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摘    要   随着在线教育的普及, 学生参与度预测 (SEP)已成为评估教学效能的核心任务. 尽管视觉语言模型 (VLMs)在通

用多模态表征学习中表现卓越, 但直接迁移至 SEP领域时, 受限于对细粒度面部微表情及特定教学语境下宏观情绪的感知

瓶颈, 难以实现视觉特征与高层语义标签的精准对齐. 为此, 提出基于 VLMs的多模态学生参与度预测方法 VLM-SEP. 该
方法先进行多层次参与度特征解耦, 从面部表情与动作姿态中提取结构化参与度特征; 再引入知识引导的注意力集中度推

理, 建立离散视觉特征与参与度状态语言描述的显式映射; 最后通过跨模态融合决策, 结合视觉与文本信息实现参与度精准

判别. 在三个公开数据集上的实验结果表明, 该方法有效提升了 VLMs在 SEP领域的适配性, 为学生参与度预测提供可解

释解决方案.
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Abstract   With the widespread adoption of online education, student engagement prediction (SEP) has emerged as
a core task in evaluating teaching effectiveness. Although vision-language models (VLMs) have demonstrated excep-
tional performance in general multimodal representation learning, their direct transfer to the SEP domain is
hindered by perceptual bottlenecks regarding fine-grained facial micro-expressions and macro-emotions within specif-
ic pedagogical contexts. Consequently, it remains challenging to achieve a precise alignment between visual features
and high-level semantic labels. To address this issue, we propose VLM-SEP, a multimodal student engagement pre-
diction method based on VLMs. Specifically, this method first performs multi-level engagement feature decoupling
to extract structured engagement features from facial expressions and body postures; Subsequently, it introduces
knowledge-guided attention concentration reasoning to establish an explicit mapping between discrete visual fea-
tures and linguistic descriptions of engagement states; Finally, through cross-modal fusion decision-making, it integ-
rates visual and textual information to achieve accurate engagement assessment. Experimental results on three pub-
lic datasets demonstrate that the proposed method effectively enhances the adaptability of VLMs in the SEP do-
main, offering an interpretable solution for student engagement prediction.
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在教育数字化转型的背景下, 在线教育平台的

规模化部署促使教学模式向个性化、数据驱动范式
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演进[1−2]. 作为评估教学效能与构建个性化反馈闭环

的核心任务, 学生参与度预测 (student engage-
ment prediction, SEP)的重要性日益凸显. 已有研

究表明, 学生参与度不仅显著影响学习成效与知识

保持率, 更是预测辍学风险的关键指标[3−4]. 随着人

工智能技术与教育领域的深度融合, 自动化 SEP系

统为解决大规模在线教育中教师无法实时全量监测

学生状态的难题提供可行路径. 然而, 实现稳健的

SEP仍面临重大挑战: 如何在非受控的在线学习环

境中, 从有限且含噪的视觉信号中准确提取特征,
并映射至抽象的多层次参与度标签[5−6].

相较于传统线下教学, 在线环境下的 SEP面临

数据异构性强、特征非结构化及跨场景泛化困难等

多重挑战[7−9]. 现有方法主要可归纳为三类: 基于传

统视觉特征的端到端学习方法、基于心理生理信号

的多模态融合方法, 以及基于大规模预训练模型迁

移的方法. 第一类方法依赖手工设计特征 (如眼部

凝视、头部姿态)或深度卷积神经网络自动提取特

征进行直接分类, 但在原理上存在语义断层问题:
低层像素特征难以自然映射至高层参与度概念, 且
无法有效捕捉参与度的动态演变; 第二类方法引入

眼动追踪、脑电图 (electroencephalogram, EEG)
等生理信号, 虽在理论上信息量丰富, 但高部署成

本与强侵入性严重制约其在真实教育场景中的普适

性; 第三类方法利用预训练视觉−语言模型 (vision-
language models, VLMs), 如 CLIP (contrastive
language-image pre-training)、BLIP (bootstrap-
ping language-image pre-training)进行迁移学习,
尽管在通用视觉任务中表现卓越, 但直接应用于

SEP时面临领域鸿沟: 由于模型缺乏对教学场景特

定参与度表征 (如专注时的微表情、困惑时的眉间

皱起)的细粒度感知能力, 其应用效果受限.
综合来看, 参与度预测的核心挑战并非单纯的

视觉识别, 而是深层的语义理解问题. 人类教师在

判定参与度时, 并非机械地匹配面部特征, 而是基

于表情变化、姿态调整等线索进行情境化推理[5]. 例
如, 将“眉间皱起伴随瞳孔收缩”解读为困惑, 进而

推断学生处于高认知负荷下的高参与状态. 这一推

理过程构建从视觉观察到文本理解再到抽象概念生

成的映射链条. 受认知心理学双重编码理论与情境

认知理论的启发, 本文提出假设: 通过将视觉特征

转化为文本描述, 并利用预训练 VLMs强大的语义

推理能力, 可实现更具解释性的参与度预测.
鉴于此, 本文提出一种融合视觉感知与显式规

则推理的多模态框架——VLM-SEP (vision-lan-
guage model for student engagement prediction),

→
→

旨在提升通用视觉语言模型在学生参与度预测任务

中的表现. 在理论层面, 本文构建“视觉特征  语

言描述  参与度概念”的分层映射机制, 并创新性

地将教育心理学规则作为归纳偏置引入模型. 在方

法论层面, VLM-SEP采用递进式的三阶段架构: 首
先是多层次参与度特征解耦, 通过多层次特征提取

机制, 精准捕获面部表情与动作姿态等细粒度视觉

线索. 其次是知识引导的注意力推理, 将教育心理

学知识先验显式编码为推理规则, 借由思维链技术

建立特征到注意力集中度的因果映射关系; 将前述

视觉特征转化为自然语言的参与度描述. 最后是跨

模态融合决策框架, 通过协同优化视觉与文本表征,
实现对学生参与度状态的精准判别. 实验表明, 该
方法有效提升了视觉语言模型在 DAISEE、Emoti-
W2023以及 DIPSER数据集上的预测精度, 并且

具有出色的可解释性. 本文其余部分组织如下: 第
1节对学生参与度预测任务进行形式化定义; 第 2
节回顾相关领域的现有工作 ;  第 3 节详细阐述

VLM-SEP框架的网络架构与实现细节; 第 4节开

展广泛的对比实验并进行深入剖析; 第 5节总结全

文并对未来研究方向进行展望.

 1　学生参与度预测任务

在教育数据挖掘与学习分析领域, 学生参与度

预测旨在利用计算机视觉与模式识别技术, 自动量

化学习者在教学交互过程中的认知与行为投入状

态. 在本文关注的基于短时视频片段的应用场景中,
该任务可被形式化为受限时间窗口内的时空序列分

类或有序回归问题. 其核心挑战在于: 如何构建有

效的深度表征学习框架, 从蕴含面部表情、头部姿

态、视线方向及肢体动作的动态视觉流中提取高区

分度的时空特征, 并将其精确映射至预定义的参与

度语义空间.
N

D = {(Xi, yi)}Ni=1 i Xi

T

具体而言, 给定包含   个标注样本的数据集

. 对于第  个样本, 输入  为记录

学习者状态的短视频片段. 按固定帧率采样后, 该
片段可表示为由  帧图像构成的四维张量:

Xi = {xi, 1, xi, 2, · · · , xi, T } ∈ RT×C×H×W (1)

T C

C = 3 H W

Xi

yi K

其中,   为时间步长 (即序列帧数);   为通道数 (对
于 RGB图像,  );   与  分别代表单帧图像

的空间高度与宽度; 输入  对应的真实参与度标

签记为 . 若将参与度划分为  个离散等级, 则标

签空间可定义为:

Y = {1, 2, · · · , K}, yi ∈ Y (2)

值得注意的是, 由于参与度等级间存在固有的
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Y

fθ

相对强弱与递进属性, 标签空间  本质上呈现有序

关系. 在此设定下, 模型训练的核心目标是学习一

个参数化映射函数 , 该函数旨在捕获输入视频流

的时空动态特征, 并输出对应的类别概率分布:

fθ : RT×C×H×W → RK (3)

p̂i = Softmax(fθ(Xi)) (4)

θ p̂i ∈ RK

i

其中,   为网络的可学习权重参数;   表示样

本  隶属于各参与度等级的预测概率向量.

 2　相关工作

学生参与度预测研究经历从静态特征分析向时

空动态建模的演进. 早期方法主要依赖如 ResNet
(residual network)的卷积神经网络提取帧级静态

特征[10−12]. 为捕获时间维度的动态演变, Zhang等[13]

提出WSRGB-I3D架构, 利用双流三维卷积网络

(three-dimensional convolutional neural network,
3D-CNN)分别处理空间 RGB数据与时间光流信

息, 从而增强模型对光照变化的鲁棒性. 为进一步

实现时空特征的解耦表征, Liao等[14] 开发 SENet-
LSTM混合架构. 近年来, 得益于 Transformer在
长距离依赖建模方面的优势, Liu等[15] 引入 Swin-
Transformer, 有效平衡了局部细节与全局语义的表

征能力. 在细粒度特征分析方面也取得显著进展:
Huang等[16] 提出 DERN模型, 结合时间卷积网络

(temporal convolutional network, TCN)与双向长

短期记忆 (bidirectional long short-term memory,
BiLSTM)网络, 处理由 OpenFace提取的视线与唇

部几何特征序列[17]; Vedernikov等[18] 则通过 TCCT-
Net将面部特征点序列转化为二维张量并进行小波

变换, 大幅优化计算效率. 在多模态融合领域, Deng
等[19] 设计 MGAFR框架, 引入图神经网络 (graph
neural network, GNN)以插补缺失模态; Singh等[20]

提出的 VisioPhysioENet则通过集成血容量脉搏

(blood volume pulse, BVP)信号, 探究生理唤醒与

显性行为之间的内在关联; Boitel等[21] 提出 Mist
方法, 通过将学生静止状态和动作状态等多方面特

征进行权重加和, 探究动静之间的关联对参与度变

化的影响.
尽管上述监督学习方法在特定数据集上取得显

著进展, 但受限于数据集固有的分布偏差, 导致其

在跨域应用中的泛化性能严重受限. 相比之下, 基
于海量数据预训练的视觉语言模型展现出强大的零

样本推理能力. 然而, 将 VLMs直接应用于 SEP任

务仍面临多重局限: 首先, 通用模型缺乏对特定教

学情境下细微面部线索的敏感性; 其次, 全参数微

调不仅计算成本极高, 且极易对领域数据中的噪声

产生过拟合, 进而引发灾难性遗忘; 此外, 现有方法

常忽略视觉与语言表征空间之间的语义鸿沟, 导致

模型易产生幻觉. 针对这些问题, 研究人员展开广

泛探索: Liu等 [22] 引入提示工程以约束预测空间;
Zou等[23] 利用多智能体辩论机制提升推理准确率;
Qi等[24] 则尝试对 VLMs进行微调以适配下游任务.
尽管如此, 如何高效引导通用 VLMs适配 SEP等

垂直领域任务, 同时充分挖掘并利用多模态间的互

补性, 仍是当前亟待突破的关键挑战.
针对上述局限性, 本文提出 VLM-SEP 方法.

该方法旨在结合教育心理学先验知识, 通过多模态

特征的精细化处理与多模态推理融合, 实现通用视

觉语言模型在 SEP任务中的高效迁移与应用.

 3　基于视觉语言模型的多模态学生参与度

预测方法

针对通用视觉语言模型在课堂参与度评估任务

中存在的跨域语义鸿沟问题, 本文提出一种基于视

觉语言模型的多模态学生参与度预测方法 (VLM-
SEP), 如图 1所示. 首先, VLM-SEP对连续视频流

进行多层次参与度特征解耦, 将视觉特征映射至面

部表情与动作姿态两个正交的语义子空间, 旨在剥

离教室背景、光影等非任务相关噪声, 确保模型能

够精准锚定视线偏移、眼睑开合等细粒度参与度信

号. 其次, 引入教育心理学先验知识引导 VLMs进
行注意力集中度推理, 将离散视觉特征转化为结构

化自然语言描述; 通过将 Fredricks参与度三维理

论[25−26] 编码为提示词逻辑约束, 该模块实现从底层

像素观测到高阶语义表征的跨维度映射, 为后续决

策提供可解释的符号化输入. 最后, 提出一种跨模

态交叉注意力融合框架, 深度协同视觉直观表征与

文本逻辑推理信息, 利用双向交叉注意力建立起视

觉感官特征与文本逻辑特征的动态关联, 输出高置

信度的参与度级别判定结果.

 3.1　多层次参与度特征解耦

Pdec

在学生参与度预测任务中, 由于拍摄角度和遮

挡等问题, 输入的原始视频数据通常伴随着显著的

噪声干扰与高维特征冗余, 导致原始像素空间与高

层参与度语义空间之间存在巨大的语义差异. 为弥

合这一差异并实现信息的有效解耦, 本文依据教育

心理学中“面部表情映射认知情感、动作姿态反映

行为投入”的相关理论[27], 提出一种多层次参与度特

征解耦模块, 旨在对连续视频流中的学生参与状

态进行解耦分析与结构化重构, 具体提示词  如

x 期 沈双宏等: 基于视觉语言模型的多模态学生参与度预测方法 3



图 2所示.

Ψ(·)
Xi = {xi, t}Tt=1

Pdec

si, t

为实现从高维像素空间到细粒度语义空间的映

射, 本文定义解耦映射函数 . 给定输入视频序

列 , 该模块利用视觉语言模型 (例如,

Qwen3-8B-VL[28])及解耦提示词  将其转化为结

构化的参与度特征文本描述序列 . 特征解耦过

程涵盖多个关键维度, 主要包括视线方向、眼睑状

态、头部姿态及嘴部动作等.

si, t = Ψ(xi, t, Pdec) = {a1, a2, · · · , aM} (5)

ai

Si ∈ RT×Dt

Dt

其中,   表示图 1中定义的特定语义属性 (如视线

方向、眼睑状态等). 通过该映射, 原始视觉信号被

转化为结构化的输入视觉描述  , 其中

 为语义特征的维度, 从而抑制非任务相关的背景

噪声. 该方法的核心优势在于, 通过将连续、高维且

充满噪声的视觉信号, 离散化为符合生理学与心理

学规范的标准语义描述, 不仅有效抑制遮挡等非关

键信息的干扰, 最大限度地降低人工观察中固有的

主观偏差, 更为后续的符号化推理分析提供客观、

可量化且高度结构化的输入基础, 从而显著增强模

型的可解释性与鲁棒性. 在特征提取的过程中, 本
文设计提示词指令约束和验证特征类别函数用来保

证提取结果高度符合指定内容, 避免生成规则以外

的微表情特征, 确保后续时序建模阶段输入数据的

高度一致性.

V(·)

为验证 VLMs特征提取的鲁棒性及幻觉抑制

能力, 在格式稳定性层面, 本文在提示词中采用严

格的 JSON Schema约束与字段级枚举限定 (如视

线方向仅允许 {“center”, “left”, “right”, “down”}
四个合法值), 配合输出端的正则表达式验证函数

 对每一帧的返回结果进行格式校验. 在三个数

据集共计 25 504个样本上, 经过约束后提取到的结

构化特征高度符合指定的特征结构和特征类别, 证
明所提方法在格式输出上具有较高的稳定性. 其次,
在语义准确性层面, 本文随机抽取 15个学生动作

变化较为明显的样本共 240帧图像进行人工检测,
其中包含情绪变化、动作变化、视线变化明显的样

本. 结果表示, VLMs 提取的视线方向准确率为

81.3%, 眼睑状态准确率为 86.3%, 头部姿态准确率

为 92.5%, 情绪状态准确率为 94.6%. 这些结果表

明, VLMs特征提取模块在实际应用中具有足够的

可靠性.

 3.2　知识引导的注意力推理

传统的自注意力机制作为纯数据驱动的“黑盒”　

模型, 在学生参与度预测任务中存在显著局限: 首
先是噪声敏感性, 易受教室背景、光影波动等环境

噪声干扰, 导致注意力权重偏离核心行为特征; 其

 

t

t + 1

t + 2

⋮

T

多层次参与度特征解耦

视觉语言模型

面部表情子空间

视线方向

眼睑状态

结构化文本描述序列

• 抑制噪声干扰, 降低主观偏差

• 符合生理学与心理学规范

• 提供可量化、结构化输入基础

知识引导的注意力推理

教育心理学先验知识

Fredricks 参与度三维理论

双重核心

观测维度
情感参与 ⊕ 行为参与

外显瞬时行为 内隐持续情感

微观行为 深层心理 动态关联

结构化自然语言描述

跨模态融合决策框架

视觉特征

帧级视觉表征

文本特征

推理文本表征

1) 特征对齐与位置编码

2) 双向交叉注意力机制

视觉 → 文本

视觉语义相关文本

文本 → 视觉

语义引导视觉特征

3) 时序上下文建模

4)全局特征聚合与分类

全局平均池化 时间注意力池化 特征拼接

交叉熵
损失

融合
特征

动作姿态子空间

头部姿态

嘴部动作

数字化环境多维评估指标体系

L 层 Transformer 编码器
该学生表现出低唤醒与情感淡漠特
征, 结合眼睑下垂与目光低垂, 提
示可能处于疲劳或注意力分散状态, 
需关注其生理与心理状态.

视线方向: 目光居中, 向左看, 向
右看等
眼睑状态: 双眼正常睁开, 眼睑下
垂等
头部姿态: 头部垂直, 头部偏左等
嘴部动作: 嘴角平直, 嘴角上扬等

Xi ∈ RT × C × H × W LCE = − −1B
B

Σ
K

Σ
i = 1 k = 0

Yi, k log(pi, k)

F = [H ′v→t||H ′t→v]Wf + bf

Fv′ = FvWv + bv,

Fv = Fv′ + Ev
pos,

Ft′ = FtWt + bt

Ft = Ft′ + Et
pos

^ ^

Fv ∈ RB × T × Dv Ft ∈ RB × T × Dt

 

图 1    VLM-SEP模型框架图

Fig. 1    The framework of the VLM-SEP model
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次是语义断层, 由于缺乏先验知识约束, 低阶像素

特征难以自发映射至高阶参与度概念, 存在逻辑失

调风险; 最后是可解释性缺失, 其纯统计意义的权

重分配往往违背教育心理学的判别准则. 针对上述

挑战, 本文提出一种知识引导的注意力推理模块,
旨在通过引入教育心理学先验规则作为归纳偏置,
将离散的多维视觉特征映射至具备情境化逻辑的推

理框架中. 该模块有效弥补了传统模型在逻辑推演

与语义对齐上的不足, 实现从数据驱动到知识辅助

决策的有效修正, 具体提示词如图 3所示.
在理论构建层面, 本文借鉴文献 [25−26]基于

Fredricks参与度三维理论所构建的数字化环境多

维评估指标体系. 考虑到单一视觉特征在表征认知

参与时的固有局限性, 本文重点选取情感参与与行

为参与作为测度注意力集中度的双重核心观测维

度. 基于此, 本文在构建推理规则库时, 摒弃单一特

征分析范式, 采用“外显瞬时行为−内隐持续情感”的
协同建模策略: 一方面, 实现对视线焦点、头部姿态

等显性行为特征的逻辑判别; 另一方面, 引入对情

感语义类别 (如愉悦、悲伤、平静、专注及疲滞)的
细粒度识别, 并辅以针对状态突变等时序动态模式

的判定规则.

K

Preason

αij = Softmax(qTi kj/
√
d) qi

kj d

αij

本文定义参与度三维理论 , 在具体技术实现

层面, 本方法采用预训练视觉语言模型作为推理引

擎, 利用大模型的上下文学习能力, 在推理提示词

 中显式注入指标体系的定义与判定准则, 从

而强制模型在受限的语义空间内执行规范化的逻辑

推演过程. 从数学层面看, 传统自注意力机制的权

重分配可表示为  , 其中  

是第 i个查询向量,   是第 j个键向量,   是特征维

度, 注意力权重  完全由数据驱动的查询−键匹配

 

你是一位深耕教育心理学与学习行为分析领域的资深专家研
究员, 熟练掌握多模态学习分析技术与行为编码体系.

你的任务是基于  Hei lporn 等 [25] 提出的“参与度多维评估

指标体系” (涵盖行为参与、情感参与、认知参与 ) ,深度

分析从视频中提取的关于某位学生面部与肢体状态的结构

化观察记录. 你需要通过严密的逻辑推理, 评估该学生的注意

力状态, 并给出专业的心理学诊断与归因.

输入数据格式:

{

}

请遵循以下教育心理学与行为特征映射逻辑进行推理:

1)  特征解码 :
-  视线与头部姿态: 主要反映行为参与度与视觉注意力

的定向 .
-  眼睑状态 : 主要反映生理唤醒水平 , 是判断疲劳度或

情感参与度的重要指标 .
-  嘴部动作: 辅助反映认知参与度 (如默读代表深层加

工) 或生理状态 (如打哈欠代表低唤醒).

2)  综合诊断 : 将上述多维度特征结合 , 判断特征之间是否
一致 (如视线专注但眼睑半闭可能代表“强撑专注的疲劳
状态”), 从而推导出核心的注意力状态.

3)  客观约束 : 只能基于输入的特征进行推演 , 绝对禁止过
度解读或捏造输入中不存在的动作.

请严格按照以下 JSON 格式输出你的评估结果. 必须是合
法的  JSON 字符串 ,  绝对不要包含任何多余的开头问候、
过程解释或 Markdown 代码块标记 (如 JSON 标记 )

{{
"分析":"基于 Heilporn 等[25] 提出的参与度多维评估体系,

对该特征组合进行专业心理学诊断和归因分析 ,  字数严格
控制在 100 字以内, 语言需学术、精准."
}}

"注视方向": "",

"眼睑状态": "",

"头部姿态": "",

"嘴部动作": "",

"情绪状态": ""

 

图 3    知识引导的注意力推理模块的提示词

Fig. 3    Prompt for knowledge-guided attention
reasoning module

 

你是一名教育心理学领域的研究员, 专门通过观察学生的面
部特征与姿态来分析课堂专注度 .

请根据提供的目标视频帧 (清晰展示学生面部与头部姿态),
严格按照以下 5 个预设维度, 精准识别图像中学生的参与
度特征. 具体要求如下:

从以下五个维度进行描述:

1)  视线方向: 从「目光居中、目光向上、目光向下、目光
向左、目光向右、斜向上、斜向下」中选择.

2)  眼睑状态: 从「双眼正常睁开、微眯、眼睑下垂」中选择.

3)  头部姿态: 从「头部直立、身体前倾、头部侧倾、身体
后仰、用手撑头」中选择.

4)  嘴部动作: 从「嘴角上扬、嘴角下撇、嘴角平直」中选择.

5)  情绪状态: 从「愉悦、困惑、悲伤、不耐烦、严肃、平
淡」中选择.

请以 JSON 格式输出:

{
"注视方向": "",

"眼睑状态": "",

"头部姿态": "",

"嘴部动作": "",

"情绪状态": ""

}

 

图 2    多层次参与度特征解耦模块的提示词

Fig. 2    Prompt for multi-level engagement
feature decoupling module
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Preason R =

{r1, r2, · · · , rM} r1 ∧
→ M

K

决定, 缺乏对“哪些特征组合在教育学意义上构成

参与度判据”的先验约束. 本文的知识引导机制通

过在推理提示词   中注入形式化规则  

 (例如,  :“视线居中  眼睑正常

 行为参与度高”),   表示样本最大数量, 将注意

力分配从无约束的统计匹配转变为受知识约束的语

义推理. 参与度三维理论  的构成包括三个层次:
1)行为特征判定规则——基于 Fredricks的行为参

与维度, 定义视线、头部姿态等显性行为特征的分

级判据; 2)情感状态映射规则——基于情感参与维

度, 建立面部表情与情感语义类别的对应关系; 3)
时序动态判定规则——定义状态突变等时序模式的

识别准则. 上述知识以自然语言形式编码于 Prompt
中, 由 VLMs的上下文学习能力实现从规则到推理

的自动映射.

Preason

需要特别说明的是, 本方法并不依赖于 VLMs
的预训练语料覆盖 Heilporn等[25] 提出的多维评估

指标体系或 Fredricks等[26] 提出的参与度三维理论.
相反, 本文的核心设计理念是将上述教育心理学知

识显式编码为推理提示词  中的形式化规则

与判定准则 (如图 3所示), 利用大语言模型强大的

上下文学习能力, 使模型在推理时严格遵循注入的

知识框架进行逻辑推演. 这一设计将模型定位为执

行引擎, 理论知识由人类专家提供并编码为提示词

约束, VLMs 负责在该约束空间内执行逻辑推理.
因此, 该方法对 VLMs预训练语料的领域特异性要

求极低, 具有良好的迁移性与可扩展性.

FK(·) Si

Ti

Si Preason

R ρ Ti =

[w1, w2, · · · , wρ]

如图 3所示, 推理模块通过知识引导映射函数

 将解耦后的输入视觉描述  转化为包含深度

逻辑信息的文本特征序列  .  在数学层面上 ,
VLMs作为执行引擎, 通过自回归条件生成方式对

视觉特征与先验规则进行联合概率推演. 给定输入

视觉描述  与知识引导提示词  (包含规则

集合 ), 模型生成长度为  的文本特征序列 

 的概率分布为:

P (Ti|Si, Preason, R) =
ρ∏

k=1

Pvlm

(
wk|w<k, Si, Preason

)
(6)

Pvlm w<k

k k − 1

Ti

其中,   表示大模型内化的联合概率分布; 
表示第  个词的生成依赖于前  个词. 通过解

码寻优, 模型输出概率最大的文本特征序列 :

Ti = argmax
T̂

P (T̂ |Si, Preason, R) = FK(Si, Preason)

(7)

Ti = {ti, 1, · · · , ti, T } ∈
RT×Dt ti, k

最终生成的文本特征序列  

, 其中单帧文本表征  是由 VLMs隐层特

Dt征提取获得的  维向量. 这一机制不仅实现对视

觉信号的符号化提炼, 更重要的是, 通过式 (6)的条

件生成路径, 确保推理过程严格遵循既定的教育学

框架. 原本纯数据驱动的注意力分配机制由此被重

塑为受先验知识强约束的白盒推理过程. 这一改进

有效弥合通用大模型与特定垂直领域理论之间的鸿沟.
综上所述, 该推理模块深入剖析微观行为动作

与深层心理状态之间的动态关联, 实现从底层离散

视觉特征向高层结构化自然语言描述的语义映射,
确保量化结果兼具高数值精确性与符合教育心理学

理据的逻辑一致性.

 3.3　跨模态融合决策框架

为克服复杂教育场景下单一模态易失效及信息

不对称的局限性, 本文在获取特定视频帧内学生注

意力集中度的文本推理结果基础上, 引入原始视频

帧图像, 构建一种跨模态融合决策框架. 该框架依

托视觉语言模型, 旨在通过视觉直观表征与文本逻

辑推理的高效协同, 实现多模态数据的特征嵌入与

统一语义空间映射, 进而对学生课堂参与度进行高

置信度判别.

Fv ∈ RB×T×Dv

Ft ∈ RB×T×Dt

B Dv

具体而言, 为了对视频中的学生参与度进行精

准分级, 本文提出一种基于双向交叉注意力机制的

时空多模态融合网络, 旨在有效弥合异构模态间的

语义鸿沟, 并捕捉视频序列中细粒度的时空依赖关

系. 模型以帧级视觉特征  和文本特

征  作为输入, 通过特征对齐与位置

编码、双向跨模态交互、时序上下文建模、全局特征

聚合四个递进阶段, 逐层提炼判别性表征, 最终输

出学生参与度的分类预测. 其中,   为批量大小, 
表示视觉特征的原始维度.

由于原始视觉特征与文本特征通常分布于异构

的语义空间且维度不一致, 直接融合将引入噪声并

阻碍跨模态信息交互. 本文首先采用可学习的线性

投影层对双模态特征进行维度对齐与空间映射:

F ′
v = FvWv + bv, F ′

t = FtWt + bt (8)

Wv ∈ RDv×D Wt ∈ RDt×D D

bv bt

其中,  、  为投影矩阵, 
为统一的隐层维度;  、  为偏置项.

考虑到学生参与行为具有显著的时间演化特

性 (如注意力分散的动态过程), 为保留视频序列的

时序依赖性, 本方法在对齐后的特征中注入可学习

的时序位置编码:

F̂v = F ′
v +Ev

pos, F̂t = F ′
t +Et

pos (9)

Ev
pos Et

pos ∈ R
T×D其中,  、  为可学习的位置嵌入参

数, 使模型能够自适应地编码帧间的时间先后关系,
而非依赖固定的正弦/余弦编码.
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F̂v

F̂t

单一方向的跨模态注意力往往导致信息瓶颈,
即查询模态主导融合过程, 被查询模态的信息被选

择性过滤. 为充分挖掘视觉与文本模态间的互补信

息, 实现细粒度的语义对齐, 本文设计一个对称的

双向交叉注意力模块. 该模块通过双向查询机制,
强制两种模态相互适应, 避免主导偏差. 具体包含

两个对称的跨模态注意力分支: 一是视觉到文本的

交叉注意力: 以视觉特征   作为查询, 文本特征

 作为键和值, 通过注意力权重计算, 动态提取与

当前视觉状态语义相关的文本上下文 (如学生的表

情与对应的行为描述之间的关联):
Av→t = Softmax

(
F̂vW

v
Q(F̂tW

t
K)T

√
Dk

)
Hv→t = Av→t(F̂tW

t
V )

(10)

F̂t

F̂v

二是文本到视觉的交叉注意力: 以文本特征  作

为查询, 视觉特征  作为键和值, 利用高层语义在

视觉空间中进行特征寻址, 强化对关键视觉区域 (如
面部表情、肢体动作)的关注:

At→v = Softmax

(
F̂tW

t
Q(F̂vW

v
K)T

√
Dk

)
Ht→v = At→v(F̂vW

v
V )

(11)

W v
Q、W v

K、W v
V ∈ R

D×Dk

W t
Q、W t

K、W t
V ∈ R

D×Dk

Dk

其中,   分别代表视觉特

征的查询 (query)、键 (key)和值 (value)线性投影

矩阵;   分别代表文本特

征的查询、键和值线性投影矩阵;   为注意力头的

特征维度. 上述过程采用多头注意力机制实现多子

空间并行学习, 并结合残差连接与层归一化以稳定

网络训练:{
H ′

v→t = LN(F̂v +MHAv(F̂v, F̂t, F̂t))

H ′
t→v = LN(F̂t +MHAt(F̂t, F̂v, F̂v))

(12)

MHAv MHAt

LN

其中,  、  分别表示以视觉特征为查询、

以文本特征为查询的多头注意力 (multi-head at-
tention)模块;   表示层归一化 (layer normaliza-
tion)操作.

Wf ∈ R2D×D

D

F ∈ RB×T×D

随后, 将两个分支的输出在特征维度进行拼接,
并通过一个线性融合投影层   降维至

,  得到蕴含双向语义关联的跨模态融合特征

:

F = [H ′
v→t ||H ′

t→v]Wf + bf (13)

bf ||其中,   为该线性投影层的偏置项;   表示沿特征

维度的拼接操作, 该操作确保视觉外观线索与文本

语义线索在帧级别实现深度耦合.
在完成帧级别的多模态融合后, 需进一步建模

L

F

视频序列的全局时空演变规律 (如参与度的渐变或

突变). 模型采用  层 Transformer编码器对融合特

征  进行时序关系建模. 每层包含多头自注意力与

前馈网络:

F (l) = FFN(l)
(
LN
(
F (l−1) +MHSA(l)(F (l−1))

))
,

l = 1, · · · , L (14)

F (0) = F MHSA(l)

l

FFN(l) l

其中,   为初始输入特征序列;   表

示第  层的多头自注意力模块, 用于捕获全局时间

依赖关系;   为第  层的前馈神经网络 (feed-
forward network).

Z ∈ RB×T×D

通过自注意力机制, 模型能够自适应地关注对

判断参与度至关重要的关键帧片段 (如学生突然转

头、表情变化等微行为), 捕获长距离依赖关系, 输
出具有全局上下文感知的时序特征 .

Z

为获得视频级别的全局表征, 消除帧间冗余并

保留最具判别性的信息, 模型对时序特征  在时间

维度上应用全局平均池化 (global average pooling,
GAP)操作:

zglobal =
1

T

T∑
t=1

Z:, t, :, Z:, t, : ∈ RB×D (15)

αt

此外, 为增强模型对关键时间步的敏感度, 同
时引入时间注意力池化作为互补, 通过学习时间权

重  生成加权特征, 随后与全局平均池化特征拼接

形成鲁棒的融合表征.
zglobal

K

最终, 该全局表征  被送入由两层线性层、

GELU激活函数和 Dropout正则化组成的多层感

知机 (multi-layer perceptron, MLP)分类头中, 映
射到  个参与度级别 (如高、中、低参与度)的逻辑

值空间:

y = MLP(zglobal) = GELU(zglobalW1 + b1)W2 + b2
(16)

W1 ∈ RD×Dm W2 ∈ RDm×K

Dm b1

b2 GELU

y ∈ RB×K

其中,   与  分别为 MLP
中两个线性层的权重矩阵,   为隐藏层维度;  、

 为相应的偏置项;   表示高斯误差线性单元

(Gaussian error linear unit)激活函数; 
为模型针对不同参与度等级的预测输出, 随后通过

Softmax函数转换为概率分布, 用于计算交叉熵损

失并指导模型优化.

pi, k =
exp(yi, k)

K∑
j=1

exp(yi, j)

LCE = − 1

B

B∑
i=1

K∑
k=1

Yi, k log(pi, k)

(17)
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yi, k i k

pi, k pi, k ∈ (0, 1)
∑K

k=1 pi, k = 1

Yi, k i

k Yi, k = 1 Yi, k = 0

其中,   表示模型对第  个样本属于第  类的逻

辑输出值;   满足  且 ;

 为真实标签的独热编码, 如果第  个样本的真

实类别为 , 则 , 否则 .
VLM-SEP的具体算法如算法 1所示.

　  算法 1. VLM-SEP 算法介绍

X = {X1, X2, · · · , XB}
Xi ∈ RT×C×H×W Y ∈ {0, 1}B×K

输入 .  原始视频序列  ,  其中

, 真实参与度标签 , 教育

心理学先验规则库.

P

LCE

输出. 学生参与度预测概率分布 , 模型交叉熵损失

.

Wv、Wt、Wf Ev
pos

Et
pos

1) 　初始化: 模型参数 , 位置编码 、

　　 　     , Transformer层及分类头MLP参数.

Xi ∈ X2)  　for 每个批次  do

3)　 　 提取离散视觉特征;

4)　  　将离散视觉特征转化为文本描述;

Fv ∈ RB×T×Dv

Ft ∈ RB×T×Dt

5)　  　获取帧级视觉特征  与文本特征

　　　　　 ;

F ′
v ← FvWv + bv6)　 　 ;

F ′
t ← FtWt + bt7)　 　 ;

F̂v ← F ′
v +Ev

pos8)　 　 ;

F̂t ← F ′
t +Et

pos9)　 　  ;

H ′
v→t ← LN(F̂v +MHAv(query = F̂v, key =

F̂t, value = F̂t))

10)　 

　　　 　　 ;

H ′
t→v ← LN(F̂t +MHAt(query = F̂t, key =

F̂v, value = F̂v))

11)　 

　　　　　  ;

F ← [H ′
v→t ||H ′

t→v]Wf + bf12)　 拼接并融合:  ;

F (0) ← F13)　  ;

l = 1 L14)　 for   to   do

F̃ (l) ← LN(F (l−1) +MHSA(l)(F (l−1)))15)　 　  ;

F (l) ← FFN(l)
(
F̃ (l)

)
16)　 　  ;

17)　 end for

Z ← F (L)18)　  ;

zglobal ← 1
T

∑T
t=1 Z:, t, :19)　 全局平均池化:  ;

y ← MLP(zglobal)20)　  ;

pi, k ← exp(yi, k)/
∑K

j=1 exp(yi, j)21)　 计算预测概率:  ;

LCE ← − 1
B

∑B
i=1

∑K
k=1 Yi, k log(pi, k)22)　  ;

LCE23)　 更新网络参数并反向传播 .

24) end for

P LCE25) return  、

 4　实验

为全面评估本文提出的基于视觉语言模型的多

模态学生参与度预测方法 (VLM-SEP)的有效性与

泛化能力, 本节开展多维度的实验分析. 首先, 明确

统一的软硬件实验环境, 并详细介绍采用的三个学

生参与度公开基准数据集 (DAISEE [ 2 9 ]、Emo-
tiW2023[30] 与 DIPSER[31])以及涵盖传统深度学习

与前沿视觉语言大模型的对比基线. 随后, 通过广

泛的对比实验定量验证该方法在预测精度与鲁棒性

上的显著优势, 并利用消融实验深入解析多模态特

征融合及双向交叉注意力等核心组件的具体贡献.
此外, 本节还进一步利用 t-SNE (t-distributed
stochastic neighbor embedding)算法对解耦前后

的特征分布进行可视化, 验证多层次特征解耦模块

抑制噪声的有效性; 通过视觉−文本交叉注意力热

力图分析, 证明模型在跨模态语义映射上的精准对

齐能力. 最后, 结合具体的学生参与度视频帧片段

进行案例分析, 直观展示 VLM-SEP模型基于教育

心理学先验知识的推理过程, 验证其在真实教学场

景中的高可解释性与应用价值.

 4.1　实验环境

为确保实验结果的可复现性与计算性能的一致

性, 本文所有实验均在统一的硬件与软件环境下执

行. 硬件平台部署 Intel(R) Xeon(R) Platinum
8470Q中央处理器 (25 vCPU)以及 NVIDIA Ge-
Force RTX 5090 图形处理单元 (graphics pro-
cessing unit, GPU). 软件环境基于 Ubuntu 22.04
操作系统, 采用 PyTorch深度学习框架构建并训练

模型. 在视觉语言模型的部署与参数微调阶段, 集
成 Transformers库与 OpenCV库的最新稳定版本.
为消除异构视频编码格式引入的域偏差, 所有输

入视频在预处理阶段均经过时序重采样, 统一帧率

标准为 30 fps, 实验中每个学生视频采用 16帧的时

序输入长度. 在模型构建与训练策略上, 本文采用

分步优化的方案. 为了平衡大模型推理的计算负载,
特征提取与文本转化步骤在数据预处理阶段离线

完成. 在跨模态融合决策网络的训练过程中, 预训

练的视觉语言模型底座处于冻结状态, 不参与反向

传播, 仅针对可学习的线性投影层、双向跨模态注

意力模块以及后续的时序编码器进行端到端参数

更新.
VLM-SEP的分步优化策略分为两个阶段: 1)离

线预处理阶段: 第 3.1节的多层次参与度特征解耦

与第 3.2节的知识引导的注意力推理均在数据预处

理阶段离线完成. 在此阶段, 对所有视频样本逐帧

调用 VLMs提取特征并缓存. 该过程将 VLMs的功

能限定为纯粹的感知引擎, VLMs 权重完全冻结.
此设计基于两点理论考量: 首先是为规避灾难性遗

忘. 学生参与度预测数据集规模通常远小于 VLMs
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Wv、

Wt

的预训练图文语料库, 若进行全参数端到端微调,
极易破坏大模型原本丰富的通用视觉多模态表征能力;
其次是受限于极高的计算开销以及显存瓶颈. 2)在
线训练阶段: 第 3.3节的跨模态融合决策框架以预

缓存的视觉与文本双模态时序序列作为输入进行端

到端训练. 在该阶段中, 仅可学习的线性投影层 

、双向交叉注意力模块、时序 Transformer编码

器及 MLP分类头计算梯度并更新, VLMs底座始

终保持冻结状态. 如算法 1所示, 步骤 3)和步骤 4)
对应离线特征提取, 步骤 5)及以后为在线优化与融

合. 这种解耦式训练策略不仅大幅提升训练效率,
且能基于同一套 VLMs特征针对不同的下游交互

模块进行灵活消融.

 4.2　数据集与评估指标

为验证所提方法的有效性与泛化能力, 本文选

取三个广泛应用于学生参与度评估的基准数据集:
DAISEE、EmotiW2023与 DIPSER. 数据分布情况

如表 1所示, 具体介绍如下:

  
表 1    数据集分布表

Table 1    Dataset distribution table

数据集 训练集 验证集 测试集 总计

DAISEE 5 466 1 712 1 708 8 886

EmotiW2023 5 443 1 427 1 074 7 944

DIPSER 5 560 1 470 1 644 8 674

 

● DAISEE数据集. 该数据集包含来自 112名
受试者的 9 068个多标签视频片段, 总时长约为 25 h,
涵盖四种情感状态的四级评分标注. 为确保与现有

相关工作的可比性, 本文严格遵循标准的数据划分

协议同时进行数据清洗及异常样本剔除.
● EmotiW2023数据集. 该数据集专用于学生

课堂参与度分析, 每个视频片段约为 10 s. 鉴于官

方测试集标签未公开, 本文将原始训练集按受试者

维度以约 5 : 1的比例重新划分为训练集与测试集,
并严格控制各子集中类别分布的均衡性和剔除帧率

异常及重采样后时长不达标的噪声样本.
● DIPSER数据集. 该数据集是一个面向多模

态心理状态识别的高质量公开数据集, 采用高分辨

率视频帧 (帧率 25 fps), 覆盖不同年龄段、性别受

试者的面部表情、眼部运动、头部姿态等行为特征,
其标签采用 5等级划分, 由五个专家分别标注. 本
实验采用标签取众数和中位数的方式进行标签评

定, 将每个学生样本以 10 fps为划分单位进行切割

并剔除特征不足的样本后, 最终共分成三个等级:
极低参与、中等参与、高度参与.

为了全面评估模型的性能, 本文采用准确率

(accuracy)、F1分数 (F1-score)以及平均绝对误差

(mean absolute error, MAE)作为核心评估指标.
具体而言, 准确率用于直观反映模型整体的预测正

确比例; F1分数兼顾精确率与召回率, 用于评估模

型在正负样本上的综合分类效能; 平均绝对误差则

用于量化预测等级与真实标签之间的平均偏离程度.

 4.3　对比模型

本文选取近年来传统深度学习方法和基于视觉

语言模型的方法作为基线进行对比. 为保证对比的

公平性, 所有基线模型均在统一环境和设置上进行

复现与训练. 具体采用的基线情况如下:
● 传统深度学习方法. 此类方法主要依赖于卷

积神经网络或 Transformer架构提取面部视觉特征

及多模态特征. 对比模型包括 Video InceptionNet[32]、
C3D + LSTM[33]、ResNet + LSTM[34]、Swin-Trans-
former[35]、ViViT[36]、EfficientNet + LSTM[37]、Effi-
c ientNet + Bi -LSTM [ 3 7 ]、MGAFR [ 1 9 ]、Vis-
ioPhysioENet[20]、MIST[21] 以及 FANN[38]. 在数据输

入层面, 采用分段采样策略, 即每个视频样本被划

分为 16个片段, 每段抽取 1帧, 以消减时序冗余.
● 视觉语言模型. 为探究大规模预训练模型在

特定领域的迁移能力, 本文选取近几年发布的有代

表性的视觉语言模型, 包括 Qwen3-VL[28]、Video-
LLaVA[39] 及 LLaVA-NeXT[40], 并将其应用在学生

参与度评估任务中.
针对 VisioPhysioENet等需要生理信号的方

法, 由于 DAISEE和 EmotiW2023数据集未提供

原生的血容量脉搏 (BVP)等接触式生理信号, 本文

严格遵照 VisioPhysioENet原论文中的非接触式方

案 ,  采用远程光电容积描记法 ( r emote  pho -
toplethysmography, rPPG)(具体为 CHROM
(chrominance-based)方法)从人脸视频中提取远程

心率与脉搏信号作为生理表征输入. 这保证了对比

方法的客观性与原作者思路的公平复现 .  此外 ,
DIPSER数据集的低采样帧率导致 rPPG无法提

取出稳定周期的生理频带, 因此该方法在该数据集

上的表现未能在表 2中提供 (以“—”标注). 值得补

充的是, 在对比模型的选取上, 本文亦纳入了针对

多模态情感识别 (multimodal emotion recognition,
MER) 任务的近期前沿模型 (如 MGAFR 与

MIST). 从理论层面看, SEP与 MER在面部动作

编码系统 (facial action coding system, FACS)的
基础表征层面高度重合; 从技术层面看, 多传感器

异构融合与时序特征插补是两者的共性挑战. 因此,
在统一的实验基准下衡量前沿 MER架构, 足以作
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为检验本文跨模态特征融合效能的有力参照.

 4.4　对比实验与结果分析

为全面评估所提模型 VLM-SEP的有效性, 本
文在 DAISEE、EmotiW2023及 DIPSER三个学生

参与度公开数据集上进行广泛的定量对比实验. 实
验结果以多次独立运行的均值 ± 标准差形式报告,
加粗表示整体最佳性能, 下划线表示基线方法中的

最佳性能, “—”表示该方法在对应数据集上无法评

估, 详细数据如表 2 所示. 整体结果表明, VLM-
SEP在多个评估维度上均展现出显著的性能优势.
首先, VLM-SEP的整体预测性能优秀, 在 DAISEE、
EmotiW2023 及 DIPSER 数据集上分别取得

59.01% ± 0.20%、61.08% ± 0.10% 以及 65.82% ±

0.20% 的准确率, 在所有参评模型中均达到最优水

平. 值得注意的是, 在样本分布极度不均衡且环境

噪声复杂的 DAISEE数据集上, VLM-SEP仍能保

持领先, 证明模型在非受控环境下的鲁棒性.
此外, 相比于仅依赖时空特征提取的传统深度

网络 (如 Video InceptionNet、C3D + LSTM等),
VLM-SEP展现出显著优势, 在 DIPSER上, 较 Ef-
ficientNet + Bi-LSTM提升 1.28%. 这反映出传统

模型在面对“语义断层”问题时, 仅凭像素级的特征

拟合难以捕获参与度背后的逻辑关联, 而引入多模

态深层语义特征进行融合, 比单纯拟合时空视觉模

式更能深刻揭示学生行为特征的内在逻辑 .  在
DAISEE和 EmotiW2023上, VLM-SEP较最佳基

线MGAFR分别提升 0.65% 和 1.69%, 这归功于本

文提出的知识引导推理模块, 它不仅引入了文本,
更通过教育学先验规则对跨模态融合进行显式约

束, 避免多模态信息的无效堆叠. 最后, 实验结果揭

示一个重要现象, 即直接将开源的通用视觉语言模

型 (如 Video-LLaVA (7B)、LLaVA-NeXT (7B)和
Qwen3-VL (8B))应用于细粒度的学生参与度预测

时, 性能出现严重衰减, 甚至远不及传统深度学习

基线. 分析其根源, 通用大模型虽然具备广博的知

识, 但其注意力机制在处理长视频序列时存在感知

钝化现象, 难以精准锁定视线偏移等瞬时微表情.
而 VLM-SEP通过注入教育学先验知识, 执行多层

次特征解耦与文本化推理, 有效解决了通用大模型

难以直接捕捉特定领域微观特征的问题, 实现从通

用视觉问答到精准行为判别的重要跨越.

 4.5　消融实验

为验证所提 VLM-SEP框架中各核心组件的有

效性与必要性, 本文设计并开展全面的消融实验.
通过逐步移除或替换关键模块并量化其对整体预测

精度的影响, 旨在深入解析各组件的具体贡献. 为
确保评估的公平性与可靠性, 所有变体实验均在严

格统一的数据划分、超参数配置及硬件环境下进行.
实验设计主要围绕两个核心维度展开: 一是模

态必要性分析, 通过构建“仅视觉”与“仅文本”基线

模型, 独立评估单一模态特征对预测性能的贡献;
二是特征融合机制有效性验证, 构建“简单融合”(直
接拼接或逐元素相加)、“无知识引导模块”、“单向

视觉引导文本”及“单向文本引导视觉”四个对照组.
此设计旨在探究双向交叉注意力机制在跨模态信息

交互中的优越性. 具体实验结果详见表 3, 关键结

论分析如下:
● 多模态特征融合的必要性. 实验结果表明,

多模态协同方案的综合性能显著优于单一模态分

支. 以 DAISEE数据集为例, 完整模型的准确率达

到 59.01%, 较“仅视觉”和“仅文本”基线分别提升

1.05和 5.97个百分点, 且平均绝对误差降至最优

的 0.418 6. 这一结果表明, 视觉生理特征与解耦后

的文本语义信息之间存在显著的特征互补效应.
● 双向交叉注意力机制的优越性. 相较于简单

拼接、单向交互等, 本文提出的双向交叉注意力机

制能够更高效地实现跨模态特征的深度对齐. 在
DAISEE和 EmotiW2023数据集上, 均取得最优

的 F1分数 (分别为 0.555 4和 0.597 0), 证明了双

向交互在捕捉复杂多模态映射关系中的关键作用.
● 知识引导模块的必要性. 通过“无知识引导

模块”消融实验 (即将第 3.2 节的知识引导推理替

换为不含教育心理学规则约束的通用文本描述), 可
以明确量化该模块的边际贡献. 在 DAISEE数据

集上, 移除知识引导后准确率从 59.01% 下降至

56.79%, F1分数从 0.555 4降至 0.525 9. 在 Emoti-
W2023 上, 准确率从 61.08% 降至 60.04%. 在
DIPSER上, 准确率从 65.82% 降至 65.15%. 这些

结果充分证明教育心理学先验知识作为归纳偏置的

有效性与必要性: 知识引导模块通过注入领域规则

约束, 使模型在跨模态推理过程中具备更强的语义

判别能力.
● 模型的综合鲁棒性与泛化能力. 尽管对照组

在某些局部指标上表现出微弱优势 (例如 ,
EmotiW2023中“单向视觉引导文本”的准确率略

高, 或 DIPSER数据集中“仅文本”的平均绝对误差

达到 0.365 6), 但纵观三大数据集的各项核心指标

综合表现, 完整模型展现出最佳的鲁棒性. 该机制

有效缓解单向交互或简单融合在特定数据分布下容

易出现的性能显著衰退问题, 具备更强的跨领域泛

化潜力.
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● 跨数据集泛化性. 在主对比实验 (表 2)中,
VLM-SEP在 DAISEE、EmotiW2023和 DIPSER
三个数据集上的准确率均达到所有参评方法中的最

优水平. 在消融实验 (表 3)中, 个别变体在特定数

据集的局部指标上出现微弱优势 (如“单向视觉引

导文本”在 EmotiW2023上准确率为 61.92%, 略高

于完整模型的 61.08%), 但其在其他数据集上的性

能出现明显衰退 (DAISEE上仅为 58.08%). 这种现

象恰好说明双向交叉注意力机制在不同数据分布下

的稳健性: 完整模型牺牲在单一数据集上的微弱局

部优势, 换取跨三个数据集的整体最优综合性能,
体现更强的泛化能力.

 4.6　特征可视化分析

为了直观验证所提多层次特征解耦模块的有效

性, 本实验采用 t-SNE算法对解耦前后的特征分布

进行可视化对比分析. 观察图 4中三组数据集的实

验结果可以发现, 解耦前的原始图像特征在空间中

呈现出显著的“碎片化”分布, 样本形成大量孤立的

局部小簇. 通过深入分析发现, 这些小簇主要由视

频的背景、光照及个体身份信息主导, 导致不同参

与度等级的样本在全局范围内高度纠缠, 缺乏清晰

的类间边界. 这表明原始视觉表征包含大量与参与

度任务无关的冗余信息.
经过特征解耦后的语义特征展现出截然不同的

分布形态, 原本碎片化的结构消失, 特征空间实现

从感知物理特征向理解行为语义的转变. 在三个数

据集上, 不同参与度等级的样本均表现出明显的全

局演变趋势与语义聚类效应: 代表低参与度的紫色/
蓝色区域与代表高参与度的黄色区域在空间上实现

有效分离, 且呈现出连续的序数逻辑分布. 特别是

对于高参与度样本, 在解耦后形成更为紧凑且独立

的簇群, 显著降低后续推理模块的分类难度.
综合三组数据集的可视化表现, 本文提出的特

 

表 2    在三个学生数据集上 VLM-SEP与传统方法的准确率对比 (%)
Table 2    Accuracy comparison between VLM-SEP and traditional methods on three student datasets (%)

模型 输入 DAISEE EmotiW2023 DIPSER

Video InceptionNet 视频帧 53.98 ± 0.30 52.05 ± 0.30 63.63 ± 0.20

C3D + LSTM 视频帧 57.08 ± 0.20 51.44 ± 0.20 63.44 ± 0.25

ResNet + LSTM 视频帧 57.62 ± 0.15 54.05 ± 0.15 64.11 ± 0.30

Swin-Transformer 视频帧 55.62 ± 0.30 52.52 ± 0.30 63.44 ± 0.20

ViViT 视频帧 57.03 ± 0.25 54.17 ± 0.25 63.99 ± 0.30

EfficientNet + LSTM 视频帧 56.98 ± 0.25 58.13 ± 0.25 63.56 ± 0.20

EfficientNet + Bi-LSTM 视频帧 57.33 ± 0.25 58.87 ± 0.35 64.54 ± 0.20

FANN 视频帧 58.08 ± 0.30 57.91 ± 0.40 64.17 ± 0.20

VisioPhysioENet       视频帧 + 生理信号 56.64 ± 0.10 51.30 ± 0.20 —

MGAFR 视频帧 + 文本 58.36 ± 0.10 59.39 ± 0.10 —

MIST 视频帧 + 文本 57.22 ± 0.20 57.86 ± 0.20 —

Video-LLaVA (7B) 视频帧 + 文本 49.97 ± 0.00 29.73 ± 0.00 48.24 ± 0.00

LLaVA-NeXT (7B) 视频帧 + 文本 45.17 ± 0.00 24.67 ± 0.00 21.11 ± 0.00

Qwen3-VL (8B) 视频帧 + 文本 50.24 ± 0.00 51.30 ± 0.00 55.23 ± 0.00

VLM-SEP 视频帧 + 文本 ±59.01  0.20 ±61.08  0.10 ±65.82  0.20

 

表 3    消融实验

Table 3    Ablation study

消融模块
DAISEE EmotiW2023 DIPSER

准确率 (%) F1分数 平均绝对误差 准确率 (%) F1分数 平均绝对误差 准确率 (%) F1分数 平均绝对误差

仅视觉 57.96 0.533 0 0.430 9 59.78 0.585 7 0.563 3 64.90 0.611 6 0.402 7

仅文本 53.04 0.515 9 0.485 4 60.43 0.537 7 0.533 5 63.44 0.492 5 0.365 6

简单融合 58.72 0.546 0 0.422 7 59.78 0.566 8 0.544 7 65.70 0.635 0 0.376 5

无知识引导模块 56.79 0.525 9 0.441 5 60.04 0.580 1 0.499 1 65.15 0.550 3 0.357 1

单向视觉引导文本 58.08 0.547 2 0.430 9 61.92 0.596 9 0.496 3 64.78 0.531 9 0.366 8

单向文本引导视觉 57.73 0.479 2 0.445 6 60.15 0.584 4 0.522 3 65.39 0.626 1 0.389 9

完整模型 (VLM-SEP) 59.01 0.555 4 0.418 6 61.08 0.597 0 0.533 5 65.82 0.610 8 0.374 7
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征解耦方法成功抑制非任务相关的噪声干扰, 打破

特征对特定个体或环境的过度依赖. 解耦后的表征

能够更精准地刻画与学习参与度相关的核心行为语

义, 证明该模块在跨场景、跨个体任务中具有极强

的鲁棒性与特征提取的纯净度, 为实现高精度的学

生参与度分析奠定坚实的表征基础.

 4.7　视觉−文本相关性分析

为了深层探究视觉语言模型提取的结构化文本

特征与原始视觉帧特征之间的语义相关性, 本文引

入双向交叉注意力可视化验证实验, 旨在验证模型

是否能将抽象的教育心理学文本描述 (如“眼睑下

垂”、“视线偏离”)映射到对应的视频时序帧上.

fv ∈
RT×D ft ∈ RT×D T = 16

D =

Q

K

可视化矩阵中的数值源于 Transformer架构中

的缩放点积注意力机制. 令视觉特征序列为  

, 文本特征序列为   (其中  

为序列帧数,   2 048为特征维度). 在文本查询

视觉的过程中, 文本特征投影为查询矩阵 , 将视

觉特征投影为键矩阵 :

Q = ftW
t
Q, K = fvW

v
K (18)

i j Ai, j i

j

热力图中第   行、第   列的数值   代表第  

条文本描述与第  个视频帧之间的相关性得分, 其

计算公式如下:

 

DAISEE 原始图像特征 (解耦前) DAISEE 解耦后的语义特征 (解耦后)

EmotiW2023 原始图像特征 (解耦前)

t-SNE 维度 1

t-
SN

E
 维

度
 2

EmotiW2023 解耦后的语义特征 (解耦后)

DIPSER 原始图像特征 (解耦前) DIPSER 解耦后的语义特征 (解耦后)
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图 4    特征解耦前后样本分布对比

Fig. 4    Comparison of sample distributions before and after feature decoupling

12 自       动       化       学       报 xx 卷



Ai, j = Softmax

(
QiK

T
j√

Dp

)
=

exp(
QiK

T
j√

Dp

)

T∑
l=1

exp(QiKT
l√

Dp

)

(19)

√
Dp其中,   为缩放因子, 用于防止点积数值过大导

致梯度消失. 通过 Softmax函数的归一化, 每一行

的权重总和为 1, 直观地展示模型在处理特定文本

语义时对视觉序列的聚焦分布.
图 5展示在“无参与”、“极低参与”、“中等参与” 　

及“高度参与”四种典型状态下的注意力分布. 从图

中可以看出以下两点现象:

i = j

Ai, j

i

i

● 对角线一致性. 在所有等级的热力图中, 矩
阵均呈现出极为显著的对角线高亮特征 (即当 

时  取得最大值). 这证明了模型实现精准的视

觉−文本语义对齐, 即第  帧的视觉行为特征被模型

准确地解耦并映射到第  条文本语义中, 未出现时

序错位.
● 语义稳健性. 值得注意的是, 即使在“无参与”　

状态下, 模型依然能保持清晰的对角线分布. 这说

明模型捕捉到的相关性并不依赖于学生的表现优

劣, 而是源于对行为特征的通用理解能力.
综上所述, 交叉注意力的可视化结果证实了本

文提出的 VLM-SEP模型具备较好的跨模态语义映

射能力, 能够为后续的参与度等级判定提供高度可

信的时空特征支撑, 同时也增强深度学习模型在教

育场景应用中的可解释性.

 4.8　混淆矩阵与边界分析

为了直观展示模型对边界样本与专家分歧样本

的处理能力, 图 6给出了 VLM-SEP方法在三个数

据集上的混淆矩阵. 在基于多专家标注且存在不可

避免主观分歧的 DIPSER数据集上, 混淆矩阵呈现

出极具教育学启发性的分布规律——模型的误分类

主要集中在相邻类别之间 (如将真实的“中等参与”　

判定为“高度参与”), 而跨象限的极端误判 (如“极
低参与”被误判为“高度参与”)所占比例微乎其微.
这深度契合参与度这一标量属性本质上是一种连续

过渡的心理状态. 此外, 针对边界样本, 由于不同教

育专家对于“学生微弱的视线下移”究竟属于高度参

与还是极低参与存在阈值分歧, VLM-SEP通过引

入基于通用语料的先验规则空间与跨模态文本语义

的融合, 能够自适应平滑个别专家的极端标定偏差,
进而稳定收敛至更接近综合预期的参与度判定. 这
证明了模型除了学习统计关联, 还具备强大的抗标

签噪声鲁棒性.

 4.9　案例分析

为了更加清晰地观察 VLM-SEP模型是如何对

文本特征进行提取分析以及与最终分类的关联性和

可解释性, 本实验通过抽取具有代表性的案例展示

模型预测的全过程. 如图 7列出的两个具体案例所

示, VLM-SEP模型首先进行多层次特征解耦, 将原

始视频流精细化地转化为结构化的特征描述序列,
包括视线方向、眼睑状态、头部姿态及嘴角动作等.
例如, 在“高度参与”案例中, 模型捕捉到“视线居中、

眼睑正常、头部直立”的稳定特征流; 在“极低参与”　

案例中, 则准确识别出“眼睑下垂、视线偏移”等低

唤醒特征. 这一跨模态转换过程将抽象的视觉信号

具象化, 为后续的逻辑推理提供可靠的感知基础.
在获取结构化特征后, 模型通过知识引导的注意力

推理模块模拟教育专家的判别逻辑, 对学生在特定

视频帧的参与状态进行深度推理. 例如, 针对极低

参与度学生, 推理模块通过“低唤醒特征 → 情感淡

漠状态 → 生理上的眼睑/目光下垂 → 疲劳或注意

力分散”的逻辑链条, 逐步推导出“极低参与”的最

终结论. 这种基于教育心理学逻辑的引导式推理,
显著提升了模型在实际教学评估中的可信度与应用

价值.

A

此外, 通过与传统端到端深度学习模型进行可

视化定性分析对比, 本文进一步验证了 VLM-SEP
在复杂教学场景下的判别优势. 实验中抽取图 8所
示的一组案例——学生  在视频中表现出视线下

垂及嘴角下压的特征. 若采用传统深度学习模型

(如 ResNet + LSTM等), 其注意力机制受限于纯

数据驱动, 仅根据热力图反馈将注意力集中于面部

额头位置, 由于忽视了“嘴角下压”这一反映学生状

态不佳的关键负面特征, 导致产生浅层偏见, 最终

给出错误的“高度参与”判定, 如图 8所示. 相比之

下, VLM-SEP展现更精准的推理逻辑: 首先, 系统

通过多层次参与度特征解耦, 精准捕捉到学生视线

向下、眼睑下垂、嘴角下压等细微动作; 随后, 在“知
识引导的注意力推理”阶段, 模型结合教育心理学

先验知识进行逻辑演绎, 识别出该学生虽然保持较

稳定的行为参与, 但同时存在少量视线方向偏移和

嘴角下垂等低参与度特征. 最终, 通过跨模态融合

决策框架, 系统纠正传统视觉模型的误判, 得出与

实际情况相符的“中度参与”判定.

 5　结束语

本文针对通用视觉语言模型在学生参与度预测

x 期 沈双宏等: 基于视觉语言模型的多模态学生参与度预测方法 13



任务中直接迁移时所面临的语义鸿沟与微观特征感

知瓶颈, 提出一种基于视觉语言模型的多模态学生

参与度预测方法. 该方法构建一种递进式的多模态

推理架构: 首先, 通过多层次参与度特征解耦, 从面

部表情与动作姿态中提取结构化视觉特征; 其次,

引入教育心理学先验知识作为推理规则, 建立离散

视觉特征与参与度状态自然语言描述间的显式映射;

最后, 通过双向交叉注意力机制进行跨模态融合决
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图 5    文本特征与视频特征的时序相关性热力图

Fig. 5    Temporal correlation heatmap between text and video features
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图 6    VLM-SEP方法在三个数据集上的混淆矩阵

Fig. 6    Confusion matrices of the VLM-SEP method on the three datasets
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图 7    案例分析

Fig. 7    Case analysis
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图 8    定性分析

Fig. 8    Qualitative analysis
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策, 实现视觉直观表征与文本逻辑推理的深度耦合,
从而提升判别精度. 在 DAISEE、EmotiW2023及
DIPSER三个公开数据集上的广泛实验表明, VLM-
SEP显著优于现有的传统深度学习模型及通用视

觉语言大模型. 此外, 消融实验与可视化分析进一

步验证了多模态双向交互机制在捕捉复杂数据映射

关系、增强模型鲁棒性以及提升预测结果可解释性

方面的核心优势.
尽管 VLM-SEP在自动化参与度评估中展现出

优异的性能与可解释性, 该领域仍具进一步探索的

潜力. 首先, 现有框架主要局限于视觉视频流与文

本逻辑推理的融合, 未来研究可引入音频交互信号

或生理监测数据 (如心率、血容量脉搏等), 以构建

多维度的学习者状态评估体系; 其次, 针对通用视

觉语言模型参数量大、计算成本高的问题, 未来可

结合知识蒸馏或模型量化技术, 开发适用于非受控

在线教育场景及边缘计算设备的轻量级实时推理系

统; 最后, 考虑到学生在参与度表达与微表情特征

上存在显著个体差异, 未来工作将探索长周期时序

动态建模方法, 并为不同学习者引入个性化行为基

线标定机制, 以更精准地追踪学习周期内的认知与

行为演变规律.
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