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摘 要：针对课堂上学生状态变化细微、关键特征难以捕捉的问题，提出了一种基于混合智能

的学习状态实时采集与动态分析方法，及时发现异常学习状态。通过图像增强技术预处理采

集图像，将增强图像输入卷积神经网络，经过卷积处理后，提取深层次特征图、关键特征图，并

进一步将其输入长短期记忆网络中，实现对课堂学生学习状态的动态分析与识别。通过实验

验证，该方法可实时反馈学生学习状态，识别效果良好且稳定性较高，借助该方法后，依据相关

教务人员的纠正，学生学习成绩得到有效提升，具有一定的应用价值。
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Abstract：In the classroom， student state changes are subtle and key features are difficult to capture. 
Therefore， a real-time collection and dynamic analysis method based on hybrid intelligence is proposed to 
detect abnormal learning states in a timely manner. By using image enhancement technology to preprocess 
and collect images， the enhanced images are input into a convolutional neural network. After convolutional 
processing， deep level feature maps and key feature maps are extracted， and further input into a long short-
term memory network to achieve dynamic analysis and recognition of the learning status of classroom 
students. Through experimental verification， this method can provide real-time feedback on the learning 
status of students， with good recognition effect and high stability. With the help of this method， students′ 
academic performance can be effectively improved based on the correction of relevant academic personnel， 
and it has certain application value.
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0 引  言

学习状态是一个复杂而多维的概念，学生在

课堂学习过程中，学习状态表示了其在学习过程

中的认真程度，反映了学生对待学习的态度和动

力，它不仅包括学生的注意力、情绪、兴趣等心理

特征，还包括学生与教学内容的互动、学习进度等

行为特征［1］。这些特征的变化往往细微而难以捕

捉，但对学生学习效果的影响却是深远的。因此，

开发一种能够实时采集学生学习状态并对其进行

动态分析的方法，对于提高教学效果［2］、促进学生

个性化学习具有重要意义。

王涛春等［3］通过无源 RFID 技术对学生学

习状态的射频信号进行采集，并从其中提取出

能够反映学生动作状态的特征，通过深度学习

算法学习大量的训练数据，能够得到准确识别

学生动作的模型，将采集到的学习状态射频信

号特征输入已经训练好的深度学习模型中，从

而识别出学生当前学习状态。但该方法在实际

应用中，实时性与准确性平衡较差，过于追求实

时性，导致识别准确率降低，影响用户体验。苏

悦等［4］借助摄像头对学生课堂图像进行采集，通

过预处理过程实现采集图像的效果优化，通过

人脸检测技术识别并提取出学生的人脸数据，

借助表情识别算法对提取出的人脸数据进行分

析，分为多种不同的类别，通过在实现检测的轻

量级模型中引入通道注意力机制，最终实现学

习状态的识别。在实现检测的轻量级模型中引

入通道注意力机制虽然可以提高模型的性能，

但轻量级模型本身的性能可能受到限制，无法

完全满足高准确性、高效率的要求。Chen 等［5］

利用结合残差网络和三维卷积的时空剩余注意

力网络，提取学习状态表情特征；对于关键特

征；通过引入时空注意力机制实现，采用深度卷

积神经网络记录学生的行为特征，借助构建的

数据集对时空剩余注意力网络模型进行训练，

通过调整网络参数和训练策略，优化模型的性

能，确保模型能够准确识别学习状态。但引入

残差网络和三维卷积增加了模型的复杂度，需

要更高的计算成本，导致在学习状态动态分析

过程中，该方法无法满足实时性需求。

为此，本文提出一种基于混合智能的学习状

态实时采集与动态分析方法，可及时发现学生异

常学习状态，并以某市中学课堂为研究对象，进行

了实验验证，结果表明，本文方法及时、直观、准确

地识别出学习状态，可应用于实际教学管理中。

1 学习状态实时采集与动态分析

方法

1. 1　采集图像预处理

通过相机对课堂中学生的学习状态图像进行

实时采集，得到的图像可能存在视觉效果较差的

问题，因此，需要对采集到的学生学习状态图像进

行图像增强操作，实现图像视觉效果的优化［6］。

图像增强技术主要是通过处理采集的学生学

习状态图像，将图像中无关的内容剔除，凸显出需

要被检测的区域［7］。学习状态图像增强的过程主

要包括图像的膨胀和图像的腐蚀，分别表示为：

A ⋅ B ={a | [ ]( )B c ∩ A ⊆ A } （1）

A ∘ B ={a | ( )B c ⊆ A } （2）

式 中 ：A、B、C 为 采 集 的 学 习 状 态 图 像 分 量 ，

a ⊆ A，c ⊆ C；A ⋅ B 为学习状态图像扩大的过程，

即分量 B 将分量 A 膨胀；A ∘ B 为学习状态图像缩

小的过程，即分量 B 将分量 A 腐蚀［8］。结合学习

状态图像膨胀和腐蚀的过程，则得到开、闭操作的

表达式表示为：

AΟB = (A ∘ B) ⋅ B （3）
AΘB = (A ⋅ B) ∘ B （4）

式中：AΟB、AΘB 分别为开、闭操作，能够通过对

图像进行处理，实现图像效果优化。以开、闭操作

为基础，得到顶帽运算和黑帽运算表示为：

TH = A - (AΟB) （5）
BH = (AΘB)- A （6）

式中：TH、BH 为顶帽运算和黑帽运算。顶帽运

算表示相较于原图边界四周较亮的部分，通过对

开操作减运算实现；黑帽运算则表示相较于原图

边界四周较暗的部分，原始学习状态图像通过顶

帽、黑帽运算后能够提升图像的效果，以达成视觉

增强的目的［9］，表示为：

x′= x - TH ( x)+ BH ( x) （7）
式中：x′为增强后的学习状态图像。

针对图像增强后的学习状态图像，通过引入

空间、时间约束到边界框回归和关键点定位中，实

现了更加稳定的效果，通过对候选窗口其与上一

帧边界框间的偏离程度进行预测，采用欧氏距离

表示为：
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l box
i = g box

i ′- g box
i

2

2
（8）

式中：l box
i 为欧氏距离损失；g box

i 表示实际目标框；

g box
i ′为理想目标框。

在本文中将图像增强后的学习状态图像中的

人脸目标检测过程视为回归问题，则待识别目标

与前一帧图像中人脸关键点间欧氏距离表示为：

li
crux = gi

crux ′- gi
crux 2

2
（9）

式中：gi
crux 为前一帧图像中人脸关键点实际坐标；

gi
crux ′为其理想坐标。

通过得到的目标框和前一帧目标框间的关联

性，判断是否在图像中存在所需的人脸，设当交并

比大于 0. 7 时，则认为能够有效检测出人脸，其中

交并比是指检测框和实际框之间交集和并集的比

值情况。

通过对增强后的图像中人脸目标进行检测，

能够得到真正适用于后续分析的图像情况，对无

关的图像进行筛选剔除。

1. 2　基于卷积神经网络的学习状态图像特征提

取　

在实时采集学习状态的过程中，图像数据是

一种直观且丰富的信息源。通过摄像头捕捉到的

学习状态图像能够反映学生的面部表情、身体姿

态以及注意力分布等重要信息。然而，原始的图

像数据通常包含大量的冗余信息，且缺乏结构化

的表征能力，难以直接用于学习状态的分析。

因此，采用卷积神经网络对 1. 1 节预处理后

的学习状态图像进行特征提取。卷积神经网络凭

借其强大的图像处理能力，能够自动学习并提取

图像中的关键特征，包括边缘、纹理、形状等，反映

学生的专注度、兴趣程度以及情绪状态等。

通过卷积神经网络从处理后的学习状态图像

中提取特征的过程为：

（1）卷积操作作为卷积神经网络中最重要的

部分，通过卷积操作稀疏交互、参数共享的特征，

能够对学习状态图像特征进行有效提取［10］，该过

程实质上是通过卷积核对处理后的图像进行卷积

操作实现的，通过卷积操作，得到特征图，输出为：

y k
i = ReLU (ωj x′j k - 1 + δ k

j )，j = 1，2，⋯，M   （10）
式中：i、j 分别为第 i、j 卷积核实现的卷积操作；k

为卷积层的层数；y k
i 、δ k

j 分别为第 i个卷积核在第 k

个卷积层的输出、偏置； ωj、x′j k - 1 分别为卷积核、

第 k - 1 个卷积层的输入；N j
k - 1、M、ReLU ( )分

别为 k - 1 个卷积层输出的学习状态图像特征图

的数量、输出的特征数、ReLU 函数。

原始学习状态图像的特征图 y k
j 通过卷积操

作实现提取过程，通过多层卷积操作能够实现对

原始学习状态图像的更深层特征图进行提取，从

而能够为后续的分析过程提供更有用的特征

信息。

（2）在进行多层卷积操作的过程中，能够得

到深层次原始学习状态图像的同时，特征图的数

量也比较多，将特征图 y k
j 输入池化层进行降维处

理，能够实现从大量特征图中提取更具有代表性

的特征图［11］。池化操作通过最大池化方式实现，

最大池化的过程如图 1 所示。

设池化窗口大小为 p × p、步长为 s，特征图 y

尺寸为 d × d，则最终的特征图尺寸表示为 [ (d -

p) /s + 1]× [ (d - p) /s + 1]，对 其 中 元 素 y [ i，j ]
进行最大池化，表示为：

y [ i，j ]= max
0 ≤ u < p，0 ≤ v < p

y k
i [ si + u，sj + v ]       （11）

式中：u 为窗口横坐标；v 为窗口纵坐标；si + u 为

特征图中相对应的横坐标；sj + v 为特征图中相

对应的纵坐标。

则通过式（11）能够得到输入特征图的子域中

的最大值。

（3）为实现卷积神经网络的非线性能力增强，

通过将最大池化后得到的结果输入全连接层中，

在该层中，通过层间神经元得到最终的全连接层

输出值［12］，表示为：

qω1，δ1( y)= f (ω 1 y [ i，j ]+ δ1) （12）

式中：qω1，δ1( y)为输出；ω 1 为全连接层间权值；δ1 为

全连接层偏置；f ( )为激活函数。通常情况下，

设 δ1 = 0，此时能够降低卷积神经网络的复杂度。

（4）设卷积神经网络最终输出层通过 Soft⁃
max 分类器实现，表示为：

3 2 4 2

1 2 0 2

3 2 1 4

2 3 1 2

3 4

3 4

最大池化

图 1　最大池化实现过程

Fig. 1　Maximum pooling implementation process
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qα = qω1，δ1( y) ew α /∑
α

ζ

ew α （13）

式中：qα 为输入分类器的学习状态特征图；α 为学

习状态特征图的类别；ζ为学习状态总类别数目。

通过上述过程，逐步从图像中提取出更高级

别的特征，最终形成具有表征能力的深度特征图。

这些深度特征图不仅包含图像中的局部信息，还

融合了图像的全局结构信息，因此，能够更准确地

代表学习者的学习状态。

1. 3　基于长短期记忆网络的学习状态图像动态

分析

尽管卷积神经网络在提取学习状态图像特征

方面表现出色，但它们主要关注图像的静态信息，

无法有效捕捉学习状态的动态变化。学习状态的

动态变化是一个连续的过程，其中包含了学生的

心理状态、学习进度以及与教学内容的互动等方

面的信息。这些信息对全面理解学生的学习状态

至关重要。

为了实现对学习状态的动态分析，引入长短

期记忆网络，将 1. 2 节中得到的学习状态特征图

输入长短期记忆网络中，有效解决长序列数据处

理时存在的梯度消失和梯度爆炸问题［13］。通过

引入门控机制，能够选择性地保留或遗忘历史信

息，从而实现对学习状态动态变化的有效捕捉。

输入门 I 对输入的学习状态特征图进行确

定，保留一部分学习状态特征图储存在单元状态

中，表示为 λt，其中主要包括当前输入中需要保存

到单元状态的学习状态特征图 It 和添加到单元状

态的输入产生的新学习状态特征图 λt ′。
在遗忘门 F 中，对需要丢弃的学习状态特征

图舍弃［14］，根据输入门和遗忘门，实现对学习状

态特征图的保留和舍弃进行选择确定［15］，通过输

出门 O 输出结果。长短期记忆网络的结构图如

图 2 所示。

由图 2 可知，长短期记忆网络各个部分的参

数更新表示为：

oft
= Sigmoid [ωft(ht - 1，qt)+ δft ] （14）

oit
= Sigmoid [ωit(ht - 1，qt)+ δit ] （15）

λt ′= tanh [ωλt ′(ht - 1，qt)+ δλt ′] （16）

λt = oft
× oft - 1 + oit

× λt ′ （17）

oot
= Sigmoid [ωot(ht - 1，qt)+ δot ] （18）

ht = oot
× tanh ( λt) （19）

式 中 ：Sigmoid ( ) 和 tanh ( ) 为 Sigmoid 函 数 和

tanh 激活函数；ωit
和 δit

为输入门的权重和偏置；

ωft
和 δft

为遗忘门的权重和偏置；ωλt ′和 δλt ′为单元

状态的权重和偏置；ωot
和 δot

为单元状态的权重和

偏置；qt 为输入长短期记忆网络中的学习状态的

特征图；ht 为隐藏层的状态；λt 为单元状态；oft
为

遗忘门输出值；oit
为输入门输出值；oot

为输出门

输出值；ht 为学习状态识别模型的最终输出。

通过上述过程，最终能够实现对采集的学习

状态实时图像进行动态分析，识别出图像中的异

常学习状态并进行分类。

2 实验验证

为验证本文方法实现学习状态实时采集与动

态分析的有效性，以某市中学为研究对象，通过相

机对该中学课堂上的学生学习状态图像进行采

集，采用本文方法对采集的图像进行动态分析，识

别出课堂上学生异常的学习状态，结果如图 3
所示。

Sigmoid Sigmoid tanh Sigmoid

tanh

ht ht
h

ωλt'ωft ωit ωot

λt'of
t

oi
t t

oo

λtλt−1 λtλ

图 2　长短期记忆网络结构图

  Fig. 2　Diagram of long short-term memory
network structure

相机进行图像采集

采集到的课堂图像

相机进行图像采集

特征图提取

动态分析

结果输出

图 3　学习状态采集和动态分析结构图

Fig. 3　Learning state acquisition and dynamic 
analysis structure
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设置卷积神经网络和长短期记忆网络的相关

参数，如表 1 所示。

本文方法能够实现对采集的学习状态图像进

行识别，并通过页面对识别的结果进行显示，以便

教师以及教务人员进行直观的识别，具体的学生

学习状态动态识别页面如图 4 所示。

由图 4 可知，本文方法能够实现对采集的实

验课堂学习状态图像进行识别，对于识别出的学

习状态为正常的情况，会自动用绿色的标识框标

注出来，表示学生的学习状态稳定且符合预期；而

对于识别出的学习状态为异常的情况，如学生注

意力分散、行为异常等，则会以醒目的红色标识框

进行警示，以便教师及时察觉并采取相应的教学

措施。这种实时反馈的机制不仅有助于提升教师

的教学效果，还能提升学生的学习质量，为教学领

域提供良好的技术支持。

随机选取 15 张课堂学习状态的图像，通过将

本文方法得到的结果与实际的状态情况进行对

比，以验证本文方法实现学习状态识别的有效性，

得到的对比情况如表 2 所示。

由表 2 可知，本文方法实现的学习状态识别

情况与实际情况高度一致，针对异常学习状态中

常出现的睡觉、注意力分散、交头接耳等行为，本

文方法展现出了极高的识别准确率。这些异常学

习状态往往会影响学生的学习效果，本文方法能

够准确捕捉到这些行为，为教育工作者提供有力

的工具，帮助他们更好地监控学生的学习状态，从

而及时采取干预措施，提升学生的学习效率和

质量。

为进一步验证本文方法实现实验课堂学习状

态的效果，对不同课堂学习状态图像数据量下的

稳定性情况进行研究，将本文方法与学习状态识

表 1　相关参数

Table 1　Parameters

算法

卷积神经

网络

长短期记

忆网络

参数类别

网络层数

卷积层参数

全连接层参数

优化器

学习率

批大小

迭代次数

损失函数

网络层数

LSTM 层参数

全连接层参数

优化器

学习率

批大小

迭代次数

损失函数

正则化

参数设置

5 层（包括 1 个输入层、3 个卷积层、1 个

全连接层）

卷积核大小：3×3
卷积核数量：第一层 64 个，后续层翻倍

激活函数：ReLU
最大池化：2×2 步长 2
神经元数量：512
激活函数：Softmax
Adam
0.001
32
100 个 epoch
交叉熵损失

3 层（包括 1 个输入层、1 个 LSTM 层、1
个全连接层）

隐藏单元数量：128
激活函数：Sigmoid
神经元数量 12
激活函数：Softmax
Adam
0.001
32
100 个 epoch
交叉熵损失

Dropout率：0.5（在 LSTM 层后）

图像采集

正常 异常 异常 异常 异常

样本库

异常记录

数据管理

动态检测

检测时间:6月23日 13:15:39 存在异常

图 4　实验课堂学习状态识别页面

Fig. 4　Experimental classroom learning status 
identification page

表 2　本文方法学习状态识别结果

Table 2　Results of learning state recognition 
by proposed method

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

本文方法识别结果

正常

注意力分散

身体不适

睡觉

注意力分散

睡觉

注意力分散

睡觉

交头接耳

正常

注意力分散

睡觉

睡觉

注意力分散

正常

实际情况

正常

注意力分散

身体不适

睡觉

注意力分散

睡觉

注意力分散

睡觉

交头接耳

正常

注意力分散

睡觉

睡觉

注意力分散

正常

识别是否一致

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是
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别中常用的反向传递神经网络和随机森林方法实

现的学习状态识别的稳定性效果进行对比，得到

的对比结果如图 5 所示。

由图 5 可知，几种方法实现的学习状态识别

的稳定性存在较大差异，相较于反向传递神经网

络和随机森林方法，本文方法能够在较少的学习

状态图像下达到较高的识别稳定性，意味着该种

方法在实际应用中遇到的学习状态图像不足的情

况下，依然具有良好的学习状态识别效果，证明了

本文方法具有高效且稳定的学习状态识别能力，

在学习状态识别领域具有显著的优势和潜力。

通过本文方法实现实验课堂异常学习状态的

识别，通过相关教务人员对异常状态行为进行教

育，以实现对学生异常状态进行纠正，统计两个学

期内实验课堂的学生异常状态次数和月考平均成

绩情况，其中上半学期为未使用本文方法的情况，

下半学期为使用本文方法的情况，对比结果如图

6 所示。

由图 6 可知，在使用本文方法前后，最终的结

果存在较大差异，在未使用本文方法时，月课堂异

常行为次数均高于 60 次，月考平均成绩在 70 分以

下；在使用本文方法后，通过相关教务人员的纠

正，月课堂异常行为次数均低于 10 次，月考平均

成绩在 80 分以上，学生存在的异常状态次数有效

减少，学生月考成绩得到有效提升。验证了本文

方法在减少学生异常行为次数、提升学生学习成

绩方面取得了显著的效果，在教学领域具有重要

的意义。

3 结束语

在教育领域，实现学习状态实时采集与动态

分析能够对课堂上学生的学习状态进行较为精准

的识别，通过将结果反馈至相关教务人员，其可以

对学生学习中的异常状态采取相应的措施进行干

预，从而实现学生成绩的提升。本文提出一种基

于混合智能的学习状态实时采集与动态分析方

法，能够实现高效且稳定的学习状态识别，为教育

管理工作提供了一种良好的技术支持。
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