于多模态模型的

最终嵌入uN ,生成一个优化后的时间嵌入序列.这一优化后

的时间序列能够更好地捕捉学生行为的时间特征,进而提升

后续分类任务的性能.

２)视听交叉注意力

尽管自注意力机制在时间维度上能够有效建模长期依赖

关系,但教师音频与学生视觉模态之间的交互仍然是多模态

任务中的一个关键挑战.为了进一步优化音频与视觉信息的

融合,本文引入了视听交叉注意力机制,加强教师音频和学生

视觉嵌入之间的语义融合.这种机制的核心思想是通过互相

作用的专注度机制,将音频和视觉模态的特征进行有意义的

结合,使模型能够在理解语音语义的同时,关注到与之对应的

视觉行为特征,从而增强多模态之间的交互.

在视听交叉注意力机制中,教师音频和学生视觉嵌入通

过交替的注意力计算实现信息的深度交互.具体而言,对于

音频嵌入序列中的每一个时间步,模型将利用视觉嵌入的时
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间特征来计算专注度权重.这意味着音频特征不仅仅依赖于

它自己的信息,还能够动态地关注到视觉模态中的相关特征.

音频的语音信号与视觉信号通常具有紧密的语义关联.通过

这种跨模态的专注度机制,音频的每一个时间步都可以根据

视觉信息进行加权调整,从而在保留音频特征细节的同时,增

强其与视觉模态的语义一致性.

视听交叉注意力机制主要用于融合不同模态的信息.首

先,以视频特征作为查询(Query),音频特征作为键(Key)和
值(Value),通过多头注意力机制计算视频特征对音频特征的

注意力映射.然后,将注意力加权后的信息与原始视频特征

进行残差连接并进行层归一化,以稳定训练.接着,融合后的

特征通过前馈神经网络进行进一步处理,并再次经过残差连

接和层归一化,增强特征表达能力.这样,视频模态特征ul－１
v

通过交叉注意力机制关注音频模态特征ul－１
a ,以获取有助于

视频理解的关键信息.最终,计算得到的新视频特征ul
v会结

合音频信息,实现多模态的深度融合.

u
∧l
v＝LN(MHA(u~lv,u~la,u~la)＋u~lv) (５)

u
∧l
v＝LN(MLP(u

∧l
v)＋u

∧l
v) (６)

其中,u
∧l
v是音频增强的视觉嵌入.通过视听交叉注意力机制,

模型能够在音频信号与视觉信号之间实现深度的信息交互,

极大地增强了模型对语音和行为的理解能力.在教师的语音

和学生的行为响应之间,语音信号传递着语义信息,而视觉信

号则能够提供与语音信号相对应的非语言信息.视听交叉注

意力机制能够有效地将这两种模态的特征融合,从而帮助模

型更准确地理解和预测情感、意图等复杂的多模态任务.

此外,这种机制通过交替地关注音频和视觉信号,提高了

模型的理解能力.教师的音频和学生的视觉反应之间的联系

可以通过交叉注意力机制进行有效建模,使得模型在对学生

行为的预测中,能够结合教师的语音语义和学生的行为等视

觉信息,从而提升对教学互动过程的全面理解.

４．２．２　短时上下文建模

对于视频中的给定时刻,不同学生之间的专注度状态在

较近帧内通常具有更强的关联性,因此模型需要有效地捕捉

局部时间范围内的学生与学生之间专注度的关系.这种关系

反映了学生在短时间内的交互模式,如共同注视某一目标、同
步的行为反应或交替的专注度转移.为此,本文引入了一种

跨学生卷积网络,负责捕捉短时间内不同学生的专注度状态.

ul
v＝MLP(LN(Convs×k(u

∧l
v)))＋u

∧l
v (７)

ul
a＝MLP(LN(Convs×k(u

∧l
a)))＋u

∧l
a (８)

视觉嵌入ul
v ∈RS×T×C 和音频嵌入ul

a ∈RS×T×C 是第l 个

LSCM 模块的输出,并将传递到下一个模块.其中,k表示感

受野的时间长度,s表示视频中学生的数量.短时上下文模

块具有较短的时间感受野,能够捕捉交互中的局部动态模式.

在整体框架中,ul
v视觉特征和ul

a音频特征会继续传递到下一

个LSCM 模块进行进一步建模,经过 N 层 LSCM 处理后,得
到最终的音频和视觉嵌入uv

N 和ua
N .在分类阶段,LSCM 采用

基于音视频联合特征的分类策略.最终uv
N 和ua

N 进行拼接融

合,形成最终的特征表示outsAV.

该网络的设计是通过捕捉相邻帧之间的动态变化,提取

短时间窗口内的关键特征,从而增强对交互模式的理解.与

全局建模不同,这种方法聚焦于细粒度的局部时序特性,能够

更准确地反映学生之间的实时专注度波动.此外,网络还能

够根据时间上下文动态调整特征权重,以突出具有代表性的

局部模式.

５　实验设计

５．１　实验参数

在模型的超参数设置中,首先考虑设置 batch的大小.

在此,将batch的大小设置为２,表示每次更新模型参数时,计

算的是２个样本的平均梯度.这在保证训练稳定性的同时,

能够有效减少内存消耗.

同时,本文使用 Adam优化器对模型进行训练,设置批量

大小为２,学习率为５×１０－５,并进行了３０个epoch的训练.

在训练过程中,学习率每个epoch减少５％,以帮助模型在训

练的后期更精细地调整参数.Adam 优化器是一个常用的自

适应学习率优化器,通过结合动量和自适应学习率调整,能够

加速收敛并稳定训练过程.

在训练过程中,随着epoch的增加,学习率逐渐减小,这

样可以帮助模型在接近最优解时减少过大的参数更新,从而

避免训练过程中的振荡,进一步提高模型的精度和泛化能力.

学习率逐步减少的方法,有助于在训练初期快速收敛,而在训

练后期使模型实现更加细致地调整,以获得更精确的预测

结果.

总体来说,结合 Adam优化器和逐步降低学习率的策略,

可以有效提高模型的训练效率与性能,避免过拟合,并使模型

在处理复杂任务时具有更好的鲁棒性.通过３０个epoch的

训练,模型能够逐步学习到数据中的深层次特征,并最终在测

试集上取得较好的表现.

５．２　评价指标

本文以平均精度均值(MeanAveragePrecision,mAP)作

为核心评价指标,全面衡量模型在多类别分类任务中的预测

性能,体现不同类别下的精确率与召回率的平衡性,并得到

p(r).给定真实标签,可以计算 TP(真阳性)、FP(假阳性)、

FN(假阴性).mAP通过计算各类别平均精度的均值,反映

模型对正例样本的识别能力.平均精度通过比较模型的分类

预测与实际标签,计算出 AP,以全面评估模型的分类准确

性.这一综合指标能够有效评估模型在不同场景下的分类性

能表现.

平均精度均值用于多类别目标检测或分类任务,是每个

类别的平均精度(AP)的算术平均.

P＝ TP
TP＋FP

(９)

R＝ TP
TP＋FN

(１０)

AP＝∫
１

０
p(r)dr (１１)

mAP＝１
N ∑

N

i＝１
APi (１２)

其中,p(r)为精确率与召回率的函数关系曲线,N 是总类

别数.
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５．３　实验结果与分析

５．３．１　对比实验

本节对LSCM 模型在多模态专注度分析任务中的实验

结果进行详细分析.通过对比各模型的 mAP 指标,验证

LSCM 在多模态特征融合、长时上下文建模和短时上下文建

模方面的优势.实验选择了 C３D,R(２＋１)D,R３D,C３D＋

TCN,LRCN,VTN等作为基线模型.

C３D(３DConvolutionalNetwork)[２７]是一种处理单模态

的经典３D卷积网络,用于从视频数据中提取时空特征.C３D
通过３D卷积核同时提取空间和时间特征,能够有效处理视

频数据中的视觉信息,保留视频中的动态变化.通过沿着时

间轴的卷积运算,捕获视频帧之间的时序特征,从而保留视频

中的动态信息.其多层３D卷积和池化结构使得网络能够从

原始视频数据中学习到丰富的时空特征,最终通过全连接层

进行分类.

LRCN(LongＧtermRecurrentConvolutionalNetwork)[２８]

是一种基于卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网络(LSTM)

的单模态混合架构.LRCN的核心思想是将视频帧视为句子

中的单词,通过CNN提取视频帧的空间视觉特征,然后将这

些特征输入LSTM 中,以学习帧之间的时序关系,从而同时

捕捉视频中的静态空间信息和动态时序信息.

R(２＋１)D(Residual(２＋１)DNetwork)[２９]是一种基于视

频单模态改进的３DＧCNN结构.每个３D卷积操作被分解为

一个用于捕获视频中视觉空间特征的２D卷积和一个用于提

取时间特征,并通过残差连接来增强特征流通的１D 卷积.

这种分解降低了计算复杂度,同时保持了模型的时空特征提

取能力.

R３D(Residual３DConvolutionalNetwork)[３０]是一种基

于视频单模态的３D残差卷积网络,通过３D卷积操作同时提

取视频中的空间特征和时间特征.R３D由多个残差块组成,

每个块包含两个３D卷积层和一个短路连接.短路连接使得

每个块的输入能够直接流入后续层,增强了信息流动.

C３D＋TCN[３１]是一种基于视频的单模态模型,C３D模块

作为前端,主要负责处理视频帧序列中的视觉信息,通过对视

频帧序列进行３D卷积操作,能够同时提取空间和时间维度

上的局部特征.提取的这些局部时空特征随后被传递到

TCN(TemporalConvolutionalNetwork)模块.TCN 模块通

过一维卷积操作在时间维度上对特征进行全局建模,能够捕

捉视频中较长时间跨度内的上下文信息.

VTN(Vision Transformer Network)[３２] 是 一 种 基 于

Transformer架构的单模态深度学习模型,用于处理视觉信

息,尤其是视频数据.VTN 利用 Transformer的自注意力机

制(SelfＧAttentionMechanism)将视频帧序列视为一个时间序

列,同时捕捉视频中的空间信息和时间信息,并通过自注意力

机制捕捉帧与帧之间的全局依赖关系,进一步增强长距离的

时间依赖关系,从而增强模型对视频内容的理解能力.

MViTV２(MultiscaleVisionTransformers)[３３]是一种单

模态优化的多尺度视觉 Transformer模型,它通过引入多尺

度结构,使得模型能够在不同层次上提取视觉特征,从而同时

捕捉到图像的局部细节和全局上下文信息.MViTv２采用了

多尺度的注意力机制,其中每个尺度的卷积特征映射通过特

定的网络模块进行融合.这种设计使得模型能够在不同的分

辨率下处理特征,从而更加高效地学习到不同层次的语义

信息.

SwinＧT(SwinTransformer)[３４]也是一种单模态处理视觉

信息的 Transformer架构.它采用了窗口化自注意力机制

(WindowＧbasedAttention),将图像分割成局部窗口进行自注

意力计算,通过窗口的平移操作(ShiftedWindows)来捕捉跨

窗口的信息,并采用了层级化的结构,使得低层的特征图较为

粗糙,而高层则捕捉更为抽象的高维语义信息.

EfficientNetB７ＧBiLSTM[３５]是一种结合了卷积神经网络

和双向长短期记忆网络的单模态混合模型.EfficientNetB７
通过其深层卷积层提取图像的多层次视觉特征,之后,提取的

特征序列被送入BiLSTM 网络,BiLSTM 通过其双向结构捕

捉特征序列中的时序依赖关系,因此其在处理序列数据,如视

频帧序列时,具有优势.

TgGTM(TextＧguidedGraphTemporalModeling)[２１]是

一种新的用于小样本视频分类的多模态深度学习模型,旨在

更好地利用相邻视频帧中隐含的多模态知识和时间线索.其

核心思想是通过将类别标签作为文本语义引导与时空图的深

度融合,解决视频数据在有限标注样本下的时空特征建模难

题.它促进了任务内视频特征之间多模态语义知识的交互式

传递,增强了未知视频的先验知识.此外,通 过 Temporal

maskinglayer关注相邻帧之间的时间关系,以实现全面的小

样本视频分类.

AVSlowFast(AudiovisualSlowFast)模型[３６]是一种多模

态时空特征学习框架,通过协同整合视觉与听觉模态信息来

增强视频内容理解能力.该架构在经典SlowFast双路径视

觉网络的基础上,引入了音频处理分支,构建起三元异构特征

学习体系.模型通过跨模态融合机制实现多源信息互补,包

括层级特征拼接、三维时空卷积融合等方法.通过视听模态

的协同学习,模型在复杂场景下的语义理解鲁棒性得到了显

著提升.

LSCM(长短时上下文模型)是本文提出的多模态模型,

其通过捕捉音频和视觉信息之间的时间相关性和跨模态的语

义交互,解决教师音频和学生视觉嵌入之间的语义鸿沟.模

型包括长时与短时上下文模块,长时模块通过捕捉学生长期

行为特征提供全局视角,短时模块则聚焦短期变化,确保精准

评估学生专注度状态.

LSCM 模型通过交叉注意力机制融合了教师音频和学生

视频模态的特征,从而捕捉模态间的交互关系.如表１所列,

从实验结果可以看出,LSCM 的 mAP达到了８７．３３％,显著

高于其他基线模型.相比之下,C３D,R(２＋１)D和 R３D等仅

依赖单一模态的模型,其 mAP分别为５０．２３％,５１．８２％和

５２．５３％.这表明单一模态的特征提取虽然能够捕捉到一定

的行为模式,但在复杂的专注度分析任务中,其表征能力

有限.

进一步分析,C３D＋TCN通过引入时间卷积网络(TCN)
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对时间序列进行建模,mAP提升至５６．４８％,说明时间序列

建模能够在一定程度上增强模型对时序信息的捕捉能力,但

仍未突破单一模态的局限.EfficientNetB７ＧBiLSTM 通过双

向LSTM 进一步捕捉时序依赖,mAP达到６５．１９％,显著高

于其他单模态模型,表明时序建模方法对性能提升有积极作

用,同时也表明了单纯的时间序列建模虽然能够捕捉到一定

的时序信息,但仍无法与多模态模型相比.

表１　对比实验结果

Table１　Resultsofcomparativeexperiments

模型类别 模型 mAP/％

单模态

C３D ５０．２３
LRCN ６２．９１

R(２＋１)D ５１．８２
R３D ５２．５３

C３D＋TCN ５６．４８
VTN ６８．７３

MViTV２ ７０．４５
SwinＧT ７３．２８

EfficientNetB７ＧBiLSTM ６５．１９
多模态(文本＋视频 TgGTM ７９．８９
多模态(音频＋视频) AVSlowFast ７５．９２
多模态(音频＋视频 LSCM ８７．３３

从实验结果可以看出,LSCM 的 mAP达到了８７．３３％,显

著高于EfficientNetB７ＧBiLSTM 的６５．１９％.VTN,MViTV２和

SwinＧT都是通过引入视觉 Transformer来进行捕捉,其 mAP
分别为６８．７３％,７０．４５％,７３．２８％.LSCM 中的长时上下文

模块,通过自注意力和时间序列建模方法捕捉长时间范围内

的视觉 特 征,比 其 他 模 型 有 更 好 的 表 现.MViTV２ 利 用

Transformer的自注意力机制,能够捕捉视频中的长时依赖关

系,而其主要依赖视频模态,缺乏对音频等多模态信息的融

合,这可能是其 mAP低于 LSCM 的主要原因.然而,这些模

型仍然仅依赖视频模态,缺乏对音频等多模态信息的融合,因

此其存在性能上限.LSCM 通过交叉注意力机制,能够有效

捕捉音频和视频之间的依赖关系,从而在专注度分析任务中

取得了更好的表现.

从实验结果可以看出,虽然SwinＧT通过分层的窗口注意

力机制,能够高效地捕捉视频中的局部和全局时空特征.但

是在 mAP 评 价 指 标 中,LSCM 比 SwinＧT 的 mAP 高 出 了

１４．０５个百分点,表明了在短时上下文建模和细化局部时间片

段内学生的专注度状态方面,LSCM 比SwinＧT更好.

实验数据明确证实了多模态融合策略在视频理解任务中

的有效性.TgGTM 模型通过视频Ｇ文本标签实现跨模态融

合,实现了７９．８９％的 mAP,较基准单模态模型提升显著.由

于LSCM 采用交叉注意力机制与专注度强相关的视听特征,

而 TgGTM 的文本引导仅能提供静态标签,缺乏细粒度模态

交互.同时,LSCM 的短时上下文模块聚焦瞬时状态变化,避

免 TgGTM 因过度依赖文本标签(固定行为分类)而忽略动态

细节.LSCM 的 mAP较 TgGTM 提高了７．４４个百分点.

LSCM 中音频与视觉交叉注意力将教师音频的关键时间

与学生视觉动态对齐,而 AVSlowFast的简单特征拼接无法

处理模 态 间 的 时 间 延 迟 问 题.LSCM 比 AVSlowFast在

mAP上高出１１．４１个百分点,表明了LSCM 中的交叉注意力

机制中深度融合教师音频和学生视频模态特征的有效性.同

时,LSCM 的 mAP达到８７．３３％,是所有模型中表现最优的.

这不仅证明了多模态融合的重要性,还表明了 LSCM 在长时

和短时上下文建模方面的创新设计能够更有效地捕捉时间依

赖性和局部细节.

５．３．２　消融实验

表２ 列 出 了 针 对 音 频 编 码 器 (ResNetＧ３４ 或 VGGＧ
Frame)、长时上下文建模(LIM)和短时上下文建模(SIM)的
消融实验结果.通过逐步去除或替换模型的不同组件,分析

了各个模块对模型性能的贡献.实验结果表明,各个组件的

组合对模型的性能提升具有显著影响.

表２　消融实验结果

Table２　Resultsofablationexperiments

RＧ３４ VGGFrame LIM SIM mAP/％
√ × × × ７２．７６
× √ × × ７４．５８
× √ × √ ８６．４５
× √ √ × ８６．６１
× √ √ √ ８７．３３

首先,ResNetＧ３４(RＧ３４)作为音频编码器之一,当独立使

用时,模型的 mAP达到了７２．７６％.这表明,仅使用ResNetＧ
３４作为音频特征提取器能够为模型提供基础的音频特征,但

显然仍有进一步提升的空间.

其次,采用 VGGFrame替代 ResNetＧ３４ 后,模型的 mAP
提升至７４．５８％.这表明 VGGFrame在捕捉音频信息方面的

表现优于 ResNetＧ３４,这可能是因为其在视觉和音频特征的

提取上具有更强的全局建模能力,尤其是在音频特征的空间

结构上.尽管如此,仅有 VGGFrame编码器的情况下,模型

的时序建模仍未得到充分利用,导致模型性能未达到最佳

水平.

当 VGGFrame与短时上下文建模(SIM)结合时,模型的

mAP达到了８６．４５％,较前一设置进一步提升.短时上下文

建模主要捕捉短时相邻帧之间的动态变化,实验结果表明,短

时建模对专注度评估至关重要.

当 VGGFrame与长时上下文建模(LIM)结合时,模型的

mAP再次提升,达到了８６．６１％.这表明,长时上下文建模

能够帮助模型捕捉更长时间跨度内的依赖关系,且解决了音

频与视觉之间的语义鸿沟,同时也表明了通过自注意力和时

间序列建模方法捕捉长时间范围内的特征的有效性.

结合了 VGGFrame,LIM 和SIM 的完整模型表现最佳,

mAP达到了８７．３３％.此结果表明,长短时上下文建模的结

合对教师音频和学生视觉信息的有效融合至关重要.通过短

时建模捕捉细粒度的时序变化,同时通过长时建模捕捉长期

依赖,模型能够更全面地理解音频和视觉信息之间的时空

关联.

５．３．３　学生专注度识别结果

为了评估LSCM 模型在不同专注度水平上的分类性能,

在测试集的数据中进行了验证.测试集共有１７８１个,其中标

签为 ０ 的 有 ４９２ 个,标 签 为 １ 的 有 ９５ 个,标 签 为 ２ 的 有

１１９４个.分析基于多模态融合的专注度预测模型在各类别

上的表现差异,以验证模型的有效性.对专注度的３个类别
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进行了识别,识别结果如表３所列.

表３　学生专注度识别结果

Table３　Resultsofstudentconcentrationrecognition
(％)

专注度水平 P R F１
０ ８７．５２ ５０．５３ ６４．０７
１ ７０．１２ ４４．５４ ６３．２８
２ ９２．５４ ８４．７８ ８８．４９

实验结果表明,模型在不同类别上的表现存在显著差异,

其中 Label２(F１＝８８．４９％)的 预 测 效 果 最 优,而 Label０
(F１＝６４．０７％)和Label１(F１＝６３．２８％)的表现相对较差.

这一差异可能与数据集的类别分布不均衡以及不同类别特征

的表征难度有关.具体而言,Label２的样本数量远多于 LaＧ

bel０和Label１,导致模型在训练过程中更倾向于学习 Label

２的特征,从而在该类别上表现出较高的精确率(９２．５４％)和

召回率(８４．７８％).相比之下,Label０和Label１的召回率较

低(分别为５０．５３％和４４．５４％),表明模型在这两类样本中存

在较多的漏判现象.不专注的特征与专注的特征有较高的相

似性,因为在不专注视频中,学生的身体或头部频繁转动,以

及出现身体静止时打瞌睡的现象,与专注的特征在身体姿态

上很难区分,导致模型识别时混淆.

从多模态融合的角度来看,模型通过音频和视频的自注

意力机制以及交叉注意力机制,有效地捕捉了两种模态的互

补信息,从而提升了整体的预测性能.特别是在 Label２上,

音频和视频特征的协同作用显著增强了模型对专注度状态的

动态评估能力.然而,对于Label０和Label１,模型的表现相

对较弱,可能是由于这两类样本的专注度特征在音频和视频

模态上的表现不够显著,或者交叉注意力机制在融合过程中

未能充分提取关键信息.此外,长时上下文模块虽然能够捕

捉时间序列上的依赖关系,但在处理少数类样本时,其效果受

到数据量的限制;而短时上下文模块虽然关注局部时间片段

内的特征,但对于Label０和Label１这类专注度变化较为细

微的类别,其细化能力较弱.

结束语　本文提出的基于多模态多角色建模的长短时上

下文学生课堂专注度评估模型(LSCM),针对教学课堂中多

模态和多角色相互影响的复杂场景,提供了有效的解决方案.

通过构建包含教师音频和学生视频的专注度数据集,LSCM
能够有效融合学生的视觉信息与教师的音频信息,并挖掘学

生与学生、学生与教师之间的相互影响.在模块设计中,长时

上下文模块通过捕捉学生长期行为特征提供全局视角,短时

上下文模块则专注于局部时间片段的专注度动态变化.实验

结果表明,LSCM 通过多模态数据的互补性和角色间关联性

的挖掘,显著提升了课堂专注度检测的准确性.综上所述,本

文模型为智慧教育中的课堂专注度评估提供了新的方法,不

仅能够为教师和学生提供及时反馈,优化教学效果,还能为教

育管理者提供有力的数据支持,助力提升整体教育质量.

然而,本文的研究仍存在一些局限性,需要在未来的工作

中进一步改进和探索.

１)数据规模与多样性:当前构建的数据集规模有限,未来

可以扩展数据集的规模和多样性,涵盖更多教学场景和不同

学科,以提升模型的泛化能力.

２)多模态信息融合的深度:尽管通过音频Ｇ视觉交叉注意

力机制实现了多模态信息的融合,但在更深层次的语义理解

和跨模态对齐方面仍有提升空间.未来可以探索更先进的多

模态融合技术,如图像Ｇ文本Ｇ音频的联合建模,以进一步提升

模型性能.
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