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摘　 要:
 

随着人工智能技术的迅速发展,将其积极融合到课堂教学效果分析中具有重要意义。 文章提出了一种基于计算机视觉

的课堂教学效果多元分析方法,该方法通过教室内的摄像头获取视频数据,分析学生状态并量化指标,同时开发了一套课堂教学

效果多元分析系统。 系统具有 4 项主要功能,包括对学生的学习行为、情绪状态和出勤情况的精准识别,从而实现对课堂教学效

果的多维度分析。 实际应用验证表明,该系统能够有效分析学生的课堂状态,为教师提供科学的教学反馈,助力智能化教学管

理。 未来,随着该系统的广泛应用,将进一步促进智能化教学管理的实现,为提升教育教学质量提供强大的技术支持。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

technology,
 

integrating
 

it
 

into
 

classroom
 

teaching
 

effectiveness
 

analysis
 

holds
 

significant
 

importance.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

multifaceted
 

classroom
 

teaching
 

effectiveness
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

computer
 

vision.
 

The
 

method
 

utilizes
 

video
 

data
 

captured
 

by
 

cameras
 

in
 

the
 

classroom
 

to
 

analyze
 

students '
 

states
 

and
 

quantify
 

indicators,
 

while
 

also
 

developing
 

a
 

comprehensive
 

analysis
 

system
 

for
 

classroom
 

teaching
 

effectiveness.
 

The
 

system
 

features
 

four
 

main
 

functions,
 

including
 

accurate
 

recognition
 

of
 

students '
 

learning
 

behaviors,
 

emotional
 

states,
 

and
 

attendance,
 

enabling
 

multidimensional
 

analysis
 

of
 

classroom
 

teaching
 

effectiveness.
 

Practical
 

application
 

verification
 

demonstrates
 

that
 

the
 

system
 

effectively
 

analyzes
 

students '
 

classroom
 

states,
 

providing
 

scientific
 

feedback
 

for
 

teachers
 

and
 

facilitating
 

intelligent
 

teaching
 

management.
 

In
 

the
 

future,
 

with
 

the
 

widespread
 

adoption
 

of
 

this
 

system,
 

the
 

realization
 

of
 

intelligent
 

teaching
 

management
 

could
 

be
 

promoted,
 

providing
 

robust
 

technical
 

support
 

for
 

enhancing
 

the
 

quality
 

of
 

education
 

and
 

teaching.
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0　 引　 言

课堂是教育教学改革的主阵地,是提高教育教

学质量的关键环境[1] 。 当前,课堂教学质量的评估

工作主要依赖于 2 种传统手段:一是课后进行的问

卷调查,二是组织专家实地听课。 尽管这 2 种方法

在一定程度上能够反映出教师的教学效果,但各自

存在的局限性也仍不容忽视。 其中,问卷调查不仅

需要投入大量的人力资源和时间成本来设计和实

施,还面临着信息化管理程度不足的挑战,导致数据

处理效率低下[2] 。 另一方面,专家组的听课方式虽

然能够提供较为深入的教学观察,但其覆盖范围有

限,难以全面、真实地反映所有课堂的教学情况。 此

外,专家听课还可能会促使学生产生“表演”心理,
即在专家面前表现出比平时更好的学习状态,从而

影响了评价的客观性和准确性[3] 。



随着智能技术的迅猛发展,以及人工智能促进

教师队伍建设等系列政策[4] 的颁布,人工智能技术

支持的课堂教学研究,迎来发展契机。 想要对课堂

教学质量与学生学习情况实现客观量化评价[5] ,需
要理论与实践上的深入探索[6] 。 人脸识别与动作

识别作为人工智能关键技术,在视频监控、无人驾

驶、游戏等领域都有着广泛应用[7] 。 成洪豪等学

者[8]提出了改进的 FaceNet,对部分遮挡的人脸进行

识别。 余翔等学者[9] 提出了一种基于人体骨骼点

的双流跨级特征融合动作识别网络,能够对人体姿

态进行有效识别。 但受限于传统课堂“一对多”
 

的

教学模式,仅靠教师难以及时、准确地发现所有学生

的行为变化,因此实现自动化的表情与动作识别就

显得尤为重要[10] 。 而集成人工智能技术到系统的

教学评价方法,有效降低了人力资源与时间的浪费,
并实现了广泛的覆盖。 例如,李振华等学者[11] 采用

摄像头捕获学习者的课堂行为与表情数据,依此进

行课堂教学效果评价。 贾鹂宇等学者[12] 在课堂中

通过对表情检测分类,判断学生的听课状态。 孙众

等学者[13] 基于 OpenPose 算法,进行学生的人体姿

态识别。
综上论述可知,探索一种更为高效、客观且成本

较低的教学质量评价方式显得尤为重要。 为此,本
文提出了一种基于计算机视觉技术的课堂观察系

统,旨在通过科技手段对传统评估方法进行革新。
该系统充分利用计算机视觉领域的先进技术实现了

对学生课堂行为状态、心理状态以及学习出勤情况

的自动化监测。 通过高精度的图像识别与处理技

术,系统能够实时捕捉并分析学生在课堂上的各种

表现,如注意力集中度、参与度、情绪变化等,从而为

课堂教学质量的量化评估提供可靠的数据支持。 该

系统的引入还将极大地降低人力成本,并显著提升

数据处理效率。 传统的问卷调查和专家听课方式需

要耗费大量的人力资源来收集和分析数据,而该系

统则能够自动完成这些工作,使教师能够将更多的

精力投入到教学本身。 同时,由于系统具有实时性

和客观性,因此能够更准确地反映学生的真实学习

状态,为教学质量的持续提升提供有力保障。

1　 研究设计

1. 1　 数据采集

本系统的设计思路如系统框图 1 所示。 首先通

过摄像头获取课堂视频信息开始,对视频中的学生

人脸进行检测和提取。 然后利用 GFPGAN 技术[3]

对人脸图像进行超分辨率处理,以获得清晰的图像。
在此基础上进行学生出勤考察、学习情绪识别。 最

后,利用获得的多维度数据信息,对课堂效果进行分

析,并及时反馈给任课老师。 传统的人脸检测方法

在处理复杂背景时性能较差,不能满足实际需求。
相比之下,基于 RetinaFace[14] 的单阶段检测方法通

过利用联合的自监督学习的优势,在不同尺度的人

脸上进行像素级人脸定位,从而极大地提高了检测

的速度和准确性,为后续的人脸识别任务提供了可

靠的位置信息。

课堂视频

基于GFPGAN
的图像超分辨

率模块
课堂高清视频

基于FaceNet的
人脸识别模块

基于VGG19的
情绪识别模块

基于YOLOv8的
动作识别模块

课堂效果
评价

考勤
成绩

学习
情绪

学习
行为

图 1　 系统框图

Fig.
 

1　 Framework
 

of
 

the
 

system

　 　 表情是情绪检测的一项重要指标,大部分人的

情绪可以通过面部表情直接反馈[15] 。 学生的行为

识别可以转化成对学生在课堂上的姿态检测,从而

能够反馈学生的听课状态。 在 20 世纪 70 年代,大
部分学者的研究方法是对人体的结构进行 12 个关

键点建模,通过关键点的特定变化来识别人体的行

为,并对后续算法产生了深远影响。 目前,人体行为

识别主要分为基于人类结构关键点的姿态估计方法

和基于目标检测算法的行为识别两大类。 本次研究

中,用到的是基于目标检测算法的行为识别。
1. 2　 研究过程

为了准确识别学生的学习行为,本系统采用了
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多种技术方案。 首先,本系统使用 RetinaFace 模型

进行人脸检测,以便对学生的人脸进行检测和提取。
接着,将提取出的人脸通过 GFPGAN 模型进行超分

辨率处理,使提取出的人脸图像更为清晰。 然后,本
系统利用 FaceNet[16] 算法进行人脸识别,实现对学

生身份的准确识别与自动考勤。 这 3 种技术的结

合,为学生人脸检测和身份识别提供了很好的效果。
此外,本系统还根据学生的人脸表情和身体姿态进

行学习状态与学习行为的识别。
本系统采用卷积神经网络 VGG19[15] 进行人脸

表情 识 别, 而 对 于 身 体 姿 态 的 识 别 则 使 用 了

YOLOv8[17]目标检测技术。 这 2 种技术相互配合,
能够有效地开展学生学习状态与行为的识别工作。
最后,综合出勤率、学生课堂心理状态和学生课堂学

习行为表现,将上述方法所返回的标签进行量化处

理,根据本系统建立了一个课堂教学效果多元分析

模型。
1. 2. 1　 学生人脸快速检测和身份识别

人脸检测中采用的 RetinaFace 模型,能较好地

实时检测学生人脸并具有较高的精度。 RetinaFace
采用了单阶设计,在现有的 box 分类和回归分支的

基础上,采用了额外监督和自监督的多任务学习。
每个正 a+nchor 输出 1 个人脸评分、1 个人脸框、5
个人脸 Landmarks 和投影在图像平面上的密集三维

人脸顶点。 训练时,模型目的是将损失函数最小化,
损失函数计算公式如下:
　 　 L = Lcls(pi,p∗

i ) +λ1p∗
i Lbox( ti,t∗

i ) +
λ2p∗

i Lpts( li,l∗
i ) +λ3p∗

i Lpixel (1)
其中, Lcls 表示人脸分类损失; Lbox 表示人脸框

回归损失; Lpts 表示人脸 5 个关键点( landmarks)回

归损失,与人脸框中心回归相似,5 个人脸 Landmark
回归也采用了基于 anchor 中心的目标归一化; Lpixel

表示 Dense 回归损失。
GFPGAN 采用生成对抗网络( GANs)和门控频

率先验技术相结合,旨在同时还原图像的高频细节

和保持低频结构,以产生更加自然、真实的图像结

果。 具体来说,是基于 GAN 架构,通过对抗训练来

提升生成器的性能,生成器负责将低分辨率输入转

换为高分辨率图像,而判别器则用于区分生成的图

像和真实的高分辨率图像。
FaceNet 通过深度卷积神经网络( CNN)学习人

脸图像的特征向量,并通过 Triplet
 

Loss 训练,使得

同一人的图像特征向量距离更近,不同人的图像特

征向量距离更远。 这样,人脸验证、识别和聚类问题

可以分别通过比较特征向量间的欧式距离、KNN 分

类和 K-means 聚类来得到有效解决。
1. 2. 2　 学生学习状态与行为识别

本文系统使用 VGG19 进行表情识别。 VGG19 是

一个深层卷积神经网络,包含 19
 

层权重(16
 

层卷积+
3 层全连接)。 其特点是采用小卷积核(3×3),堆叠更

深的层次以提取特征。 因为表情能够有效地反映人

类的情感状态,通过分析学生的表情,可以推断其学

习行为。 系统将人脸表情分为 7 种类别:愤怒、厌恶、
恐惧、快乐、悲伤、惊讶、自然。 其中,愤怒、厌恶、恐
惧、悲伤表现为消极学习行为;而快乐、惊讶则表现为

积极和专注的学习行为,自然为中性学习行为。 利用
 

VGG19
 

进行表情识别,首先对数据集进行预处理(如
调整图像大小、归一化和数据增强),然后加载预训练

的
 

VGG19
 

模型,替换其输出层以匹配表情类别。 通

过迁移学习或微调进行模型训练,使用交叉熵损失函

数和优化器(如 Adam)优化参数,最后在测试集上评

估性能。 模型可以部署到实际系统中,用于实时表情

识别,并通过优化提升效率和准确性。
学生的学习行为对于评价教学效果至关重要。

通过识别和评价学生的学习行为,可以提供有效的

反馈信息和教学激励,从而促进教学质量的提升。
本系统通过观察大量的课堂学习行为,将学生的学

习行为分为 2 类:积极学习行为和消极学习行为,涵
盖了端坐和抬头等积极学习行为,以及趴桌和低头

等消极学习行为。 为了确保学生学习行为识别的准

确性和实时性, 系统在现有公开数据集上使用

YOLOv8 模型进行了训练。 YOLOv8 是当前先进的

目标检测模型之一。 通过采用基于无锚点的检测方

法,直接预测目标的中心点和宽高比,而不是预测锚

箱的位置和大小。 这种方法可以减少锚箱的数量,
提高检测速度和准确性。
1. 2. 3　 基于学生学习行为分析的教学效果评价

根据前文所述,本系统将学生的学习行为、学习

情绪、考勤分为积极和消极两大类,并通过改进的评

价方法对学生的学习行为、学习情绪进行了更细致

的分类,包括积极行为、中性行为和消极行为。 其

中,积极行为的表现包括抬头、表情展现出快乐或惊

讶;消极行为则包括低头、趴桌,表情呈现为愤怒、厌
恶、恐惧或悲伤;而中性行为则包括端坐,表情保持

自然。 具体方法如下。
首先对课堂视频中出勤、行为、表情的各类状态

人数进行自动统计,然后通过分级指标对各个状态

进行赋值。 将赋值后的数据通过课堂教学效果多元
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分析模型进行计算,最后获得可靠的有参考价值的

教学效果评价。 课堂学生学习状态分析指标具体见

表 1。
表 1　 课堂教学效果分级指标

Table
 

1　 Classroom
 

teaching
 

effectiveness
 

grading
 

indicators

类型 序号 级别 状态

考勤 1 积极 出勤

2 消极 缺勤

行为 3 积极 抬头

4 中性 端坐

5 消极 趴桌、低头

情绪 6 积极 快乐

7 较为积极 惊讶

8 中性 自然

9 消极 愤怒、厌恶、恐惧、悲伤

　 　 在课堂教学效果多元分析模型[18-20] 中,假设视

频关键帧总数为 M,p 表示 4 个评价级别,取值范围

为{1,2,3,4},分别表示积极、较为积极、中性、消
极, f

   t
p 表示对类别为 t评价级别为 p的人数进行统计

的算法,t 的取值范围为{1,2},分别表示学习行为

和学习情绪。 例如,f
  1
2 (k) 表示对第 k个视频关键帧

进行学习行为识别并统计出级别为较为积极的人

数,则在M个视频帧中评价级别为 p评价类别为 t的
总人数可表示为:

Nt
p = ∑

M

k = 1
f

   t
p k( ) ,

 

p = 1,2,3,4 (2)

　 　 然后,综合考勤、学习行为、学习情绪等方面的

统计数据,给出课堂教学效果多元分析模型,表示形

式如下:

R = ω × ∑
2

t = 1

∑
3

p = 1
Nt

p

2 ×Nt
4

(3)

　 　 其中,得分为 2、1、0、-1 分别表示课堂教学效果

好、较好、一般及较差四种评价结果,表示前文人脸识

别算法统计出应上课学生在视频中的实际出勤率。
则课堂教学效果评价方法可以采用 Func(R) [20] , 具

体评价得分规则为:

Func(R) =

　 2,　 R ≥ 2. 0
　 1,　 1. 5 ≤ R < 2. 0
　 0,　 1. 0 ≤ R < 1. 5
- 1,　 R < 1. 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(4)

　 　 其中, Func(R) = 2 表示课堂学习效果好;1 表

示较好;0 表示一般; - 1 表示较差。

1. 3　 实验环境与数据处理

本次实验环境是在一张 RTX3060 的 GPU 下进

行训练。 使用的数据集为 Roboflow 中的公开数据

集 Student
 

Behavior
 

Image
 

Datasetv15 ( 以下简称为

SBIDv15) [20] 。
 

SBIDv15 包含 4
 

288 张图片,涵盖抬

头、端坐、低头、趴桌四种行为。 文中将训练集与验

证集比例为 8 ∶ 2。
对于 YOLOv8 的性能评价,本文选择准确率和

召回 率 作 为 主 要 标 准。 并 通 过 计 算 Average
 

Precision
 

(AP) 与 mean
 

Average
 

Precision (mAP) 的

值,为模型提供更全面和综合的性能评估。
准确率和召回率计算公式分别如下:

precision = TP
TP + FP

(5)

recall = TP
TP + FN

(6)

　 　 其中, TP 为真阳性,表示正确的识别;FP 为假

阳性,表示错误的识别;FN为假阴性,表示目标遗漏

数量。
AP 与 mAP 的计算公式分别如下:

AP i =∫i

0
P( r)dr (7)

mAP = 1
n ∑

n

i
(AP i) (8)

2　 研究结果

2. 1　 YOLOv8 行为检测实验结果

经过 150 个 周 期 的 训 练, YOLOv8 模 型 在

SBIDv15 数据集上取得了训练结果。 图 2 显示了训

练集和验证集的不同性能指标。 前 3 列的曲线说明

损失趋势,X 轴表示训练轮数,Y 轴表示损失值, 损

失值越小代表模型的能力越好。 结果显示,本实验

所训练出的 YOLOv8 模型具有良好的拟合能力、较
高的稳定性和准确性。 后两列为模型的 PR 曲线, X
轴表示训练次数, Y 轴表示精确度与召回率。 这些

曲线说明了随着置信阈值的变化对目标检测模型性

能的评估;曲线越接近 1,模型的置信度就越高。 从

图 2 可以看出本实验所训练出的 YOLOv8 模型是有

效的。
　 　 本实验的 YOLOv8 模型在 SBIDv15 数据集上对

4 类学生课堂行为的预测准确性通过混淆矩阵得到

展示,显示模型对 down、lookup、sit 类别预测准确度

高,但因数据不平衡,bow 类别识别率需提升。 最终

模型的可视化效果如图 3 所示。
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图 2　 YOLOv8
 

模型的性能值

Fig.
 

2　 Performance
 

Metrics
 

of
 

the
 

YOLOv8

图 3　 YOLOv8 行为检测效果可视化

Fig.
 

3　 Visualization
 

of
 

YOLOv8
 

behavior
 

detection
 

performance

2. 2　 人脸检测结果

RetinaFace 人脸检测技术在真实教学场景中展

现了出色的检测效果。 实验结果如图 4 所示,系统

在检测到的人脸区域用红色矩形框标出,并提供了

尺寸信息、置信度以及 5 个关键点标注。 此外,系统

还会自动裁剪并保存检测到的人脸图像,以便进行

后续处理。

图 4　 RetinaFace 人脸检测

Fig.
 

4　 Face
 

detection

2. 3　 身份识别与情绪识别结果

本系统利用 GFPGAN 技术对保存的人脸图像

进行超分辨率处理,显著提升了图像清晰度。 经过

GFPGAN 处理后的人脸如图 5 所示。 由图 5 可知,
处理后的人脸图像质量得到改善,人脸识别后,系统

会在人脸区域标注矩形框,绿色框表示识别成功并

标注姓名,红色框表示未找到匹配。 身份识别效果

如图 6 所示。 针对传统人脸表情识别方法在光照和

姿势变化下的局限性,本系统采用基于 VGG19 的识

别方法,提高了识别速度和准确度,表情识别结果如

图 7 所示。

图 5　 经过 GFPGAN 处理后的人脸

Fig.
 

5　 Facial
 

super-resolution
 

via
 

GFPGAN
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图 6　 身份识别效果图

Fig.
 

6　 Identity
 

recognition

图 7　 表情识别效果图

Fig.
 

7　 Facial
 

expression
 

recognition

2. 4　 R 值的计算

在本文的研究中,基于出勤率、表情识别以及课

堂动作识别的多维度标签数据,通过引入式(2)、式
(3)进行量化分析,旨在构建一套科学的课堂综合

评分体系,以计算求出课堂综合评分 R。 这一评分

机制不仅融合了学生的学习参与度信息,还考虑了

教学互动中的非言语反馈,为课堂效果评估提供了

更为全面和深入的视角。
　 　 为验证该评分体系的有效性与实用性,本文选

取了一个具有代表性的真实教学场景作为实验对

象,抽取了其中的 15 个关键时间帧进行分析。 通过

对这些时间帧内学生出勤情况、面部表情及课堂动

作的综合考量,获得了具体的评估结果,结果以图表

形式呈现于图 8 与图 9 中。 图 8 展示了未经综合处

理的初步评分数据,而图 9 则直观反映了运用式

(4)后,课堂综合评分 R 的变化趋势及分布情况,为
进一步优化教学策略和提升教学质量提供了有力的

数据支持。 通过观察图 8、图 9 中的数据,可以发现

在经过综合评分体系处理后的课堂综合评分 R 呈

现出了较高的水平,这反映了该课堂在多个评估维

度上均表现出色,综合表现较为优异。
12

10

8

6

4

2
0 2 4 6 8 10 12 14

帧

R
值

图 8　 原始 R 值折线图

Fig.
 

8　 Original
 

R-value
 

line

2.0

1.8

1.6

1.4
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0 2 4 6 8 10 12 14

帧

R
值

图 9　 综合评分 R 值折线图

Fig.
 

9　 Overall
 

R-value
 

line

3　 结束语

本研究提出并实现了一种基于计算机视觉的课

堂教学效果多元分析系统,为传统教学质量评价模

式提供了一种全新的技术路径。 该系统通过对课堂

视频数据的实时分析,实现了学生学习行为、情绪状

态及出勤情况的自动化监测与量化评价。 这不仅在

效率与客观性方面显著优于传统的问卷调查和专家

听课模式,还能够为教师提供多维度、精确的课堂数

据支持,帮助其及时调整教学策略,提升教学效果。
接下来,研究将从以下几个方向做进一步深化

和拓展:
(1)多模态数据融合与扩展。 将计算机视觉技

术与语音分析、文本挖掘等技术相结合,进一步挖掘

学生课堂参与的多模态数据,从更广的视角分析教

学效果。
(2)实时反馈与交互优化。 开发实时数据推送

和教师反馈平台,使系统不仅能监测课堂状态,还能

即时为教师提供改进建议,增强师生课堂互动的有

效性。
(3)系统功能多样化。 探索系统在多样化场景

中的应用,包括远程教学、混合式教学以及特殊教育

等场景,以适应不同教学模式和学习环境的需求。
(4)算法优化与模型升级。 进一步优化核心算

法,提高学生行为和情绪状态识别的精度与稳定性;
增强系统对复杂教学环境的适应能力。

(5)大规模应用与长期验证。 通过与教育机构

合作,推进系统在大规模教学场景中的部署,进行长

期跟踪与效果验证,积累数据以持续优化模型性能。
随着计算机视觉及相关人工智能技术的不断进

步,该系统将在推动课堂教学评价科学化、智能化发

展方面发挥更大的作用,助力构建以数据驱动的现

代教育评价新生态。
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