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引言1

课堂教学是知识传授与能力培养的主阵地，学生的

课堂行为是其学习状态、参与程度及情感体验最直接的

外在表现。传统的课堂行为观察与记录多依赖于教师的

现场主观判断或课后人工回看录像，这种方式不仅效率

低下、覆盖面有限，而且易受观察者主观经验影响，难

以实现客观、量化与持续性的分析。这种分析方式的局

限性已成为精细化教学管理与个性化学习指导的瓶颈。

论文将围绕“如何利用深度学习技术实现行为分析”以

及“分析结果如何服务于教学实践”两个核心问题展开，

梳理关键技术，分析应用价值，并展望未来趋势，以推

动信息技术与教育教学的深度融合。

一、基于深度学习的课堂行为分析技术框架

一个完整的基于深度学习的课堂行为分析系统通常

包括数据采集、预处理、特征提取与模型训练、行为识

别与分类等几个关键环节。

（一）数据采集与预处理​

数据是深度学习模型的“燃料”。课堂行为分析的数

据源主要为部署在教室前后方的摄像头所采集的视频流。

为保护隐私，通常会对学生面部进行模糊化处理或直接

采用骨架关键点检测技术，避免使用原始人脸图像。数

据预处理是保证模型性能的重要步骤，包括：
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1. 视频抽帧：将连续的视频流按一定频率（如每秒

1-5 帧）抽取为图像序列。

2. 图像增强：通过对图像进行旋转、缩放、裁剪、

调整亮度对比度等操作，增加数据的多样性，提升模型

的鲁棒性和泛化能力。

3. 目标检测与定位：利用预训练的目标检测模型

（如 YOLO、SSD、Faster R-CNN 等）在每帧图像中定位

出每个学生的位置，生成边界框（Bounding Box）。这一

步将群体场景分解为独立的个体分析单元。

（二）关键行为定义与标注​​

明确需要识别的行为类别是模型训练的前提。研究

者通常根据教学评价的实际需求，将学生课堂行为定义

为若干离散的、可观察的类别。常见的类别包括：

（1）正向行为：抬头听讲、举手、做笔记、与老师 /

同学互动。

（2）负向行为：低头（可能玩手机、睡觉）、左顾右

盼、交头接耳、趴桌。

行为定义需要具备明确性和可区分性。随后，需要

组织人工对预处理后的图像或视频片段进行标注，为每

一段数据打上对应的行为标签，形成监督学习所需的训

练数据集。

（三）核心深度学习模型与应用​​

深度学习模型是行为分析系统的“大脑”，其选择与

设计直接决定了分析的准确性与粒度。

基于卷积神经网络（CNN）的静态行为识别：CNN

是处理图像信息的首选模型。对于单帧图像，可以直接
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摘　要：随着教育信息化与智能化进程的不断深入，课堂行为分析作为教学评价与质量提升的关键环节，正经历从

传统人工观察到智能自动化分析的范式转变。深度学习技术凭借其在图像、视频等非结构化数据特征提取与模式识

别上的卓越能力，为高效、精准、大规模的学生课堂行为分析提供了强有力的技术支撑。本文首先阐述了学生课堂

行为分析的研究背景与意义；接着，系统梳理了基于深度学习的学生课堂行为分析技术框架，包括数据采集与预处

理、关键行为定义、主流深度学习模型（如卷积神经网络CNN、循环神经网络RNN及其变体、目标检测算法等）

的应用原理；然后，重点探讨了该技术在课堂专注度评估、教学效果量化评价、个性化教学干预等核心场景的具体应

用；最后，深入分析了当前研究面临的数据隐私、算法偏差、模型泛化能力等挑战，并对未来多模态融合、可解释性

AI、边缘计算等发展方向进行了展望。本研究旨在为智慧课堂的构建与教学模式的创新提供理论参考与实践路径。
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将裁剪出的学生区域图像输入到 CNN（如 ResNet、VGG

等）中，训练一个分类模型，用以识别该瞬间的姿态，

如“举手”、“抬头”等。这种方法简单高效，但无法捕

捉行为在时间维度上的连续性。

基于双流网络（Two-Stream Networks）的改进：为

弥补 CNN 在时序信息上的不足，双流网络应运而生。它

包含两个并行的 CNN 分支：空间流（Spatial Stream）处

理 单 帧 RGB 图 像， 捕 捉 外 观 特 征； 时 间 流（Temporal 

Stream）处理多帧图像的光流（Optical Flow）图，光流

描述了相邻帧间像素的运动信息，能有效表征动作。最

后将两个分支的特征融合后进行分类，显著提升了动态

行为识别的准确率。

基 于 3D 卷 积 神 经 网 络（3D-CNN）：3D-CNN 将 卷

积核从二维扩展至三维（宽、高、时间维），能够直接从

视频片段中同时提取空间和时序特征。它避免了计算光

流的开销，是一种端到端的行为识别方法，但对计算资

源的要求更高。

基 于 循 环 神 经 网 络（RNN） 与 长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）的时序建模：对于“记笔记”、“持续交头接

耳”等持续时间较长的行为，需要模型具备对长序列数

据的记忆能力。可以先使用 CNN 对视频每一帧提取高级

特征，然后将这些特征序列输入到 RNN 或其改进版本

LSTM/GRU 中。LSTM 通过其门控机制，能够学习时间序

列中的长期依赖关系，从而更好地理解和分类连续的行

为模式。

基于目标检测与姿态估计的细粒度分析：除了直

接分类，更精细的分析依赖于人体姿态估计技术（如

OpenPose）。该技术可以精准地定位出人体各个关节点的

位置（如鼻、肩、肘、腕等）。通过分析这些关键点坐标

的角度、速度、轨迹等，可以推导出更丰富的行为信息，

例如：通过头肩关键点的角度判断视线方向（是否看黑

板），通过手部关键点的运动轨迹判断是否在书写。这种

方法不依赖于具体的外观，泛化能力更强，且能更好地

保护隐私。

在实际系统中，上述模型往往会结合使用，形成复

杂的网络结构，以兼顾空间、时序信息的利用和计算效

率的平衡。

二、课堂行为分析的核心应用场景​​

将技术分析的成果转化为教育生产力，是研究的最

终目的。学生课堂行为分析在以下场景具有广阔的应用

前景。

（一）学生课堂专注度量化评估​​

专注度是衡量学生学习投入的核心指标。系统可以

通过统计单位时间内（如一节课）学生“抬头听讲”等

正向行为的持续时间占比，并结合其头部姿态、视线方

向等细粒度信息，构建一个量化的专注度指数。这个指

数可以用于：

个体关注：教师可以快速发现长期专注度偏低的学

生，及时给予提醒和关怀。

群体态势感知：实时展示全班的平均专注度曲线，

帮助教师洞察教学节奏的吸引力。例如，当播放某段视

频或讲解某个难点时，如果全班专注度普遍下降，教师

可以反思教学内容的呈现方式。

（二）教学效果量化评价与教研支持​​

传统的学生评教和督导听课存在滞后性和主观性。

课堂行为分析为教学评价提供了客观的数据支撑。

教师教学行为关联分析：在分析学生行为的同时，

也可以识别教师的行为（如讲授、板书、巡视、提问）。

通过分析不同教学行为下学生群体专注度的变化，可以

量化评估各种教学策略的有效性。

教研数据分析：学校管理层可以纵向比较不同班级、

不同学科、不同教师授课下的课堂行为数据，发现教学

中的共性问题和优秀实践，为校本教研和教师培训提供

精准导向。

（三）个性化学习干预与智慧课堂构建​​

这是行为分析价值的最高体现，即实现从“群体化

教学”到“个性化关怀”的跃迁。

实时预警与干预：系统可以设定规则，当检测到某

个学生出现长时间的负向行为（如持续趴桌）时，向教

师的智能终端发送匿名预警，提示教师适时进行非打扰

式的干预，如走近提问或轻拍肩膀。

学情档案与个性化反馈：为每个学生建立长期的课

堂行为学情档案，记录其在不同科目、不同教学内容下

的表现趋势。教师和家长可以基于数据，与学生进行更

有效的沟通，共同制定改进策略。

自适应学习环境：在高度智能化的未来课堂中，分

析系统可以与教学设备联动。例如，当系统检测到多数

学生对当前内容感到困惑（表现为交头接耳、疑惑表情

增多）时，可自动提示教师重复讲解，或推送相关的辅

助学习资源到学生的平板电脑上。

三、挑战与展望​​

尽管基于深度学习的学生课堂行为分析展现出巨大

潜力，但其走向大规模成熟应用仍面临诸多挑战。

（一）面临的主要挑战​​

尽管基于深度学习的学生课堂行为分析技术前景广

阔，但其实际应用仍面临多重挑战。首要问题是数据隐

私与伦理。教室监控涉及敏感个人信息，存在隐私泄露

风险。解决方案包括采用骨架关键点、人脸模糊化等技
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术手段，并建立严格的数据管理规范，以实现隐私保护

与有效分析的平衡。

其次，模型的泛化能力不足。现有模型多在特定场

景的小规模数据上训练，容易过拟合。当应用于不同教

室环境时，性能会显著下降。提升模型对光照、视角等

变化的适应性是未来的研究重点。

第三，算法公平性值得关注。训练数据若缺乏多样

性（如年龄、人种等），可能导致对特定群体的识别偏

差，影响教育公平。确保算法对所有学生群体都保持准

确至关重要。

此外，复杂行为的识别精度仍有待提高。对“做笔

记”“思考”等高级认知行为的识别准确率较低。需要结

合课件内容、语音语义等上下文信息来突破这一瓶颈。

最后，计算成本与实时性是落地障碍。复杂模型难

以在普通教室设备上实时运行。模型轻量化和边缘计算

是可行的解决方向。

（二）未来展望​​

为应对当前挑战并拓展应用深度，基于深度学习的

学生课堂行为分析研究将呈现以下几个重要发展趋势。

首先，多模态信息融合将成为主流方向。通过融合视觉、

音频（如课堂对话、笑声叹息）以及文本（如板书内

容）等多源信息，能够为理解课堂互动和认知过程提供

更全面的视角。例如，结合学生举手的行为特征与其提

问的音频内容，可以更准确地评估其参与的质量和深度。

其次，针对高质量标注数据稀缺的瓶颈，小样本与

自监督学习将发挥关键作用。利用自监督学习技术在大

量易于获取的无标签视频数据上进行预训练，让模型先

学习通用的时空特征表示，再使用少量有标注的数据进

行微调，可以大幅降低对昂贵且耗时的人工标注的依赖，

推动技术更快速地应用于不同场景。

第三，提升模型透明度的可解释性 AI（XAI）将日

益受到重视。未来的系统不仅需要输出行为分类结果，

更应能解释其判断的依据，例如指明是哪些关节点的空

间关系或运动轨迹导致了“分心”的判定。这能显著增

强教师和决策者对系统输出的信任感，并使分析结果不

仅能指出现象，还能揭示现象背后的原因，有助于发现

更深层次的教学规律。

最后，在部署方式上，边缘计算将成为实用的落地

路径。将轻量化后的分析模型直接部署在教室本地的计

算设备上，实现数据在源头的本地化处理，仅将分析结

果（如统计报告）上传至云端。这种模式能有效降低网

络带宽需求、保障实时反馈效率，并能从源头上避免原

始视频数据的传输与集中存储，从而在最大程度上保护

学生和教师的隐私安全。

结论​​

综上所述，基于深度学习的学生课堂行为分析是教

育技术领域一个极具前景的研究方向。它通过计算机视

觉和深度学习算法，将原本主观、模糊的课堂观察转化

为客观、量化的数据，为教学评价、学情诊断和个性化

干预提供了前所未有的科学工具。当前，该技术已在专

注度评估、教学分析等场景展现出初步应用价值，但在

数据隐私、模型泛化、精细识别等方面仍面临挑战。未

来，随着多模态融合、可解释AI、边缘计算等技术的发

展，以及教育伦理规范的不断完善，我们有理由相信，

深度融合AI技术的智慧课堂将能更好地实现“因材施

教”的教育理想，最终服务于学生的全面成长和教学质

量的持续提升。
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