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多模态智慧课堂主题分割
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摘 要 智慧课堂环境下，教学视频的主题分割对于提升教学分析和内容组织效率具有重要意义 .然而，现有主题

分割方法在智慧课堂场景中面临自动语音识别（ASR）转录错误率高、课堂内容不连贯等挑战，导致分割效果不佳 .
针对上述挑战，提出了一种多模态智慧课堂主题分割模型 .该模型首先使用ASR获取语音转录文本，同时设计了一

种全新的动态OCR识别与相似度检测去重算法从视频帧中提取文本信息，有效减少冗余帧处理；随后将ASR文本

和OCR文本分别送入文本编码器进行编码，采用多模态注意力机制融合两种模态特征；最后通过BiLSTM和MLP网

络进行主题边界的预测 .实验结果表明：文中提出的解决方法在智慧课堂领域内的准确性和扩展性优于基线方法，

同时，提出的动态OCR识别与相似度检测去重算法减少了模型的处理时间，可以满足现实应用的要求 .
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Multimodal smart classroom topic segmentation
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Abstract In smart classroom environments， topic segmentation of instructional videos is of great significance for 
improving teaching analysis and content organization efficiency. However， existing topic segmentation methods face 
challenges in smart classroom scenarios， including high error rates in Automatic Speech Recognition （ASR） transcription 
and incoherent classroom content， leading to poor segmentation performance. To address these challenges， a multimodal 
smart classroom topic segmentation model is proposed. The model firstly uses ASR to obtain speech transcription text， 
while designing a novel dynamic OCR recognition and similarity detection de-duplication algorithm to extract textual 
information from video frames， effectively reducing redundant frame processing. Subsequently， ASR text and OCR text are 
fed into text encoders for encoding， and a multimodal attention mechanism is employed to fuse features from both 
modalities. Finally， topic boundary prediction is performed through BiLSTM and MLP networks. Experimental results 
demonstrate that the proposed solution method outperforms baseline methods in terms of accuracy and scalability in the 
smart classroom domain. Meanwhile， the proposed dynamic OCR recognition and similarity detection de-duplication 
algorithm reduces the model's processing time， meeting the requirements of real-world applications. 
Keywords smart classroom； multimodal； topic segmentation； de-duplication

近年来，随着现代科学技术的不断发展与进

步，智慧课堂的新模式不断走入各级教育机构，特

别是高校 . 随着新模式的普及，通过智慧课堂的录

制产生了丰富的教学资源，其中通过自动语音识别

（Automatic Speech Recognition，ASR）系统生成的口

语文本记录缺乏结构性的注释，如段落 . 而段落或

章节是语义上连贯的子文件单位，通常与主题或子

主题的边界相呼［1］. 由于语音转录文本整段内容缺
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乏段落会给信息的提取和利用带来困难，因此如何

在智慧课堂主题分割领域充分利用口语文本这一

资源成为语言理解领域的一项新挑战 .
智慧课堂主题分割，旨在将数小时的教学视频

分割成更小的片段，这些片段由一系列讲述相同或

相似主题内容的视频帧和相对应的语音转录文本

组成，如图 1，它显示了主题分割后的视频时间线，

中间是章节中的 ppt 内容，右侧显示了教师授课时

的视频文字记录 .智慧课堂主题分割完成了对课堂

内容的分割工作，将长视频转换成一系列主题连贯

的片段，这些片段揭示了智慧课堂背后的粗粒度语

义结构 .

智慧课堂主题分割在现代教育中具有重要意

义，它产生的章节段落结构不仅简化了知识理解，

还帮助教师和学生能够轻松找到感兴趣的课堂内

容 .更重要的是，它还影响着非常多的下游任务 .例
如，生成章节摘要，对于一节一个半小时的课程，转

录的文本会超过 20000 字，无法通过直接输入到大

模型中生成课程摘要 . 相反，通过使用智慧课堂主

题分割模型将长转录文本分割成连贯的，主题单一

的章节，然后分别对相应章节执行文本摘要，这可

对整节课堂内容生成更精确更有效的内容简介 .此
外，还为教育研究和教学质量评估提供了重要的数

据支持，有助于改进教学方法和课程设计、构建知

识图谱［2］等，同时有助于辅助智慧课堂中的下游任

务（话语解析）［3］.
主题分割问题已成为自然语言处理（Natural 

Language Processing， NLP）领域里的热点问题，主要

包括文本主题分割和视频主题分割 .在文本主题分

割的研究中，现在的无监督模型主要通过计算文本

相似［4］或探索文本的主题［5］表示来推断主题边界 .
与无监督方法精心设计和使用的浅层特征不同，有

监督神经模型可以对更深层的语义信息进行建模，

并从标注数据中探索话题转移的线索［6］. 有监督模

型 通 过 预 训 练 语 言 模 型（Pre-trained Language 
Models， PLMs）和在大规模有监督数据集上进行微

调，在话题分离方面取得了很大的进步［7-10］.
近些年，研究人员［11-14］通过对文本连贯性进行

外部建模，提高了主题分割性能，但这些要么忽略

相邻句子的上下文建模，要么需要依赖高质量的长

文档，或者需要为辅助任务构建增强数据，在长文

档的主题分割上将消耗更多的训练时间 . 因此，基

图1 智慧课堂的示例

Fig. 1　Example of a smart classroom
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于单一文本特征进行主题段落分割的现有方法存

在诸多局限 .
在早期的视频分割计算模型中，主要针对镜头

或场景检测，仅利用时空方面或帧颜色等表面视觉

特征［15-18］. 这些方法通常测量视频时间线上的时间

相似性，以预测镜头/场景边界 .尽管与镜头/场景分

割的定义不同，智慧课堂主题分割的任务更多地关

注视频中与主题相关的语义，这不一定与视觉变化

相一致 .如图 1所示，尽管主题发生了巨大变化，但

在智慧课堂的视觉背景中，视频画面有相当长的一

段时间内仍然保持相似 . 此外，之前的视频分割方

法大多集中在视觉变化清晰、模式简单的短视

频［19-22］. 短视频的这些独特特征可以在模型设计中

强调，也可以在监督设置中学习，但同时使这些模

型对更长、更细微的视频内容（如纪录片或教学直

播，智慧课堂录播）的适应性呈下降趋势 .
针对现有问题，本文提出了一种新颖的多模态

智慧课堂主题分割模型，该模型可以将对齐的语音

转录文本和视频帧经过光学字符识别（Optical 
Character Recognition， OCR）处理后得到的相应文

本作为输入，这种丰富的输入大大提高了模型的性

能，因为文本和视频帧的互补可以更全面地反映输

入视频的主题相关语义［23］；同时模型加入了动态

OCR 识别与相似度检测去重算法，从而去除冗余

帧，保留关键帧，提高模型处理速度，使得多模态融

合处理更加高效 . 模型中也引入了多模态注意力

层，使模型对视频信息和语音转录文本信息不再是

简单的融合，而是以互补的方式有效地整合文本和

视觉信号 .在新收集的大学智慧课堂录播数据集上

训练和测试本文提出的分割器 .

1　多模态智慧课堂主题分割模型

1.1　问题定义

受到基于神经网络的文本主题分割监督方法

的启发，本文将智慧课堂主题分割作为序列标记任

务，以通过 ASR 转录得到的文本作为标记单位 .
一个智慧课堂的教学视频包含：（1）ASR 转录得到

的一系列带时间范围的文本，（2）一系列有时间戳

的视频帧 . 与传统文档主题分割不同的是，传统文

档主题分割的最小单元是独立的句子，本文中提出

的模型则使用ASR转录独立的文本作为最小单元，

这个最小单元往往包含一个或多个句子，单元的大

小取决于语音端点检测技术（Voice Activity Detection，
VAD）的切割结果，它能从带有噪声的语音中准确

地定位出语音的开始点和结束点 .为了提高模型的

稳健性，本文将智慧课堂中的ASR（自动语音识别）

转录文本划分为独立单元进行处理 . 在智慧课堂

中，讲话者通常会连贯地表达相同主题的内容，这

些内容不应参与主题分割的概率计算 . 同时，由于

ASR转录后的独立单元文本通常属于同一讲话者，

在面对多方对话的智慧课堂场景中，采用ASR转录

后的独立文本作为最小处理单元，有助于模型保持

稳健性 .
智慧课堂的主题分割旨在将一段长视频及其

对应的 ASR 语音转录文本划分为若干个相对独立

的片段，每个片段包含若干句转录文本及相应的视

频内容 . 为了实现主题分割功能，本文将该任务转

化为针对文本及其对应视频的二分类问题 .具体而

言，为每个转录文本预测一个二进制标签，表示该

文本是否指示主题段的边界，即是否为段落的最后

一句 .通过这种方法，模型能够有效识别主题边界，

提高主题分割的准确性和鲁棒性 .
1.1.1　模型输入

模型输入包括视频 V 及 ASR 转录文本 TV =
{ s1，s2，s3，…，sn }以及每个独立文本的开始时间和结

束时间序列 {(b1，e1 )， (b2，e2 )， (b3，e3 )，…， (bn，en ) }，
同时还包括视频帧 Xv = { x1，x2，x3，…，xn }和单个帧

xi具有的时间戳 ti，单位为ms.
1.1.2　模型输出

模型输出为一系列标签 Y = { y1，y2，y3，…，yn }，
其中 yi 是一个二进制值，用于表示文本 si 是否为

一个新主题章节的开始 .对于转录文本序列，1表示

相应的文本与视频主题片段边界重叠，否则为 0.模
型不需要预测最后一句话的标签 yn，因为根据定义，

它必然是最后一段的最后一句，因此它等于 1，即最

后一段的末尾 .
1.2　模型框架

本文提出的多模态主题分割模型基于分层编

码-解码架构（图 2），其框架与 TextSeg［24］相似 . 它由

两个分层链接的编码层组成：即上下文编码层

（Contextual Encoder）和上下文解码层（Contextual 
Decoder）. 同时为了使文本和视觉模式对模型的预

测起到互补作用，模型中添加了视频帧到文字转换

的 OCR方法和多模态注意力机制（图 2中的交叉注

意力层）.这种设计可以将之前单模态的框架扩展到
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多模态，旨在融合语音转录文本与视频帧的互补语

义信息，并通过跨模态注意力机制增强主题边界的

识别能力；同时还可以解决现有的多模态框架中传

统方法直接处理原始视频帧，未针对长视频的重复

内容（如静态 PPT页面）进行去重，导致计算效率低

下、冗余帧处理不足的问题、降低无关背景对主题

边界预测的干扰 .
本文模型接受语音转录和视频帧作为输入，并

基于它们预测主题片段边界 .模型框架的核心组件

及流程见图2.

1.2.1　文本编码器

文本编码器为语音转录文本及视频帧 OCR
提取的文本进行深度语义建模，生成低级特征，

实 现 上 下 文 编 码（Contextual Encoding）. 令 TV =
{ s1，s2，s3，…，sn }表示一篇具有n个句子的转录文本，

并且令每一个句子都是由若干数量的词组成，即

sn = { t1，t2，t3，…，tm }表示一个具有m个分词的句子 .
鉴于预训练模型 BERT［25］在文本分割方面的优

势［26］，本模型使用中文 BERT-base 模型来提取文本

特征，BERT-base模型具有 12层网络，使用 768维嵌

入和 12 个注意力头 . 其中，使用［PAD］特殊分词来

对句子进行填充 .通过对最后一层隐藏状态的平均

池化操作，可以将变长句子编码为固定维度向量

T i ∈ R768，从而实现将不定长的文本用统一大小的

向量来表示，其计算公式如下：

{Tn}N
n = 0 = mean - pooling (BERTbase( ({tmn }Mm = 0}) )，  （1）

式中：tmn 表示 Sn句的第m个分词；Tn表示对相应句子

编码后得到的句子嵌入 .
1.2.2　动态OCR识别与相似度检测去重算法

图片去重算法的主要目的是识别并删除数据

集中相同或非常相似的图像，从而优化数据管理，

提高存储和处理效率 .目前常见的图片去重算法主

要有：（1）基于帧差分的去重算法：通过比较连续帧

之间的差异来识别重复帧，如计算两帧图像对应像

素点的灰度差值或计算结构相似性指数（SSIM）；

（2）基于哈希的去重算法：对每一帧图像进行哈希

处理，比较哈希值以识别重复图像，如 PHash、
dhash、aHash；（3）基于特征点匹配的去重算法：提取

图像中的特征点，通过特征点匹配来识别重复图

图2 多模态智慧课堂主题分割模型框架

Fig. 2　Multimodal smart classroom topic segmentation model
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像，如使用 SIFT 算法等 .但这些方法普遍存在一些

问题：方式单一、去重效果受阈值设定的影响、计算

复杂度较高、耗时长等 .
为了提高多模态融合处理的效率，本文提出了

一种全新的动态 OCR 识别与相似度检测去重算法

（其流程见图 3），该算法通过分析视频帧中的 OCR
识别框数量变化和图像相似度，去除冗余帧并保留

关键帧，从而优化处理流程 .在动态 OCR 识别过程

中，视频帧中提取的文本可能包含大量无效信息，

如桌面图标、系统时间、噪点等 .为确保提取的文本

与教学内容相关，本研究采用了一套多层次的过滤

策略 .首先，通过空间过滤剔除无效区域，仅保留高

度≥20像素、宽度≥50像素的文本区域，并排除位于

视频边缘（底部 5% 区域）的文本，这些区域通常包

含无关字幕或噪点；其次，利用正则表达式匹配过

滤非教学相关文本，如时间戳“12：30”或桌面图标

文字“回收站”，同时丢弃字符数≤3 的短文本片段

（如“是”、“的”等无意义短词）.

首先，对于每一帧视频图像，进行 OCR 识别并

记录识别框的数量 . 监测识别框的变化，当识别框

数量出现显著下降或突变时，认为该帧可能包含新

的信息，并记录当前帧，对识别框数量顺序递增的

视频帧，智慧课堂中的老师还处在同一章节下的教

学任务中，其包含的视频信息与按策略保留的视频

帧信息存在重合，可以舍弃，接下来，通过计算相邻

帧之间的图像相似度，进一步去除重复 . 在相似度

检测过程中，本文采用了结构相似性指数（SSIM）作

为度量标准 . 当两帧的相似度超过设定的阈值

（0.85）时，将其标记为重复帧并删除 .
在智慧课堂数据集上的实验表明，动态OCR识

别与相似度检测去重算法对于智慧课堂视频（0.3帧/s）
的去重率在 85%以上，同时去重率受课堂授课中视

频播放在整节课时中占比多少的影响，若课堂中播

放视频占比越小，去重率越高 . 该算法显著减少了

视频数据中的冗余帧数量，从而提升了处理效率 .
实验结果表明，在保证视频质量不受损的前提下，

该方法有效地去除了重复帧，使得多模态融合处理

更加高效 .
1.2.3　生成视频帧表示

智慧课堂因其场景的特殊性，具有时间长、视

频内容背景变化不明显、教师普遍依赖 ppt 作为教

学工具等特点，传统方式中依靠对视频帧画面进行

编码的操作很难充分利用视频画面的信息，同时也

会显著增加模型处理的时间，阻碍了其在高校等场

景下的大规模应用 .
因此，本文创新性地通过提取视频帧中的文本

信息来生成帧表示（具体流程见图 4）. 由于授课老

师的语音转录文本持续时间在秒级别，本文模型对

视频进行每 3 s采样一次，得到一系列视频帧Xv.这
种采样方式既能保留足够的视频信息，又能避免因

过高的帧率导致模型处理延迟过长 .采用动态OCR
识别和相似度检测去重算法，去除重复帧，最终得到

一组新的视频帧X'v = { x1，x2，x3，…，xn }，每帧 xi具有

对应的时间戳 ti，时间戳单位为ms.

图3 动态OCR识别与相似度检测去重算法

Fig. 3　Dynamic OCR recognition and similarity detection de-duplication algorithm

图4 生成视频帧表示

Fig. 4　Generate a representation of the video frame
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在文本信息提取方面，选用 PP-OCR［27］模型对

视频帧中的文字进行识别，作为视频帧信息的表达

方式 . 随后，将每帧画面的识别文本输入文本编码

器，提取固定大小的文本嵌入，获得对应帧的帧

表示 .
1.2.4　文本感知的视觉信息表示（多模态注意力

机制）

如果给出一个 ASR 转录文本 i及其时间区间

[ bi，ei ]，以及这个时间区间内的视频帧，则可以通过

文本编码器和生成视频帧表示两个模块，得到 ASR
识别文本表示和文本对应的视频帧的帧表示 .

随后，为了实现文本与视觉信息的动态融合，

模型引入了跨模态注意力机制，为每个自动语音识

别（ASR）识别的内容生成文本感知的视觉表示，如

图 5所示 .这一过程并非简单地通过均值池化一组

覆盖句子区间的帧来获得视觉表示 .设计这一机制

的初衷是为了让与文本共享更多语义信息的帧，在

生成视觉表示时被赋予更高的关注权重；相反，那

些与文本无关或几乎无关的帧可能会对传递给后

续模块的融合多模态表示的质量产生负面影响［28］.
在实际应用中，多模态注意力模块采用标准的标量

点积注意力函数［29］来实现 . 对于每个 ASR 句子嵌

入，通过前馈网络生成查询向量 qi；对于视频帧嵌

入，则生成键Ki和值Vi.

通过键值，计算文本感知的视觉表示 vri如下：

vri = AiVi， （2）
Ai = softmax ( qiK T

i

dk )， （3）
其中 qi ∈ R1 × dk、Ki ∈ R1 × dk、Vi ∈ R1 × dk 表示通过将句

子表示和帧表示分别传递 3 个并行前馈层（即 Q-

FFN、K-FFN 和 V-FFN）生成的查询向量、键和值矩

阵，其中K-FFN和V-FNN共享相同的参数 .
1.2.5　上下文解码与边界预测

最后模型将所有获得的文本感知视觉表示与

它们对应的句子表示拼接成联合特征Hi = [T i；vri ]，
并馈入双向 LSTM（BiLSTM）捕捉跨句子依赖关系，

该层执行上下文并返回隐藏状态 . 接下来，多层感

知机（MLP）和 Softmax充当主题边界预测器，根据阈

值 τ对输入隐藏状态进行二进制预测 .如果转录句

子的输出概率超过 τ，则标记为 1，表示分段边界，整

个模型使用二分类交叉熵损失进行训练 .
Loss =  -( y × log ( ŷ ) + (1 - y) × log (1 - ŷ ) )，  （4）

其中 ŷ是模型预测样本是正例的概率，即该文本为

主题段落的最后一句，y则是样本标签，其中如果样

本属于正例，取值为1，否则取值为0.

2　实验设置和实验结果

为了评估本文提出的智慧课堂主题分割模型

的有效性和通用性，本文在自建的数据集上进行了

评估 .
2.1　域内数据集

域内数据集（In-domain Dataset）是指与研究目

标或任务在特征、数据分布和上下文等方面高度相

关和一致的数据集 .使用域内数据集进行模型训练

和测试，可以确保模型在实际应用中的有效性和可

靠性，因为这些数据集与预期的应用场景具有相似

的属性和特点 .
对于域内分段推理，本文使用来自同一域（语

料库）的数据，训练和测试模型 .由于视频分割领域

缺乏大规模的人工注释数据集，本文收集了一个新

的语料库，由采集自多所国内高校的智慧课堂中的

录播视频组成，涵盖多类学科（政治、计算机、心理

等），同时包含多种课堂教学形式（如教师授课，翻

转课堂等），视频分辨率统一为 1920 × 1080，帧率

25 fps，音频采样率 32 kHz.在视频采集过程中，采用

严格的筛选标准以确保数据集质量 .这些标准包括

对视频长度（45 min左右）、字数（平均>0.5字/s）、章

节持续时间（平均时间>5 min）和句子长度的限制

（长度<60 个标记），以确保数据分布符合真实课堂

场景 .该语料库中的每个视频都与一系列章节时间

戳相关联，这些章节时间戳指示了该视频中包含的

每个主题章节的开始 . 因此，本文使用这些可用的

图5 文本感知的视觉信息表示

Fig. 5　Visual information representations of text-aware
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章节开始时间戳作为基本事实主题段边界，因为主

题章节从定义上讲是视频中的主要主题划分 .语音

转录结果则是由阿里 ASR 模型生成，带有令牌级

偏移 . 如表 1 所示，本文数据集中视频时长总计

5048 min，ASR 识别文本约 110 万字 . 同时以 6∶2∶2
的比例划分数据集 .与其他现有的视频理解语料库

相比，本文构建的智慧课堂语料库具有如下优点：

（1）规模更大；（2）涵盖更多不同的课堂主题，包括

政治，历史，数学，计算机，心理等相关主题；（3）包

含多种课堂教学形式；（4）具有可靠分割 .

2.2　评估指标

模型性能通过 3 项指标进行评估，分别是精确

率（Precision）、F1分数、Pk，其中 Precision和F1分数

是流行于各领域的常用指标，Pk
［30］是主题分割领域

的专用评估指标 .
精确率（Precision）描述了正确预测的边界数占

所有预测边界数的比例，召回率（Recall）描述了正

确预测的边界数占所有真实边界数的比率，F1则对

精确率和召回率进行了折中处理 .Pk则是一种基于

统计技术的指标，指标越小，算法越优，取值为 0时

表示完美分割 .各指标的公式如下：

Precision = TP
TP + FP， （5）

Recall = TP
TP + FN， （6）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall ， （7）

准确率用于衡量预测边界与所有边界的准确

匹配程度 .
由于主题边界的判断相对主观，通常没有绝对

的标准 .尽管准确率和F1分数能够描述分割点的匹

配情况，但它们难以体现各段文本主题的一致性 .
比如，现有的分割算法A和B，对同一序列进行了如

图6所示的分割 .

在图 6中，ref代表真实边界，hypA和 hypB分别

是算法 A 和 B 的预测边界 .同一颜色的方框表示这

些句子属于同一主题，间隔则是划分的潜在边界，

竖线表示真实边界或预测边界 .
在提供的示例中，A和B的准确率分别为 82.60

和 78.26，但F1分数均为 0.尽管A的准确率更高，显

示出其算法性能更优，但在多数情况下，稀疏的边

界分布会使算法比较变得复杂 .对于F1分数，尽管

A 的预测接近真实情况，并且在主题一致性方面表

现良好，但F1分数无法区分两者的差异［31］.
BEEFERMAN在1999年引入了一种新的评估指标：

Pk = 1
N - k + 1 ∑

i = 1

N - k + 1

δ ( )ref ( )i，i + k - 1 -⊕ hyp ( )i，i + k - 1 ， （8）
其中，Pk是评估指标值，N是文本中的句子总数，k是
评估窗口的大小，通常取语料库内平均主题段落长

度的一半，ref ( i，i + k - 1)、hyp ( i，i + k - 1)分别表

示参考分割和预测分割在位置 i和 i + k之间是否存

在边界（同一段为 0，不同段为 1），δ ( x， y ) 表示阶跃

函数，当两者相同（同属一个段落或都不属于某一

段落）时返回 0，不同则返回 1，-⊕ 表示同或运算 .该
指标用于计算每个评估窗口内，参考分割和预测分

割是否一致 . 指标值越低，表示分割结果与参考分

割越接近，分割效果越好 .
它就是使用一个窗口大小为 k的滑动窗口，判

断窗口的 2个边缘的节点是否属于同一个主题，然

后再看标准的判断和预测的判断是否一致即可，最

后将一致的数量除以滑动次数就得出Pk值 .
2.3　评估实验

2.3.1　模型处理时间

为了验证多模态模型在实际应用中的可行性，

表1　智慧课堂语料库数据集的统计信息

Tab. 1　Statistical information on the Smart Classroom Corpus dataset
数据集指标

句子数

字数（含标点符号）

句子平均长度

段落数

视频总时长/min
语速/（字数/min）

值

56346
1099485

19.5
855

5048
217

图6 算法A和算法B对主题边界的预测与真实分段位置的对比

Fig. 6　Comparison of predictions of topic boundaries with true segment locations by algorithm A and algorithm B
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本文进行了 4组对比实验，使用智慧课堂数据集，具

体实验设计如下：1）在不加入对视频的处理时，仅

对长文段文本进行分段；2）使用本文提出的多模态

智慧课堂主题分割模型进行主题分割，但不加入动

态OCR识别与相似度检测去重算法，OCR模型已提

前转换为 onnx 格式，以模拟工程实践中的环境；3）
加入动态 OCR 识别与相似度检测去重算法后的时

间，评估动态OCR识别与相似度检测去重算法对处

理效率的提升；4）使用研究人员［32］应用于 YouTube
短视频的视频主题分割方法，其目的是与其他主流

的多模态模型的运行时间进行对比 .
所有实验均在以下硬件配置上进行：处理器为

Intel Core i7-13700K，内存为 64GB DDR5，显卡为

NVIDIA GeForce RTX 4090，存储为 2TB NVMe SSD，

操作系统为Ubuntu 22.04 LTS.通过以上设置对每种

方法的运行时间进行了模拟，并得到表 2中的实验

结果 .

通过实验结果可以看出，不同数据处理方法在

文本与视频处理中的运行效率差异显著 .实验内容

包括仅处理文本、同时处理文本与视频、应用去重

算法及使用 YouTube 视频分割模型 .每种方法的运

行时间分别为 3178 ms、294140 ms、108452 ms 和

324492 ms.
仅处理文本的实验运行时间最短，仅为3178 ms，

这是由于文本处理相对简单，不涉及复杂的计算和

多媒体数据处理 . 处理文本与视频的实验，运行时

间显著增加至 294140 ms，相对于仅处理文本增加

了约 9倍，这是因为视频数据处理需耗费较多的计

算资源，包括视频解码、帧提取以及特征提取等过

程 . 在处理文本与视频的基础上引入去重算法后，

运行时间减少至 108452 ms，节约了大约 63.1%的时

间，表明去重算法能够有效地减少重复数据的处

理，从而降低了总体运行时间 . 这种优化在处理大

规模数据时尤为显著 .使用 YouTube 短视频分割模

型的实验运行时间最高，达到 324492 ms，相对于仅

处理文本增加了约 10倍，这主要是由于视频分割模

型的复杂性和高计算资源需求 .虽然该模型能够提

供更精细的分割效果，但也增加了处理时间 .
结合大学中智慧课堂的应用情况，由于处理视

频并没有实时性的要求，且虽然智慧课堂主题分割

模型的运行时间即使比单文本的运行时间要长，但

在整个智慧课堂分析流程的用时中依然只占很少

的比重，本文提出的智慧课堂主题模型能够更好地

处理不同类型的数据，提升课堂教学视频在下游任

务中的处理效果，尤其是良好的分段对于生成章节

摘要和评价教师的教学质量更为重要 . 通过动态

OCR识别与相似度检测去重算法，可以有效减少冗

余数据，在保证实验结果精度变化不大的前提下大

幅提高处理速度，适用于大规模数据分析和实时处

理需求 . 通过这些实验，验证了多模态模型的实际

可行性和高效性，为智慧课堂的应用提供了强有力

的技术支持 .
2.3.2　对比实验

目前，有研究人员［32］提出了双对比域自适应多

模态主题分割模型，其在所有视觉和文本分割模型

比较中表现最佳，针对研究中的私有 YouTube 数据

集分割表现良好，Pr分数为 30.61，可见视频与文本

的结合可以提高主题分割的效果 .
本文与该模型都为多模态视频分割模型，但本

研究采用了智慧课堂的教学视频作为数据集，与研

究人员［32］使用的 YouTube 视频存在显著差异 .在引

用该研究的方法时，有必要对数据集的差异进行详

细描述和分析 .在内容差异上，YouTube视频内容多

样，涵盖娱乐、教育、新闻等多个领域，而智慧课堂

视频专注于教育内容，具有更强的专业性和结构

化；在视频质量上，YouTube视频的分辨率和质量参

差不齐，而智慧课堂视频通常具有较高且一致的质

量，以确保教学效果；在场景与背景上，YouTube 视

频的场景和背景变化较大，而智慧课堂视频通常在

教室或固定的教学环境中录制，背景相对单一；在

视频长度上，YouTube视频的长度不定，从几分钟到

数小时不等，而智慧课堂视频往往有固定时长，如

一节课时；在多模态信息上，智慧课堂视频通常包

含教师的讲解、板书和 PPT 展示等多模态信息，而

YouTube视频中，多模态信息形式更加多样 .
因数据集存在较大的特征差异，所以本研究仅

将双对比域自适应多模态主题分割模型引入运行

时间的对比实验中 .
实验细节上，文本编码器采用中文 BERT-base

模型（隐藏层维度 768，12层 Transformer），通过最后

一层隐藏状态的平均池化生成句子嵌入 .视频帧文

表2　处理时间对比

Tab. 2　Processing time comparison
实验编号

1
2
3
4

实验内容

仅文本

文本+视频

文本+视频（去重算法）

文本+视频（YouTube视频分割模型）

运行时间（ms/节课）

3178
294140
108452
324492
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本信息通过 PP-OCRv3 模型提取，并经过动态 OCR
识别与相似度检测去重算法处理，保留关键帧后生

成文本感知的视觉表示 . 跨模态注意力模块中，查

询向量（Q-FFN）、键值矩阵（K-FFN/V-FFN）的维度

设置为 768，其中K-FFN与V-FFN共享参数 .上下文

解码部分采用双向LSTM（2层，隐藏单元 256），后接

MLP和Sigmoid激活函数进行边界预测 .模型训练使

用Adam优化器，初始学习率为0.00003.
实验中的参考指标主要选用精确率 P、F1 分

数、Pk三个指标，其中精确率P 和F1分数数值越大

效果越好，Pk指标正好相反，数值越小，则模型效果

越优 .不使用准确率是因为在智慧课堂的主题分割

中，智慧课堂具有视频时间长、分割段落点少的特

点，导致分割点稀疏，而模型真正应该关注的是那

些预测为1的分割点，而不是非分割点 .
本文将与以下代表性基线模型进行比较：

textspilt［33］，TextSeg［24］，Cross-segment BERT［9］，Seq-

BERT-Base［7］.在智慧课堂环境中，由于 ASR 模型转

录文本带来的识别错误，以及教师在授课内容间穿

插的与教学内容无关的话语（如维持课堂纪律），导

致长文本章节内容缺乏句子间的强连贯性；同时由

于之前的方法大多基于单纯的文本进行分割，导致

以往的模型都严重依赖文本的质量和文本之间内

容的连贯性 . 而在引入视频信息之后，本文提出的

模型在智慧课堂主题分割应用中有更好的鲁棒性，

其性能相比于对比的基线模型都有提高，见表3.

通过实验结果可以看出，不同算法在智慧课堂

数据集上的表现差异显著 .其中，textspilt 的表现最

差，精确率和F1值最低，分割错误率最高 .这表明该

模型在智慧课堂数据集上的效果不理想 .TextSeg模
型的结果表明其在分割准确度上有所改进 .Cross-

segment BERT和 Seq-BERT-Base进一步提高了各项

指标，其中 Seq-BERT-Base 相比表现较好，其 P值

33.88，F1值为50.28，Pk值为27.54.

而本文提出的算法在所有指标上均表现最佳，

其中 P 值为 42.96，F1 值为 59.42，Pk 值最低，为

23.22. 这验证了本文算法的有效性和优越性，突显

了其多模态融合在处理智慧课堂视频分割任务中

的潜力和优势 .
仅依赖传统算法和单一模型，难以有效规避或

消除这些噪音对分割结果的影响，从而限制了在具

体的智慧课堂实践中的应用效果 . 然而，本文提出

的新算法在这方面取得了显著进步 .通过多模态智

慧课堂主题分割模型，能更好地处理长视频中的稀

疏分割点问题，从而提高了精确率 P 和F1值 ，降低

了Pk值，这一改进为智慧课堂视频分割提供了更为

精确和可靠的解决方案，在智慧课堂场景中的实际

应用价值更高，能够为下游任务提供更加准确和可

靠的分段结果 .

3　结论

本研究以智慧课堂为背景，针对ASR系统的转

录错误较高、课堂主题段落较为分散、段落内授课

内容不连贯等问题，提出了一种多模态视频主题分

割模型，该模型接受视频转录文本和帧作为输入 .
在自建的域内数据集上的实验结果表明：本文提出

的模型在新收集的大学智慧课堂语料库上可以实

现对课堂内容的整体段落分割，能够有效地应用在

智慧课堂下游任务中，同时提出的动态OCR识别与

相似度检测去重算法可以有效去除长视频中的重

复帧，极大的提高了模型的运行速度 .
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