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课堂场景下学习者情感识别研究

苏　 超， 王国中
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摘　 要： 课堂上学生的面部表情和姿态是学习状态的一种自然流露，能够反映出学习者当前的学习状态。 而传统的情感识别

方法存在识别准确率低、特征提取困难以及实时性差等问题。 针对上述问题，本文提出了一种基于表情和姿态的双模态情感

识别模型。 该模型主要由二部分构成：一是针对学习者的表情和姿态识别，在 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 目标检测算法基础上，通过加入

注意力机制 ＳＥＢｌｏｃｋ，改进原模型的卷积结构，并采用 ＧＩｏＵ ｌｏｓｓ 改进损失函数，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法在自主构建的数据集上聚

类，得到适合学习者情感识别的 ａｎｃｈｏｒ，最终得到适合于学习者情感识别的 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３模型。 二是针对多模态采用决

策层融合方法，进行最终结果的判定，提出针对课堂学习者的融合方法。 实验结果表明，该模型相比于 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３， ｍＡＰ
＠ ０．５提升了 １７％，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 提升了 ３５％，Ｆ１分数提升了 ２２．６％。
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０　 引　 言

近年来，随着互联网技术的快速发展以及大数

据、云计算、ＡＩ（人工智能）等新技术的发展，智能化

教育成为一种新的教育趋势。 在《计算神经科学前

沿》杂志中提到：“智能化教育中一直被忽略的词就

是情感” ［１］，而情感作为一种非智力因素，能够影响

和调节认知活动。 心理学研究表明：积极的情感有

助于激发学习者的学习动力、培养学习兴趣，促进认

知过程；而消极的情感则会影响学习者的耐心度、注
意力，阻碍认知过程［２－３］。

人对情感的表达是复杂且微妙的，同样对情感

的识别和解读也是多通道协同完成的，包括表情、姿

态、语言和声调等［４］。 当前，针对情感识别，研究者

们主要围绕生理信号、心理测量以及外显行为展开

研究［５］。
其中，又以基于面部表情的情感识别居多。 虽

然面部表情能够表达人的大部分情感，但也存在一

些不可避免的问题，如：面部遮挡、表情微妙以及姿

态改变等，因此，基于面部表情的单模态情感识别方

法并不足以准确的识别出情感状态。 现实生活中，
人们往往也是综合语音、面部表情、肢体动作等多种

信息来判断一个人的情感状态，利用信息之间的互

补性，从而准确识别出情感状态［６］。
在过去的十几年里，关于课堂中学习者的情感



识别研究逐渐多了起来，如：文献［６］中提出一种基

于遗传算法的多模态情感特征融合方法，利用遗传

算法对单个模态的情感特征进行选择、交叉以及重

组；文献［７］中提出一种基于皮肤电信号与文本信

息的双模态情感识别系统；文献［８］中提出了基于

双边稀疏偏最小二乘法的表情和姿态双模态情感识

别方法。 于此同时，国外学者们也进行了相关研究，
如：Ｒａｙ Ａ， Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ Ａ［９］指出，情绪在人的认知过

程中起着重要的作用，因此提出一种新的情感计算

模块，采用生物、物理（心率、皮肤电和血容量压）和
面部表情方法，用来提取学习者的情感状态；Ｌｉ Ｃ，
Ｂａｏ Ｚ， Ｌｉ Ｌ［１０］等人提出了基于生理信号的情感识

别方法。 通过将原始生理信号转化为光谱图像，利
用双向长短期记忆循环神经网络（ＬＳＴＭ－ＲＮＮＳ）学
习特征，最后利用深度神经网络（ＤＮＮ）进行预测。

经研究发现，上述诸多方法本质上并不完全适合

于中国课堂上学习者的情感识别，主要有以下原因：
（１）〛数据集。 目前关于情感识别研究的数据集

都是国外的一些大学或者研究机构采集的，一是不符

合课堂场景，其次受地域文化以及肤色人种的影响，国
外采集的那些数据集表情与国内的人脸表情相差很大。

（２）情感分类。 在情感识别领域，关于情感的分

类有很多种，其中最基本的是 Ｅｋｍａｎ 等［１１－１２］提出的

６种基本情感：高兴、愤怒、厌烦、恐惧、悲伤以及惊讶。
研究发现，在学习过程中这 ６种基本情感并非全部起

到关键作用［１２］。 因此，针对课堂上学习者的情感分

类，需要定义一种符合课堂场景的情感类别。
因此，本文提出一种基于表情和姿态的双模态

学习者的情感识别模型，以解决课堂上学习者情感

识别存在识别准确率低、特征提取困难等问题。 研

究中将课堂学习者的面部表情定义为专注、厌烦、困
惑、疲惫和走神 ５种表情；将课堂中学习者的上身姿

态定义为抬头、低头、趴下和左顾右盼 ４种姿态。 通

过最终的决策融合，定义课堂上学习者的学习状态

主要包括认真听讲、不感兴趣、疑惑 ／没听懂、犯困 ／
疲劳、开小差、睡觉、交头接耳和不确定等 ８种状态。
１　 模型设计

１．１　 方法概述

基于表情和姿态的双模态学习者情感识别模型

的整体流程如图 １所示。 主要包含 ２个模块，分别是

情感识别模块和决策融合模块。 首先，利用自主采集

的数据集作为训练集和测试集，通过改进 Ｔｉｎｙ ＿
ＹＯＬＯｖ３目标检测算法得到 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３，从而

进行面部表情和姿态识别。 然后，针对课堂教学环

境，将表情识别结果和姿态识别结果在决策层面进行

融合，生成课堂评价，判断出学习者当前的学习状态。
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图 １　 基于表情和姿态的双模态情感识别模型图
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１．２　 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３

Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３是目标检测算法 ＹＯＬＯｖ３的一种轻

量化版本，采用 Ｔｉｎｙ Ｄａｒｋｎｅｔ网络结构，如图 ２所示。
Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 的损失函数主要包括 ３ 个部分，

分别是目标位置损失、目标置信度损失和目标分类

损失。 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３的损失函数如式（１）所示：
ｌｏｓｓ ＝ ｌｂｏｘ ＋ ｌｏｂｊ ＋ ｌｃｌｓ． （１）

　 　 其中： ｌｂｏｘ 表示目标位置损失； ｌｏｂｊ 表示目标置

信度损失； ｌｃｌｓ 表示目标分类损失。 如式（２）所示：
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其中： Ｓ２ 表示 １３ × １３，２６ × ２６；Ｂ 表示 ｂｏｘ ， ｌｏｂｊｉ，ｊ

表示如果在 ｉ，ｊ 处的 ｂｏｘ 有目标，其值为 １；否则为 ０
；而 ｌｎｏｏｂｊｉ，ｊ 反之。 λｃｏｏｒｄ 表示 ｌｂｏｘ 权重； ｘｉ，ｙｉ，ｗ ｉ，ｈｉ 为真

实框的中心位置和长宽值； ｘ＇ｉ，ｙ＇ｉ，ｗ ＇ｉ，ｈ＇ｉ 表示预测框

的中心位置和长宽值； （２ － ｗ ｉ × ｈｉ） 表示根据真实

框的大小对 ｌｂｏｘ 权重进行修正； λｎｏｂｊ 表示 ｌｏｂｊ权重；
λｃｌａｓｓ 表示 ｌｃｌｓ 权重； ｃｉ 表示真实框置信； ｃ＇ｉ 表示预测

框置信。
Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３的损失函数首先计算预测框和真

实框的交并比（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＩｏＵ），示意

如图 ３ 所示。 将 ＩｏＵ 最大的预测框与真实框相匹

配，通过匹配的预测框所预测的结果与真实框相比

较，得出目标位置损失、目标置信度损失以及目标分

类损失。 ＩｏＵ表达如式（３）所示：

ＩｏＵ ＝ Ｉ
Ｕ

＝ Ａ∩ Ｂ
Ａ∪ Ｂ

． （３）

　 　 其中： Ｉ 表示真实框与预测框的交集； Ｕ 表示真

实框与预测框的并集。
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图 ２　 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 网络结构图
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图 ３　 ＩｏＵ 示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＩｏＵ

２　 模型改进

虽然 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 作为轻量化模型，很适用于

实际工程项目中，但是检测效果并不是很好。 原因

在于 Ｔｉｎｙ ＿ ＹＯＬＯｖ３ 的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 是 浅 层 网 络

Ｄａｒｋｎｅｔ１９，且 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 只融合了 １３ｘ１３、２６ｘ２６
两个尺度上的检测结果。 然而，正是由于 Ｔｉｎｙ ＿
ＹＯＬＯｖ３的网络结构浅，因而时效性比较好。 为了

提升课堂中学习者情感识别的准确性，本文从卷积

结构、锚框聚类以及损失函数 ３ 方面对 Ｔｉｎｙ ＿
ＹＯＬＯｖ３进行了改进。
２．１　 卷积结构改进

注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）是一种聚焦

于局部信息的机制，目前已广泛应用于计算机视觉

领域。 注意力机制可以分为：通道注意力机制、空间

注意 力 机 制 以 及 混 合 域 注 意 力 机 制。 ＳＥｎｅｔ
（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ） ［１３］是典型的通

道注意力机制，其通过建模各个特征通道的重要程

度，针对不同的任务增强或者抑制不同的通道，从而

提升精度。 ＳＥＢｌｏｃｋ结构如图 ４所示。

C′ C
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H′

X

W
H

UFsq（?）

Ftr

Fex（?,W）

1?1?C

~

Fscale（?,?） H

W
C

X
1?1?C 1?1?C

图 ４　 ＳＥＢｌｏｃｋ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＳＥＢｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在图 ４中， Ｘ ∈ ＲＨ＇∗Ｗ＇∗Ｃ＇ 表示网络的输入， Ｆ ｔｒ

表示一系列卷积操作的集合， Ｖ ＝ ［ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ］ 表

示卷积操作， Ｕ∈ ＲＨ∗Ｗ∗Ｃ 表示经过一系列卷积操作

的输出， Ｕ ＝ ［ｕ１，ｕ２，…，ｕｃ］ 其表达如式（４）所示：
Ｕ ＝ Ｖ∗Ｘ． （４）

　 　 Ｆｓｑ（·） 操 作 是 将 Ｕ 的 输 出 压 缩 成 Ｚ ∈
Ｒ１∗１∗Ｃ。 传统的卷积操作大多集中于局部信息，无
法提取整体信息。 因此，通过 Ｆｓｑ（·） 操作来实现，
如式（５）所示：

　 ｚｃ ＝ Ｆｓｑ（ｕｃ） ＝
１

Ｈ∗Ｗ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｕｃ（ ｉ，ｊ） ． （５）

Ｆｅｘ（·，Ｗ） 主要利用非线性的 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数，保证非线性的前提下进行通道选择，如式（６）所
示：

ｓ ＝ Ｆｅｘ（ ｚ，Ｗ） ＝ σ（ｇ（ ｚ，ｗ））σ（Ｗ２σ（Ｗ１ｚ）） ．（６）
最后，通过 Ｆｓｃａｌｅ（·，·） 操作将学习到的通道权

重应用到原有的特征上，如式（７）所示：
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ｘ
～
＝ Ｆｓｃａｌｅ（ｕｃ，ｓｃ） ＝ ｕｃｓｃ，Ｘ

～
＝ ［ｘ１ ，ｘ２ ，… ｘＣ

 ］ ． （７）
ＳＥＢｌｏｃｋ可以作为一种子模块插入到不同的卷

积结构中，本文通过加入 ＳＥＢｌｏｃｋ 对 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３

网络结构进行改进，得到一种适用于学习者情感识

别的模型 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３，网络结构如图 ５所示。
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图 ５　 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 损失函数改进

在目标检测中，评价一个目标物体是否正确的

被检测出，ＩｏＵ 是一个重要的度量标准［１４］。 但 ＩｏＵ
有其不可避免的缺点，如果预测框和真实框二者没

有相交，则 ＩｏＵ的结果为 ０，此时便无法进行学习训

练。
针对上述问题，Ｈａｍｉｄ 等人提出了广义 ＩｏＵ 的

概念（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＧＩｏＵ） ［１５］，
解决当前的问题，如式（８）所示：

ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ －
Ａｃ － Ｕ
Ａｃ

． （８）

　 　 其中： Ａｃ 表示预测框和真实框最小闭包区域面

积， Ｕ表示预测框和真实框的并集。 根据图 ３， Ａｃ 的

表达如式（９）所示：
Ａｃ ＝ ［ｍａｘ（ｘ２ｇｔ，ｘ２ｐ） － ｍａｘ（ｘ１ｇｔ，ｘ１ｐ）］ ×

［ｍａｘ（ｙ２ｇｔ，ｙ２ｐ） － ｍａｘ（ｙ１ｇｔ，ｙ１ｐ）］ ． （９）
本文在添加注意力机制 ＳＥＢｌｏｃｋ 改变网络结构

的基础上，将 ＧＩｏＵ ｌｏｓｓ 作为损失函数的一部分，用
来改进目标位置损失 ｌｂｏｘ。 改进后的目标位置损

失 ｌｂｏｘ＇ 为：

　 　 ｌｂｏｘ＇ ＝ λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｊ ＝ ０
ｌｏｂｊｉ，ｊ（１ － ＧＩｏＵ） ． （１０）

则改进后的 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３损失函数为：
ｌｏｓｓ ＝ ｌｂｏｘ＇ ＋ ｌｏｂｊ ＋ ｌｃｌｓ． （１１）

２．３　 ｋ－ｍｅａｎｓ 锚框聚类

Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯ ｖ３ 一样，引入了锚框

（ａｎｃｈｏｒ）的概念，通过 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法［１６］得到

ａｎｃｈｏｒ 的数量和大小。 但 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 模型是通

过在 ＶＯＣ或 ＣＯＣＯ数据集上聚类而得到 ａｎｃｈｏｒ 的
数量和大小的，不适合课堂中学习者的情感识别。
因此，本文采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法在自制的数据集上进

行重新聚类，得到适合于学习者情感识别的 ａｎｃｈｏｒ。
ｋ－ｍｅａｎｓ算法采用距离作为相似性指标，其中

Ｋ表示聚类的类别数，算法流程图如图 ６所示。
由图 ６可见，在重新聚类之前，需要先确定 Ｋ

值。 而在先验知识缺乏的情况下，要想确定 Ｋ 值是

非常困难的。 通常确定 Ｋ 值的方法有二种：肘部法

和轮廓系数法。 本文采用肘部法用来确定 Ｋ 值，肘
部法的核心指标是通过 ＳＳＥ （ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒｓ）来描述，如式（１２）所示：

ＳＳＥ ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｐ∈Ｃｉ

ｐ － ｍｉ ． （１２）

　 　 其中： Ｃ ｉ 表示第 ｉ 个簇； ｐ 表示 Ｃ ｉ 中的样本点；
ｍｉ 是 Ｃ ｉ 的质心，即所有样本的均值； ＳＳＥ 表示所有

样本的聚类误差，代表了聚类效果的好坏。 实验结

果如图 ７所示。
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确定K值，作为聚类中心
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计算各个类的质心，
作为新的聚类中心

Y

N

图 ６　 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法聚类流程图
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　 　 从图 ７可以看出，在 Ｋ 值为 ６时，曲率最高。 因

此，选取 Ｋ ＝ ６。
Ｋ 值确定后，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对自制的数据

集进行重新聚类，实验结果如图 ８ 所示。 最终聚类

得到的 ａｎｃｈｏｒ值为：１０，１８、１２，２３、１３，２８、１６，３５、２０，
４５、３０，６３，用来替换 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 的 ａｎｃｈｏｒ 值：１０，
１４、２３，２７、３７，５８、８１，８２、１３５，１６９、３４４，３１９。
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图 ７　 利用肘部法确定 Ｋ 值实验图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｌｂｏｗ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ Ｋ ｖａｌｕｅ
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图 ８　 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法重新聚类结果图

Ｆｉｇ． ８　 Ｋ－ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅ－ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｇｒａｐｈ

３　 多模态融合方法

本文针对课堂中学习者的情感识别，采用决策

层融合的方法。 定义课堂上学习者的表情有：“专
注”、“走神”、“疲惫”、“困惑”和“厌烦” ５ 种表情，
而上身姿态有：“抬头”、“低头”、“左顾右盼”和“趴
下”４ 种行为。 在实际场景中，只有当学习者处于

“抬头”状态下才能完整观察到学习者的面部表情。
因此，本文只针对“抬头”这种情况进行最后的决策

融合。 而其它 ３ 种行为对于课堂学习者来说，很容

易判别出学习状态。 ４ 种上身姿态对应的决策融合

图分别对应图 ９中（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）图。

不感兴趣犯困/
疲劳

开小差认真听讲 疑惑/
没听懂

专注 走神 疲惫 困惑 厌烦

抬头

（ａ） 抬头情况下决策融合图

（ａ） Ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ ｆｕｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｕｎｄｅｒ ｈｅａｄｉｎｇｓ

低头 不确定

（ｂ） 低头情况下决策融合图

（ｂ） Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｂｏｗ

开小差/交头接耳左顾右盼

（ｃ） 左顾右盼情况下决策融合图

（ｃ） Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｏｋｉｎｇ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ

趴着 睡觉

（ｄ） 趴着情况下决策融合图

（ｄ） Ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ ｆｕｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｔｏｍａｃｈ

图 ９　 ４ 种不同上身姿态对应的决策融合图

Ｆｉｇ．９　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ４ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｐｐｅｒ
ｂｏｄｙ ｐｏｓｔｕｒｅｓ

　 　 由图 ９得知，当学习者处于抬头情况下，此时才

能比较完整的检测出学习者的面部表情，从而进行

面部表情识别，进而结合上身姿态和面部表情判定

此时学习者的情感状态。 而当学习者处于低头时，
由于检测不到完整的面部表情，所以决策融合归结

为不确定状态。 同理，针对趴下和左顾右盼的上身

姿态，在决策融合时不必考虑面部表情，直接归结为

睡觉 ／犯困和开小差 ／交头接耳状态。
４　 实验结果及分析

实验环境为：
软件环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ １０下的 Ｐｙｔｏｒｃｈ平台；
硬件环境：处理器是 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｘｅｏｎ （ Ｒ） Ｗ －
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２１２３ ＣＰＵ＠ ３．６０ＧＨｚ；
运行内存：１６．０ＧＢ；

４．１　 数据集

当前，人脸表情数据库的种类有很多，最常用的

主要有日本女性人脸表情数据库（ ＪＡＦＦＥ）、卡内基

梅隆大学的 ＣＫ（Ｃｏｈｎ－Ｋａｎａｄｅ）人脸表情数据库及

其扩展数据库 ＣＫ＋人脸表情数据库等［１７］。 而目前

唯一公开的表情和姿态双模态情感数据库只有

ＦＡＢＯ数据库［１８］。 但是，由于 ＦＡＢＯ 数据库 ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ ｌａｂｅｌ很繁琐，且每个人的样本和情感类别数目

不一致，同时外国人的脸部表情特征和中国人的人

脸表情特征明显不同，且数据库的采集环境并不是

针对课堂环境，因此训练出来的模型并不适合课堂

学习者的情感识别。 因此，本文以安徽省池州市东

至三中高一某班的全体学生为采集对象，自主构建

数据集。
４．２　 网络训练和超参数设置

ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３在训练时采用 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３
提供的权重参数作为网络训练的初始化参数，通过

在自主构建的数据集上进行训练，并进行相应的网

络参数微调，使得检测效果达到最优。 实验参数见

表 １。
表 １　 实验参数说明

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数值

ｅｐｏｃｈ（轮回次数） ２００

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ（批量大小） ３２

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ（学习率） ０．００１

ｍｏｍｅｎｔｕｍ（动量参数） ０．９

ｄｅｃａｙ（权重衰减） ０．０００ ５

ｌｒ＿ｆａｃｔｏｒ（学习率衰减因子） ０．０１

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ（ＳＥＢｌｏｃｋ中的缩放参数） １６

４．３　 评价指标

目标检测模型一般采用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
回率 （ Ｒｅｃａｌｌ） 以及均值平均精度 （ Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）等指标来评价模型的效果。 其中，
准确率表示所有检测出的目标中，正确检测出的目

标所占的比例；召回率表示所有待检测目标中正确

检测出的目标所占的比例。
对于课堂中学习者的情感识别，如果对于一类

表情或行为能正确的被检测出，则为真正类（Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ），相反，如果对于一个既不是表情又不

是行为的位置检测为某类面部表情或行为，则为假

正类（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＦＰ）。 假设学习者的情感识别

中表情和行为的总数为 Ｎ，则：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
Ｎ
，

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１３）

　 　 但是，准确率和召回率是相互影响的，一般情况

下准确率高、召回率就低，而准确率低，召回率就高。
因此，需要在准确率和召回率之间进行权衡。 一种

方式是画出准确率－召回率曲线，计算 ＡＰ 值，另一

种方式是计算 Ｆβ 分数。 如式（１４）所示：

　 Ｆβ ＝ （１ ＋ β２）· Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｒｅｃａｌｌ
β２·（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ）

． （１４）

其中，当 β ＝ １时，称为 Ｆ１ 分数，是最常用的指

标之一。
４．４　 模型对比

本文通过将改进后的模型 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 与

Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３以及 ＹＯＬＯ系列最新算法 ＹＯＬＯｖ４ 进

行对比，以此来说明此模型的有效性，实验结果见

表 ２。

表 ２　 各模型实验结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

网络模型 ｍＡＰ＠ ０．５ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ１ Ｔｉｍｅ ／ ｓ Ｐａｒａｍｓ

ＹＯＬＯｖ４ ０．６０ ０．６２ ０．４８ ０．５４１ ０．１６１７ ６．３９８０８ｅ＋０７

Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ ０．６２ ０．７８ ０．４０ ０．５２９ ０．００７９ ８．６８８３６ｅ＋０６

ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３（本文） ０．７９ ０．７６ ０．７５ ０．７５５ ０．００８８ ８．８１９４３ｅ＋０６

　 　 从表 ２ 的结果可以得知：改进后的模型 ＥＲ＿
Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 相比于原模型 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３，ｍＡＰ＠
０．５ 提升了 １７％，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 提升了 ３５％，而 Ｆ１ 分数

提升了 ２２．６％。 相比于 ＹＯＬＯｖ４，ｍＡＰ＠ ０．５ 提升了

１９％，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ提升了 ２７％，Ｆ１ 分数提升了 ２１．４％。

但是由于 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 在 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 的基

础上加入了注意力机制 ＳＥＢｌｏｃｋ，所以参数比 Ｔｉｎｙ＿
ＹＯＬＯｖ３多了 １ ／ １０，检测时间比 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 慢了

约 １ ／ １００，二者几乎没有区别。 但相比于深层网络

ＹＯＬＯｖ４，检测时间大幅缩短，只有 ＹＯＬＯｖ４ 检测时
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间的 １ ／ ２０。 同时，ＥＲ＿Ｔｉｎｙ ＿ＹＯＬＯｖ３ 的参数只有

ＹＯＬＯｖ４的 １ ／ １０，可见，网络参数大幅度减少。
实验结果表明，改进后的 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 模

型是一种兼顾速度和精度的模型。 ＹＯＬＯｖ４、Ｔｉｎｙ＿
ＹＯＬＯｖ３和改进后的模型 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 的检测

结果对比如图 １０所示。

（ａ） 原图

（ｂ） ＹＯＬＯｖ４检测图

（ｃ） Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３检测图

（ｄ） ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３检测图

图 １０　 各模型检测结果对比图

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 从图 １０可以看出，对于课堂上学习者的情感识

别，检测效果最好的是 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 模型。 而

作为 ＹＯＬＯ系列最新的检测算法 ＹＯＬＯｖ４，检测效

果反而一般。 虽然 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 检测速度最快，但
是检测效果明显不如 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３，漏检的情

况比较多。 ＥＲ＿Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 在检测速度上与 Ｔｉｎｙ
＿ＹＯＬＯｖ３ 相差无几的情况下，检测效果明显好于

Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３，且识别效果比 ＹＯＬＯｖ４ 效果更好。
可见，本文提出的学习者情感识别模型是一种兼顾

速度和精度的模型，适用于课堂场景下学习者的情

感识别。
５　 结束语

针对当前智能化教育环境中的“情感缺失”问
题，本文提出了一个快速、准确、轻量的学习者情感

识别模型。 通过对 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 的卷积结构、损失

函数以及锚框值进行改进，经过训练得到一个适合

于课 堂 中 学 习 者 情 感 识 别 的 模 型 ＥＲ ＿ Ｔｉｎｙ ＿
ＹＯＬＯｖ３。 同时，针对最终的课堂评价，采用决策层

融合方法用来判断学习者的学习状态。 实验结果表

明，相比于 Ｔｉｎｙ＿ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４，识别效果更

４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０卷　



好。 当然，还有很多问题需要进一步研究，比如：决
策层融合的方法不具有完整的代表性。 如学习者在

低头的情况下，也有可能在思考问题，而本文章将其

归结于不确定状态。 同理，针对趴下和左顾右盼的

情况，也有同样的问题。 因此，下一步将重点研究更

具代表性的融合方法。
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