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摘  要 

在线学习环境中，专注度是衡量用户学习体验的重要指标。提高专注度识别的准确率可以帮助老师及时

获得课程反馈，提升用户的学习体验。然而大多数现有的基于视频的专注度识别方法都只利用用户面部

外观信息。除了面部外观信息之外，头部姿态和注视角度以及眨眼频率在内的细粒度行为线索也和学习

专注度密切相关，但是，前人在专注度识别任务中没有很好地综合考虑以上特征。因此，本文提出一种

新的专注度识别模型。该方法结合深度残差网络(ResNet)提取的脸部特征和基于OpenFace捕获的行为

特征，这些特征输入到时序卷积网络(TCN)用于分析视频帧时空上的变化，以此识别出学习专注度。我

们的模型在大型公开的专注度检测数据集DAiSEE上训练，在专注度四分类达到61.4%的准确率，实验结

果表明，我们的方法超过DAiSEE上专注度识别的最先进方法。  
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Abstract 
Engagement is an important measure of users’ learning experience in an online learning envi-
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ronment. Improving the accuracy of engagement recognition can help the instructors get timely 
feedback on the courses, and enhance users’ learning experience. However, most existing vid-
eo-based engagement recognition methods only use the user’s facial appearance information. In 
addition to facial appearance, fine-grained behavioral cues such as head pose, eye gaze and blink 
rate are also closely related to engagement. But most researchers don’t comprehensively consider 
these features. Therefore, in this paper, we propose a novel engagement recognition model: our 
proposed method combines facial features extracted by Deep Residual Network (ResNet) and be-
havioral features captured by OpenFace. These features are fed into temporal convolutional net-
work (TCN) to analyze the temporal changes in video frames to detect the level of engagement. 
Our model trained on a large publicly available student’s engagement detection dataset, DAiSEE. 
We achieved 61.4% in top-1 accuracy in the problem of four classifications for engagement. The 
results show that our method outperforms state-of-the-art methods.  
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1. 引言 

在线学习不受时间与地域的限制，在现代教育中得到广泛使用。然而，与传统课堂相比，在线教育

授课的过程中也带来其他问题。例如，学习者在接受知识的过程中，由于缺乏有效地监督，导致其学习

效果无法得到保证，因此，需要对学习者的注意力状态进行有效监督，以保证在线学习者的学习质量。 
对于专注度检测的研究数据包括学生的图像[1]、视频[2]、音频[3]和心电图(ECG) [4]。网络摄像头相

比生物传感器，在获取学生上课数据方面，成本更低且更加便捷的。因此，最近大多数关于学生专注度

检测的研究都是在网络摄像头获取到的学生上课数据基础上进行的，并使用计算机视觉技术进行专注度

检测[5] [6]。 
基于计算机视觉的学生专注度检测方法可以分为基于图像和基于视频的检测方法。前一种方法是从

单个图像或从视频中提取的单个帧来检测专注度，这种方法的主要限制是只利用单个帧的空间信息，而

专注度检测是一种时空情感行为。因此本研究主要基于视频对学生专注度检测。基于视频的专注度识别

可以分为基于端到端模型检测方法和基于特征的检测方法。在基于端到端模型检测方法中，连续的原始

视频帧被输入到卷积神经网络(CNNs)，而后再用递归神经网络回归出专注度级别[7]。基于特征的方法中，

从视频帧中提取手工特征，并通过递归神经网络或机器学习方法进行分析，输出专注度级别[8]。现有的

专注度识别研究使用各种特征，包括高层特征，如注视方向、头部姿势和面部动作单元等行为特征，以

及低层特征，如 LBP-TOP [9]和 Gabor 特征[10]。我们发现专注度识别中特征提取很大程度依赖于人脸特

征的提取，目前人脸特征提取方法主要有两种思路，一种是使用卷积神经网络(CNN)提取脸部空间特征，

但这无法直接提取到脸部细粒度特征。另一种则基于单一手工特征或多个特征简单的组合进行特征提取，

但大多数研究人员往往只关注几个特征，而没有全面考虑面部外观、头部姿态、注视角度、眨眼率等特

征。在专注度识别中，如何有效地将深度网络提取的粗粒度面部特征信息和头部姿态在内的多种视觉线

索的细粒度行为特征相结合，这一问题尚未得到深入的探讨。 
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在本文中，我们提出一种新的专注度识别框架，将头部姿态在内的多种行为特征与面部外观相结合，

用于专注度识别。图 1 展示了该模型的总体框架。首先利用 OpenFace2.0 [11]工具箱检测人脸区域，然后

在大规模人脸识别数据集 VGGFace2.0 [12]中用 SE-ResNet-50 (SENet) [13]进行预训练并提取人脸空间特

征。同时，我们利用 OpenFace 从视频帧中提取出头部姿态和注视角度这些行为特征，并和人脸空间特征

连接成特征向量，输入到时域卷积网络中进行联合训练，我们在一个公开的在线教育情感状态数据集

(DAiSEE) [7]上评估所提出方法的性能，实验结果表明，我们所提出的方法优于最先进算法。同时还比较

了头部姿态在内的多种行为特征与面部外观特征的组合，综合考虑这些特征可以得到最好的性能，我们

还展示了不同方法在不同专注度层级中的混淆矩阵，结果表明我们在加入头部姿态、注视角度、眨眼率

这些行为特征之后能够有效提升模型对低专注度样本的识别能力。 
 

 
Figure 1. The framework proposed in this paper 
图 1. 本文提出的框架 

2. 相关工作 

近年来，不同类型的数据比如视频[2]、音频[3]、ECG 数据[4]、压力传感器数据[14]、心率数据[15]
都用于测量学生专注度水平，本文中，我们只探讨基于视频数据的专注度识别工作，在这些方法中，机

器学习和深度学习算法被用来分析视频中人物的专注度，基于视频的专注度识别算法又可以分为基于端

到端模型检测的方法和基于特征的方法。 
基于特征的专注度识别方法，其步骤是先从视频或者图像中提取手工特征，然后将其输入到分类器

或者回归器中，在先前的方法[9] [10]，提取传统的视觉特征(例如 Gabor 或 LBP-TOP)用于专注度检测，

而随着深度学习技术的引入，视觉线索(例如注视方向、头部姿态和面部动作单元等)通过开源视觉工具箱

如 OpenFace [11]，OpenPose [16]来提取的，使用这些提取技术获得多模态特征，组合成每个视频帧的特

征向量，这些特征向量将会输入到序列模型中进行分析，并输出专注度预测结果。Yang 等人[17]使用

OpenFace [11]和 OpenPose [16]来跟踪面部特征和姿体动作，建立了基于多示例学习机制的 LSTM 多模型

回归方法，并在 2018 年情感识别子挑战中获得最佳。Niu 等人[18]设计了一个 gaze-au-pose (GAP)特征，

从每个视频帧中提取 GAP 特征，并使用具有门控递归单元(GRU)的递归神经网络进行专注度预测。黄等

人[19]提出了深度专注度识别网络(Deep Engagement Recognition Network, DERN)，该网络结合了双向

LSTM 和注意力机制，并对从人脸中提取的特征进行分类，他们在 DAiSEE 数据集上的专注度识别精确

度达到 60%。  
基于端到端模型的专注度识别方法，通常是将视频帧输入到深度卷积网络以检测专注度。Gupta 等人
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[7]建立了DAiSEE (在线学习情感状态数据集)，并使用不同的端到端视频分类技术，包括 InceptionNet [20]、
C3D [21]和 LRCN [22]，建立基准测试结果，准确率分别为 46.4%、56.1%和 57.9%。 

Zhang 等人[23]对膨胀的 3D 卷积网络(I3D)进行优化，得到了对专注层级二分类的最高精度。Liao 等

人 [24]提出深度面部时空网络 (DFSTN)，他们的专注度识别模型包含两个模块，一个预训练的

SE-ResNet-50 用于从人脸中提取空间特征，以及带有全局注意力机制的 LSTM，并在 DAiSEE 数据集上

达到 58.84%的专注度识别准确率。 
总体而言现有的研究方法要么只考虑单一行为特征或特征之间简单的组合，要么则使用端到端模型

对面部区域进行专注度预测。而在专注度识别中，如何有效地将深度学习模型捕获的面部空间特征与多

行为特征相结合，尚未得到深入的探讨。在下一节中，我们将提出一种新的专注度识别方法，我们融合

端到端模型提取的面部特征以及 OpenFace 提取的多行为特征(眨眼频率、注视角度、头部姿势)，并将上

述融合后的特征输入到时序卷积网络(TCN)进行专注度识别。 

3. 本文方法 

我们在图 1 展示了本文提出的方法框架。首先，从给定的视频序列中按照指定的时间间隔提取视频

帧，这些视频帧经过人脸检测并对齐后输入到 SE-ResNet-50 [13]中生成脸部空间特征。同时，我们使用

OpenFace 来提取人脸的行为特征，如头部姿态、注视角度、眨眼率这些特征将连接并组成特征向量，然

后分别将面部特征以及 OpenFace 提取的特征输入到 1D CNN 层，这个层负责学习高级时序特征并进行回

归，该层输出的两种不同模态的特征图连接作为人脸的粗粒度信息和细粒度信息的联合表征，每个视频

帧提取到的特征将作为 TCN 的一个时间步长的输入，TCN 的最后一个时间步长紧接着一个全连接层输

出预测的专注度层级。 

3.1. 脸部特征提取 

脸部是反映一个人情绪状态最具表现力的区域，老师通常通过观察学生的脸部来判断他们的参与度。

直观上理解，脸部包含人类大量的情感信息，并且直接与一个人的专注程度相关联[6]。在本文方法中，

我们利用 CNN 来提取面部空间特征，这些特征对低光照度和遮挡等恶劣条件更具鲁棒性。 
我们采用 SE-ResNet-50 [13]作为骨干网络进行特征提取。SE 注意力模块通过对不同特征通道的依赖

关系建模，自适应地对特征通道进行加权，增强有效特征的表达，通过这些模块与主流的 CNN 架构(如
ResNet)集成，可以显著提高网络表征能力。在训练之前，我们首先使用 OpenFace2.0 工具箱在每一帧中

裁剪面部区域。我们之所以采用 OpenFace2.0 作为人脸检测器，是因为与其他人脸检测算法[25] [26] [27]
相比，OpenFace 2.0 在速度和准确度上有更多的优势。每个人脸图像的大小都被调整为 224 × 224，以匹

配我们模型的输入大小。虽然深度学习可以提取出更鲁棒性的特征，但它需要大量的数据来训练模型，

对于我们的任务，视频的数量比较少，视频帧之间的差异很小。因此，采用长期递归卷积网络[22]等方法

很难获得鲁棒的人脸空间特征。受面部表情识别相关工作的启发[27]，我们利用在人脸识别数据库预训练

的模型，并将其应用于我们的任务。在实验中，我们采用 SE-ResNet-50 [13]在 VGGFace2 [12]上进行预训

练，该数据集包含大量不同姿态不同光照的人脸识别数据，能够帮助我们提取到更多判别性的脸部特征。 
对于每一帧的人脸图像，我们使用 SE-ResNet-50 的最后一个池化层的 2048 维特征向量来进行表示。

同样的，受之前工作[28]所启发，1D CNN 能够学习到短时间粒度的高阶时序表征，正如图 1 所示，我们

把静态面部特征送入 1D CNN 层去获取时序上语义表征。 

3.2. 行为特征提取 

一个人的专注状态在行为上的表现往往体现在眼部行为和头部姿态活动上。 
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Ranti 等人[29]证明，眨眼率是衡量人对视觉内容专注程度的一个重要指标。他们推断，眨眼会在特

定的时间内停止，以最大限度地减少眨眼过程中视觉信息的损失。从频率来看，一个人越专注当前视觉

内容时，停止眨眼的频率越大。所以我们认为眨眼率是比较重要的专注行为的特征。面部动作单元 AU45
的强度表示眼镜的闭合程度[11]。因此 AU45 的强度，也将作为其中一种专注行为特征。 

研究表明，注意力高度集中的情况下，人的视线方向和头部姿态往往更倾向于静止，反之亦然[8] [10]。
此外，在高专注度的情况下，人的眼睛注视方向是视觉内容。因此，视频中的眼睛位置、头部姿态和注

视方向可以认为专注状态的特征。 
对于以上所提及的专注行为特征，我们使用 OpenFace 工具箱分别提取注视方向、头部姿态以及代表

眨眼率的脸部动作单元 AU45 强度。这些特征的输出格式细节描述在[30]中。 
上述描述的这些特征从每一帧中提取，并组合作为每帧的专注行为特征向量，每一帧中提取的特征

维度如下： 
1) 注视角度：包含左右眼 2 个 3 维的注视角度向量和一个 2 维的左右眼平均注视角度(弧度制)。注

视角度特征总的维数为 8。 
2) 头部姿态：头部的任意姿态可转化为 6 个参数(yaw, roll, pitch, x, y, z)，前三个为旋转参数，后三

个为位置参数。头部姿态特征的维数为 6。 
3) 眨眼：脸部动作单元(Facial Action Unit)中代表“眨眼”程度是 AU45 的强度(一个连续值从 0 到 5

表示该面部单元的运动强度)，该特征维数为 1。 
然而根据 Wu 等人[31]的研究，OpenFace 提取的特征在一个小的时间尺度上涉及许多噪声，为了有

效地利用这些特征，它们需要将经历一维卷积处理和时序池化，以减少小的时间粒度中的噪声。因此，

与提取面部静态特征之后的操作类似，我们同样使用两层 1D CNN 对多行为特征进行一维卷积处理。 

3.3. 时序卷积网络 

时间卷积网络(Time Convolutional Network, TCN [32])，它是一种能够捕获上下文信息的时间序列模

型，越来越多用于动作分割[33]、动作定位[34]和其他序列建模任务，同时 TCN 也在连续维度情感识别

里获得最佳的性能[35]。因此，我们利用 TCN 作为时序预测模型，TCN 网络中有三个关键设计：因果卷

积、扩张卷积和残差连接[36]，这赋予了 TCN 强大的时序分析能力，下面我们分别介绍。 

3.3.1. 因果卷积(Casual Convolution) 
TCN 使用了因果卷积，在这种卷积中，如图 2 所示，t 时刻的输出仅与来自 t 时刻和更早之前的时刻

的信息相关，由于使用的是卷积结构，因此 TCN 更适合于并行计算，相比于处理时间序列数据的递归神

经网络 RNN 的串行计算的方式，计算效率更高。 
 

 
Figure 2. Causal convolution structure 
图 2. 因果卷积结构 
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这种卷积计算方式具备如下特性：1) 不存在信息从未来泄露到过去，当前时刻的输出只与观测到的

数据有关；2) 堆叠的因果卷积层越深，网络越能追溯到越久远的历史。因果卷积的条件概率公式可以这

样表示： 

( ) ( )1 11 | , ,T
t ttp x p x x x −=

=∏                                (1) 

其中， tx 表示 t 时刻的信息。 
从图 2 中可以看到，当一个节点需要考虑较久远的信息，那么需要更深的卷积层数，但是此时网络

的参数也会增加，因此为了缓解这一问题，便需要引入扩张卷积模块： 

3.3.2. 扩张卷积(Dilated Convolution) 
因为因果卷积的感受野和卷积层数是呈线性相关的，为了提高计算效率，TCN 应用了扩张卷积(图

3)，即在普通卷积中注入一定长度的空洞，使得在同等卷积核大小的情况下，相比普通卷积的感受野要

更大。综合上述因果卷积的特点可得出，扩张卷积不仅可以捕获过去时间点上的时序信息，而且具备长

期记忆性。对于一维序列输入 nX ∈ 和一维卷积核 { }: 0, , 1f k − → ，对序列元素 s 的扩张卷积运算 F
定义为： 
 

 
Figure 3. Dilated convolution structure 
图 3. 扩张卷积结构 

 

( ) ( )( ) ( )1
0

k
d s d iiF s X f s f i X−

− ⋅=
= ∗ = ⋅∑                           (2) 

式子中 k 为卷积核尺寸，d 为扩张因子，用于控制扩张卷积中注入的空洞个数，当设置 1d = 时，扩张卷

积退化为普通的因果卷积。d 数量上随着网络深度的增加而指数增长，一般的，网络中第 i 层的扩张因子

为 2d 。这使得有较大扩张因子的网络顶层可以捕获到更长的时间依赖关系(long-term dependencies)。 

3.3.3. 残差连接(Residual Connections) 
深层卷积神经网络可以更好地提取到数据更深层次的特征，因此在许多任务上，性能表现优越。然

而，随着网络层数地加深，网络末端的梯度信息很难通过反向传播进行平稳传递，进而使得深层网络的

训练和学习变得困难。 
在本工作中，TCN 利用残差块(图 4)代替了 TCN 层与层之间的连接，由于输入和输出张量可以由不

同的尺寸大小，因此 TCN 应用额外的 1 × 1 卷积层以保持输入和输出张量形状相同，同时使用残差块替

换卷积层，如图所示，每个残差块包含两组扩张卷积和非线性层 ReLU，并添加了权重归一化层(weight 
normalization layer)和 dropout 层进行正则化。 

我们将行为特征和脸部外观特征拼接在一起构成每一个视频帧的特征向量，从每个视频帧提取的特

征向量将作为 TCN 的一个时间步长的输入，TCN 的最后一个时间步长，接着一个全连接层，输出预测

的视频中人物专注度类别。 
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Figure 4. Residual block structure 
图 4. 残差块网络模型结构 

4. 实验 

4.1. 数据集 

我们在一个公开的在线教育情感状态数据集(DAiSEE) [7]进行实验，DAiSEE 由 9068 个视频组成，

每个视频时长 10 秒，总共记录了 113 名印度学生的在线学习情况。每段视频的情绪状态可以分为无聊、

迷茫、专注和郁闷四种状态类型，每个状态都在四个级别(序数类)中的一个，级别 0 (非常低)、1 (低)、2 
(高)和 3 (非常高)。在本文中，重点只放在研究学生在网络学习环境中的专注程度情况。这些视频的帧率

和分辨率分别为 30 帧/秒(Fps)和 640 × 480 像素。数据集分为训练集、验证集和测试集，比例为 6:2:2。 

4.2. 评价指标 

不同的研究人员采用不同的衡量标准来衡量参与度。Gupta 等人[7]将此问题作为分类任务进行处理，

并选取 Top-1 准确率来评估算法在 DAiSEE 上的性能。在我们的实验中，我们使用相同的度量方式来验

证我们方法的有效性。Top-1 精确率是指排名第一的类别与实际结果相符的准确率，Top-1 准确率如下： 
TP

TP FP
P =

+
                                       (3) 

其中 TP 代表真正例，FP 代表假正例。 

4.3. 实验配置 

4.3.1. 网络参数 
我们采用一个带有挤压激励(SE)模块的 50 层 ResNet 进行面部特征提取，并将最后一个平均池化层

的激活输出作为该视频帧的脸部空间特征。为了避免过拟合，我们对每个卷积块都采用 Spatial Dropout
策略，丢弃率设置为 0.2。神经网络中所有神经元权重都使用高斯分布进行初始化。在面部特征提取网络

之后堆叠的两个一维 CNN 层的输出通道分别为 1，1。并且他们的卷积核大小被设置为 5、3。池化层的

步长分别被设置为 2、4。另外，在提取多行为特征之后叠加的两个一维 CNN 层的输出通道分别为 1、1。
卷积核大小分别设置为 5、3。TCN 中总共有 8 层隐层，每层神经元个数为 128，卷积核大小为 7，丢弃
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率为 0.25。在 TCN 最后一个时间步长，一个带有 4 个输出神经元的全连接层用于四分类(对应 DAiSEE
数据集专注度级别数)。 

4.3.2. 网络参数 
我们在神经网络训练过程中，批次大小设置为 128，训练周期设置为 500。采用修正线性单元(RELU)

作为激活函数，优化器采用 RMSprop 优化器，学习率为 0.0001。优化器采用 KERAS 框架中的默认参数，

损失函数采用分类交叉熵函数。 

4.3.3. 实验步骤 
本文提出的融合脸部外观和多行为特征的学生专注度识别网络，其详细如图 1 所示。我们的实验步

骤如下： 
步骤 1：对专注度数据集的视频序列解码提取成帧并保存，并利用 OpenFace 对原始视频帧进行人脸

检测并单独裁剪出人脸数据集，同时，利用 OpenFace 提取视频帧包含头部特征、视线方向等多行为特征

信息并保存。 
步骤 2：使用在大型人脸数据集 VGGFace2 上预训练的 SE-ResNet 模型，对步骤 1 得到的人脸数据

集提取其人脸外观特征信息并保存。 
步骤 3：将步骤 2 得到的人脸外观特征信息和步骤 1 得到的多行为特征信息进行特征融合，以此得

到融合脸部外观和多行为信息的特征。 
步骤 4：构建深度学习网络模型，其网络结构见图 1，详细网络参数和训练过程见 4.3.1 和 4.3.2 节，

其中在训练时，步骤 3 得到的融合后的特征将作为模型的输入。 
步骤 5：对训练后的模型，使用 4.2 节中的评价指标，对模型性能进行评估。对不同特征组合的性能

评估，只需在步骤 3 中对特征进行组合，并调整深度学习网络模型中相对应的特征通道，其余步骤不变。 

4.4. 实验结果与分析 

我们的方法在 DAiSEE 数据集上实验，表 1 展示和其他工作比较的结果，我们的方法分别与基于端

到端模型的方法：C3D [21]，LRCN [7]，DFSTN [24]进行比较，以及当前最优算法 DERN [19] (基于特征

的方法)进行比较，可以看到，我们提出的方法性能要优于以往无论是基于端到端学习的方法还是基于特

征的方法，我们的方法比最先进的 DERN 算法(60%)提高 1.4%，比起最好的端到端模型 DFSTN 方法(58.8%)
提高 2.6%。 
 
Table 1. Accuracy of different methods on DAiSEE [7] dataset 
表 1. 不同方法在 DAiSEE [7]数据集上的精确度 

Method Top1-acc 

C3D (Fine Tunning) [21] 57.6% 

LRCN [7] 57.9% 

DFSTN [24] 58.8% 

DERN [19] 60.0% 

Ours 61.4% 
 

同时我们为了进一步研究各特征在专注度识别中的重要性，我们比较面部外观特征和行为特征之间

不同组合的实验，实验结果如表 2，在只有面部外观而不加其他行为特征的时候，我们的模型也有 58%
的准确度，稍微优于表 1 中基准模型 LRCN。这表明我们 SE-RESNET-50 + TCN 的骨干模型，比起普通
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CNN + LSTM 的网络的性能要更好，这也得益于其在大型人脸数据集上充分的预训练，以及带有注意力

模块的残差网络强大的特征提取能力，同时，可以看到，在面部外观特征的基础上，单独加入头部姿态、

凝视、以及 AU45 这些特征，都比起单独的面部特征的性能要更好：1) 在这些行为特征中，提升性能最

好的是头部姿态，相比于仅使用面部外观的模型提升了 1%，它与[37]中的发现是一致的，[37]认为头部

的运动，例如摇头、点头也被认为是区分专注程度的标志。2) 其次是 AU45 (眨眼率)，相比于面部外观

的模型提升了 0.5%，这与 ranti 等人[29]的研究相一致，研究表明眨眼率为个人行为和认知参与视觉内容

提供一个可靠的衡量标准。3) 最后是凝视，相比于面部外观的模型提升了 0.3%，许多研究[38] [39]表明，

人的视线角度和注意力焦点有关。4) 而当我们综合考虑这些特征，我们的模型具有更好的性能。 
 
Table 2. Performance of different feature combinations 
表 2. 不同特征组合的性能表现 

Feature Top1-acc 
Facial Appearance 58% 

Head Pose + Facial Appearance 59% 
Eye Gaze + Facial Appearance 58.3% 

AU45 + Facial Appearance 58.5% 
Head Pose + Eye Gaze + Facial Appearance 60.3% 

Head Pose + Eye Gaze + AU45 + Facial Appearance 61.4% 
 

在 DAiSEE 中，专注度四种标签的数量之比为 1:8:73:67，由于高度不平衡的数据分布，过去的方法

没有一个能够正确对少数类别(低专注度类别)的样本进行正确分类(专注度 0 和 1)。图 5 展示之前端到端

方法、以及本文提出方法的混淆矩阵，纵轴代表真实类别，横轴代表预测类别。混淆矩阵中的数字代表

预测为该类别的样本数量占其真实样本数量的比例，可以看到没有一种端到端方法能够正确对少数类别

(专注度 0 和 1)的样本进行分类。然而，我们提出的脸部外观+行为特征的方法(图 5(c))，能够对类 1 中的

部分样本进行正确分类，这表明加入行为特征可以提高对低专注度类别的样本分类。 
 

 
Figure 5. Engagement-level confusion matrices of different methods on the DAiSEE dataset [6], (a) C3D fine tuning, (b) 
LRCN, (c) facial appearance only (proposed), (d) Face appearance + behavioral features(proposed) 
图 5. 不同方法在 DAiSEE [6]数据集上的专注度层级的混淆矩阵，(a) C3Dfine tuning，(b) LRCN，(c) 仅使用脸部外

观(本文方法)，(d) 使用脸部外观 + 行为特征(本文方法) 
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与高专注度样本相比，低专注度样本的身体姿势和面部表情变化更大，见图 6。由于我们的面部特

征提取网络在大型人脸识别数据集上(包括大量样本)进行预训练，并且在特征融合期间加入从视频帧中提

取头部姿态、注视方向、以及眨眼率这些与专注行为有关的特征，使得该模型在识别少数的低专注度类

别样本优于先前方法。 
 

 
Figure 6. Representative disengaged (left) and engaged (right) samples 
图 6. 代表性的低专注度(左)和高专注度(右)样本 

5. 结论 

在本文中，我们提出了一种新的专注度识别框架，相比于现有的端到端识别网络，我们的模型综合

考虑脸部外观以及多种细粒度的行为特征进行专注度识别，一方面，我们的脸部外观网络在大型人脸数

据集 Vggface2 上进行预训练，以获得更具有判别性的空间人脸特征。另一方面，我们通过 OpenFace 提

取到学生的头部姿态、注视角度、眨眼率这些细粒度的专注行为特征。实验证明，我们所提出的方法，

在 DAiSEE 数据集上的专注度分类精确度达到 61.4%，比现有的方法要好。同时，通过不同特征组合的

实验，也证明我们所提取的细粒度行为特征和粗粒度的面部外观特征之间具有互补的作用。最后，我们

还比较了不同方法在 DAiSEE 数据集上的专注度识别混淆矩阵，结果表明，我们的方法相比对比方法在

低专注度类别识别效果要好。 

6. 未来展望 

在当前专注度识别领域，大多数专注度识别数据集仍然是基于视频信息，但音频是反映学习者专注

度的一个重要信息，未来的研究者在构建专注度识别数据集时，还应该考虑加入音频信息，基于多模态

信息的专注度识别可能是一个有潜力的研究方向，此外，对于专注度类别不平衡问题，可以考虑借鉴异

常检测的思路，提高模型对低专注度类别的识别准确度。 
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