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基于人脸检测的大学课堂关注度研究
*
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摘要:【目的】利用深度学习的人脸检测技术为课堂教学评价提供新的方案。【方法】构建适用于课堂教学的人脸检测级联

卷积神经网络模型,并进行相应优化,提出了基于统计人脸检测的抬头率来量化课堂关注度的方法。【结果】通过检测和

统计课堂视频中的人脸,计算出学生的抬头率,统计出学生的课堂专注度以及时间分布,帮助教师及时准确地了解课堂教

学情况。【结论】通过大量的测试和优化,该系统在人脸检测中具有较好的有效性和可靠性,可以为学生提供个性化教学,
同时为教师提升课堂教学质量和教学效率提供参考。
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课堂教学是衡量教师教学质量的主要内容。学生作为课堂学习的主体,他们的课堂专注度可以评价学生是

否有效地参与课堂学习,这是实现教师有效教学的一个重要的因素。教师希望在课堂教学过程中能够实时、全
面、准确地掌握学生的学习情况,以便调整教学进度和内容,达到更加有效的教学效果。然而,目前教师普遍通

过课堂观察以及提问等方式来实时了解学生的课堂学习情况,这会造成课堂信息传递与反馈的滞后性和片面

性。并且,随着智能手机等电子设备的普及,目前的课堂教学过程中,出现了大批“低头族”。因此,通过统计“抬
头率”可以在一定程度上判断学生的课堂专注度,从而有助于有效地提升课堂教学效率[1]。

人脸检测是人脸识别的前提和组成部分,也是计算机视觉技术的重要分支。传统的人脸检测技术受限于算

法和设备条件,实时性和准确率都无法满足现实场景的需求,且在光线暗、有遮挡等不利条件下表现不佳。近些

年来,随着机器学习、深度学习在图像和计算机视觉领域的进一步发展和应用,人脸检测技术取得了显著的进

步。基于深度学习的人脸检测技术具有精度高、鲁棒性强等特点,因此在教室等较大场景中也能表现出优秀的

时效性和准确性。
本文基于高校的教室场景,利用深度学习建立人脸检测系统,通过实时检测和统计课堂上学生的人脸数,计

算出“抬头率”等课堂特征,并对学生的课堂专注度进行分析,以期为评估学生听课效率和改善课堂教学质量提

供科学的解决方案。

1相关研究

现代人脸检测技术主要分为两类:基于手工特征的人脸检测和基于深度学习的人脸检测[2-9]。基于手工特

征的人脸检测技术的主要代表是Viola和Jones在2001年提出的“V-J算法”[2],该算法利用 Haar-like特征和

Adaboost算法,将“级联”的概念引入到人脸检测方法中,保证了人脸检测的实时性和较好的准确性,在当时取得

了巨大的突破。2012年,以AlexNet[3]为代表的卷积神经网络(CNN)方法被广泛应用在目标检测领域,精度取

得了显著提升。2015年,FacenessNet[4]结合人脸特征及目标检测方法,将深度学习应用在人脸检测中,在人脸

数据集FDDB中创下新的精度记录。2016年,Zhang等人[5]将多任务学习、级联与CNN相结合,将人脸检测和

人脸对齐技术融合,提出了 MTCNN,使用了三级网络结构,在保证检测速度的同时,将精度再次提高。2018年

初,Zhang等人[6]提出FaceBoxes,结合了目标检测中Faster-RCNN[7]和SSD[8]的方法,提出了基于两个不同量
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级的CNN的人脸检测算法,在保证精度的前提下,实现了在CPU环境的模型训练和检测过程。
计算机、互联网技术的进步以及图像处理、模式识别等理论的发展,推动了智能视频监控系统的应用[10]。目

前的智能视频监控系统中应用的人脸检测技术大多使用传统检测技术,广泛应用在银行、交通运输等行业。而

教育行业的人脸检测和人脸识别等技术主要应用于远程教育、在线课堂等领域[11]。例如:冯满堂等人[12]在2011
年的工作中将表情识别技术带入远程课堂中,首次实现了网络环境下的表情识别和感情判断系统,提高了远程

教学的效率和用户满意度。程萌萌等人[13]构建了包括教师、学生、课程、情感等4部分的智能教学系统结构模

型,创新性地利用表情识别与视线跟踪技术实现情感模块的反馈,为网络学习中情感反馈机制的发展提供技术

支持。孙波等人[14]使用图像特征提取技术技术将普遍的人脸表情特征和个人面部特征相分离,排除了个人因素

对普通表情识别效果的干扰,提高了表情识别的准确性,并将此应用在三维虚拟学习平台 MagicLearning的师

生情感交互子系统上,成功地实现了基面部表情的学习者情感识别及情感干预功能。詹泽慧等人[15]结合Facial
recognition和眼球追踪技术,开发了远程学习者的情感与认知识别模型,该模型很大地提高了网络环境下学习

者状态判断的准确率,并且添加了模型对学习者的情感和认知支持。侯立刚等人[16]利用传统的V-J人脸检测方

法建立了基于学生抬头率的课堂评估系统。韩丽等人[17]通过分析学生的课堂状态,总结出了倾听、理解、疑惑、
抗拒和不屑这5种学生听课状态,并对每种状态对应的面部表情进行具体分析,初步建立了基于面部表情的课

堂评估标准。

Kevin和Joyc[18]的研究中对课堂专注做了如下定义:上课注意听课,当个案正在被记录时要眼睛看老师或

相关的学习材料(如课本、练习题),参与到课堂的学习中,具体表现为:1)一直坐在椅子上;2)保持安静;3)注意

看老师或学习资料。本文在已有的研究基础上,针对教室场景和教学课堂环境对 MTCNN和FaceBoxes进行了

相应的优化和融合,提出了一种基于深度学习的人脸检测方法。通过对人脸检测结果的处理和分析得到班级和

学生个人的抬头听课情况,从而提出了一种分析学生专注程度、评价课堂教学质量的方法。

2系统设计

基于深度学习的人脸检测方法,通过视频监测课堂教学过程中学生的面部情况,获得学生的“抬头率”等数

据。然后融合 MTCNN和FaceBoxes来构建人脸检测的CNN模型,使用网络人脸数据集对面模型进行训练和

调试参数;将本地的课堂教学视频输入模型,对模型进行测试和优化,使模型对本地数据满足精度和实时性要

求。最后,通过统计学生个人和课堂整体的学生“抬头率”数据,设计出合理的课堂教学评价方案,帮助教师全面

准确的掌握课堂教学情况。

图1 系统实现流程

Fig.1 Systemimplementationprocess

本系统的人脸检测算法部分使用Python作为主要的编程语

言,使用了OpenCV-Python、PIL、Matplotlib等作为视频和图片

的读取、处理和输出工具,使用 Numpy等作为系统中的数据处

理工具,采用Facebook团队开发的深度学习框架Pytorch0.4.0
搭建和训练本系统中的人脸检测CNN模型。系统的实现流程

如图1所示。
通过使用 OpenCV自带的 Haar-like人脸检测模块以及网

络上开源的人脸检测CNN模型,对教室多人场景的图片进行测

试,发现两者分别存在检测精度过低和速度过于缓慢的问题。因

此,本文借鉴了 MTCNN和FaceBoxes来进行人脸检测模型搭

建,并针对教室课堂场景进行了优化和改进。

2.1CNN人脸检测模型

为了权衡人脸检测的精度和实时性,本文采用了将不同尺度和规模的3个CNN(CNN1,CNN2,CNN3)级
联的方式组成最终的人脸检测模型。CNN1至CNN3的网络尺度和规模逐步加大,CNN1迅速检测出大量候选

的人脸框和置信度,通过CNN2使用非极大抑制方法(Non-maximumsuppression,NMS)进行初步筛选[19],筛
选后的结果再通过CNN3进行最终的筛选和边框回归(Boundingboxregression)[20],从而标定出最终的人脸

框。本文的级联CNN人脸检测模型和人脸检测过程如图2、图3所示。
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图2 人脸检测网络模型

Fig.2 Facedetectionnetworkmodel

图3 人脸检测过程

Fig.3 Facedetectionprocessdiagram

本文使用网络下载的开源有标记的人脸数据集FDDB[21]对3个CNN网络进行训练。FDDB训练集为12×
12的RGB图片,输入CNN1进行训练,输出尺度为1×1×2和1×1×4的多维数组,分别表示人脸分类信息(置
信度)和定位信息;将CNN1得到的人脸定位框输出为图片,尺度变换后输入CNN2进行处理,输出经过筛选的

人脸分类信息和定位信息;CNN3的处理过程和CNN2类似,提高了分类和定位的精度,并加入了边框回归,输
出最终的检测结果。其中,为了减少CNN1的网络参数,使用了带有(2+4)个1×1卷积核的卷积层代替了全连

接层作为输出层,并对分类信息使用softmax作为激活函数。
对于人脸分类信息,使用交叉熵方程作为损失函数:

Lclass=∑
i

(-yclassi ln(ŷclassi )+(1-yclassi )(1-ln(ŷclassi )))。

对于人脸的定位信息,使用欧式距离方程作为损失函数Llocate=∑
i

ŷbox
i -ybox

i
2
2,其中:ŷclassi 和ŷbox

i 分别表

示模型输出的分类信息和定位信息数据,yclassi 和ybox
i 是对应的标记数据(Groundtruth)。对两个损失函数使用

随机梯度下降(Stochasticgradientdescent)求取最优解,得到3个CNN的网络参数。

2.2模型优化

使用本地拍摄的课堂图片,对训练好的人脸检测模型进行测试。在使用较大场景、人数较多的图片进行测

试时,人脸检测模型主要存在漏检率高、速度慢等问题。针对这些问题,做出了以下调整和优化:

1)图片预处理:根据具体场景,生成相应的图像金字塔(Imagepyramid),大量减少了输入CNN模型的数据

量。一般地,基于CNN的人脸检测方法需要对待检测侧图片进行大量的尺度变换,构成图像金字塔,以检测出

不同大小的人脸。在课堂场景中,学生位置相对固定,人脸尺度差距不大,根据实验设备拍摄的视频中学生的人

脸尺度,生成了较小规模的图像金字塔,加快了模型的运行速度。图像金字塔的生成公式为I=psize×
dsize
fsizemin

×

ηk,其中:I表示Imagepyramid的尺度;psize为图片尺度;dsize表示检测尺度,本模型取12;fsizemax和fsizemin分别表示
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最大人脸和最小人脸,通常为20;η为缩放率,本模型取 2
2
;k=0,1,2,…表示缩放次数。缩放次数由最大人脸决

定,当I≤ psize
fsizemax

时不再缩放,图像金字塔生成完成。

2)超参数调试:经过大量的实验,对迭代次数、学习率、筛选阈值等超参数进行多次调整和尝试,重新训练模

型并在验证集上测试。最终,将通过筛选的人脸偏移角度范围大致确定在正负30°之间,以获得“有效听课”人
脸。

3)在本地的课堂照片中截取人脸图像进行标记,作为训练集对CNN3进行迁移训练[22]。本研究对本地课

堂照片进行了随机分割、镜像、改变色调等预处理,使用工具对有效人脸进行标记。通过迁移学习,在CNN3现

有参数的基础上进行再次优化训练,增强了人脸检测模型的适应性。
通过优化,人脸检测模型的漏检率显著降低,准确率和检测速度提高,在测试图片上的优化效果见图4。

图4 模型优化前后的人脸检测效果对比

Fig.4 Comparisonoffacedetectionresultsbeforeandaftermodeloptimization

本研究使用了100张本地的课堂场景图片对优化后的人脸检测模型进行了测试,并且通过人为对比和统

计,得到在人数大于40人的教室场景中,模型在每一张图片中的误检数(Falsepositives)为σ≤2。在这100张图

片中的平均查全率(Areragerecallration)为xrecall=94.6%。因此,经优化后的CNN模型对于大型教室场景中

的人脸检测具有相当的准确性和可靠性,能够基本满足实验要求。

2.3课堂专注度分析

在课堂上,每隔一定时间间隔对学生进行一次人脸检测,记录每一次检测到的人脸数量和位置信息,通过统

计方法计算出课堂上学生的抬头率,并根据学生个人和班级整体的抬头率数据分析学生的课堂专注度情况。

2.3.1个人抬头率 可以通过学生个人的抬头率了解课堂上每个学生的听课情况。每隔一定时间间隔对课堂上

的所有学生进行一次人脸检测,对检测到的人脸进行编号,代表每位同学,但由于每一次检测到的人脸数可能不

同,所以同一编号可能不代表同一个人。因此,在基于人脸检测的个人抬头率计算中,对同一个人的定位是一个

关键问题。在课堂环境中,由于学生个体以及拍摄设备在教室里的位置都相对固定,可以认为在同一个位置,不
同时间检测到的人脸为同一名同学。因此,本文采用计算交并比(Intersectionoverunion)的方法实现同人定位,

公式为IAB=A∩B
A∪B

。

遍历每个时间间隔检测到的所有人脸框,分别与目标人脸范围计算I值,当I值大于阈值时,该人脸框与目
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标人脸表示同一人。计算这个人脸出现的次数在总检测次数的占比,即这名学生在该课堂上的个人抬头率

αindi =
Ti

T×100%
。其中:Ti 表示学生i人脸被检测到的次数,T 表示该堂课上总的人脸检测次数。

2.3.2整体抬头率 整体抬头率是指每个时间间隔内,全班抬头的人数对总人数的占比,可以反映课堂上学生整

体听课的即时情况。本文计算每一次检测到的人脸数对学生总人数的占比,再计算平均值,可得到课堂的平均

整体抬头率αent=1T∑
T

t=1

nt

N×100%
。其中:nt 表示第t次检测到的人脸数,N 表示学生总人数。

2.3.3基于抬头率的课堂专注度分析 通过计算所得的学生个人和班级整体的抬头率,可以从一定程度上对课

堂中每个学生以及班级整体的专注度情况做出大致的判断。经过多次实验,并结合对课堂视频的人为分析结

果,可以得出以下规律:αent∈

(0,0.5)
[0.5,0.7]
(0.7,1

ì

î

í

ïï

ïï )
。

对于一般的课堂,当班级整体抬头率低于0.5时,学生的课堂专注度较差;当抬头率在0.5到0.7之间,学生

的课堂专注度良好;而当抬头率高于0.7时,学生整体通常表现得十分专注。
而对于学生个人来说,除了统计他在整个课堂中的抬头率,在各个时间点低头、抬头行为与班级整体行为的

契合程度也是判断学生个人专注度的一个要点。在某一时间段内,如果某个学生一直处于低头状态,而班级整

体的抬头率大于0.7,可判断该学生在这段时间内不够专注;而如果在这段时间内班级整体的抬头率低于0.5,
此时可能为低头笔记等行为,则可认为该学生的专注程度较高。

图5 学生个人和整体的抬头率检测情况

Fig.5 Ratedetectionofstudentindividualandoverallhead-lift

表1 student0与班级整体行为契合度分析

Tab.1 Fitanalysisofstudent0andclassbehavior

整体抬头率低于0.5 整体抬头率高于0.7

该生低头次数 221 97

是否专注 专注 不专注

3基于人脸识别的课堂专注度应用

在实验中,通过长达约40min课堂视频进

行分析,视频格式为 .mp4,帧宽1280,帧 高

720,帧率为每秒30帧。将视频输入系统中,每
隔2s进 行1次 检 测 和 计 算,总 共 进 行 了 约

1200次检测。选取了第1位同学(记为“student
0”)作为学生个人抬头率的计算样例。经计算可

得这位同学在课堂中的抬头率为αind0 =56.04%,
班级整体的抬头率为αent=58.24%,整体专注度

良好。该名同学和班级整体的抬头率具体检测

情况如图5所示。
同时,将编号为student0的学生低头行为

与班级整体行为的契合度进行计算。在整堂课

程的1200多次检测中该生低头总次数为534
次,同时统计该学生低头时刻班级整体的抬头率

情况。如果整体抬头率低于0.5,该学生的状态

与整体契合,视为专注;如果这些时刻的班级整体抬头率高于0.5,视为不专注。统计结果如表1所示。
由表1可知,该学生在1200多次检测中,有534次未检测到人脸,其中有221次班级整体的抬头率低于

0.5,即超过半数学生没有抬头,此时该学生的低头行为与整体契合,视为专注;97次班级的整体抬头率高于

0.7,即有超过70%的学生抬头听讲,而该学生此时可视为不专注。
对各个时段班级的整体抬头率进行分析,可以得到整堂中的不同时段学生整体的专注情况,见图6。根据图

6的数据,对学生整体抬头率每隔10min计算一次平均数,得到学生的抬头率、专注度的分时段表,见表2。
从表2中可以看到,学生整体的课堂专注度是随课堂的时间进程变化的。课堂的前20min整体表现良好,

在20~30min时间段学生的专注程度达到顶峰,随后开始下滑,在课堂最后的10min达到最低点。实验结果与

相关研究中所述的大多数大学生在上课时注意力集中时间保持在60%~80%的规律相吻合[23]。教师也可根据

此规律,调整授课方案,尽量不要把重要的教学内容安排到课堂最后的10min。
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图6 学生整体的抬头率检测情况

Fig.6 Detectionofoverallhead-liftrate

表2 抬头率、专注度分时段表

Tab.2 Head-liftrateandconcentrationtimetable

时段/min 整体抬头率 课堂专注度

0~10 0.5607 良好

10~20 0.6089 良好

20~30 0.7433 优秀

30~40 0.3742 差

4总结

在系统实现和实验的过程中发现,对于类似本文的大场景多目标检测,MTCNN等多网络级联算法速度较

慢,而端到端(Endtoend)的算法在训练和运行速度上均有很大的优势,精度也能符合大部分的需求,如YOLO
算法。针对课堂教学的应用需求,结合当前的深度学习和人脸检测技术,本文提出了在课堂环境中具有高精度

和及时性的人脸检测算法和“抬头率”的计算方法,以及基于此的学生专注度分析方法。该方法具有有效性和可

靠性,为评估和改善学生听课效率和课堂教学质量提供了科学的解决方案,尤其是对课堂“低头族”有较大的监

督和警示作用,对于教师的教学方案也具有建议和指导意义。今后考虑借鉴YOLOv3等方法搭建训练新的人

脸检测系统,提升系统运行速度,并加入人脸识别、表情识别等内容,作为新的教学评价指标,增加系统的准确性

和鲁棒性。
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TheResearchofCollegeClassroomFocusBasedonfaceDetection

TANGKang,XIANQiang,LIMingyong
(CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Basedonthetechnologyofdeeplearningfacedetection,anewprojectisprovidedforclassroomteachingevalua-
tion.[Methods]Combinedwithfacedetection,itconstructsclassroomappropriatefacedetectionoptimizedcascadeconvolutional
neuralmode,andproposesanewmethodtoanalyzeclassfocusbasedonhead-liftrate.[Findings]Throughthedetectionandnu-
merationofthestudents’facesinthevideo,thehead-liftrateiscalculatedtoanalyzetheclassfocusandtimeallocation,inorderto
helptheteacherstobeacquaintedwiththeclassteachingsituation.[Conclusions]Withamultitudeoftestsandoptimization,this
systempossessesvalidityandreliabilityinfacedetection,whichalsooffersanindividualizedlearningforstudentsandenhancesthe
classroomteachingqualityandefficiencyforteachers.
Keywords:deeplearning;facedetection;head-liftrate;classfocus;instructionalevaluation
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