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面向精准育人的多模态学生言语情感识别方法研究
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(洛阳师范学院 心理健康教育与咨询中心,河南 洛阳471934)

摘要:本文面向国家“精准育人”战略需求,针对课堂场景中学生面部表情变化细微,导致现有基于计算机视觉

的情感识别方法面临识别困难的现实瓶颈,创新性地从学生言语维度出发,提出了一种融合多维度声学特征与文本

特征的多模态学生言语情感识别方法,并构建了多模态感知神经网络.其中,在该网络的声学编码器中设计了注意力

统计池化层,能够有效提取学生言语中的关键帧级别特征和序列级特征.实验结果表明,所提出的方法中的不同模块

均能有效提升情感识别性能,且在识别效果上显著优于现有单模态方法.该方法有效融合了学生言语中的声学和文

本的信息,突破了单模态感知的局限性,能够为“精准育人”实践提供可靠的技术支持,切实提高育人成效.
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随着国家对人才培养要求的逐步提高,“精准育人”已成为新时代教育高质量发展的核心诉求[1].课堂教

学本质上是一个充满情感互动的师生交流过程,在这一过程中,通过观察并分析学生的言语表达,教师能够

即时了解学生的认知水平、情绪状态等高价值信息[2].其中,识别并分析学生课堂言语中隐含的情感状态能

够为教师评估学生的学习投入度、课堂参与度提供直接依据[3],同时也是反映学生心理健康状态的关键指

标[4].可以发现,精准识别并分析课堂中学生的言语情感,能够为“精准育人”提供高效的技术支持.
目前,在情感识别领域,由于个体的面部表情具有直观、外显等特点,现有研究倾向于通过面部表情来捕

捉个体情感.如Dukic'等[5]通过Inception-v3和ResNet34构建了一种用于视频分析的实时情感预测方法,该
方法用于分析视频中学生的情感状态.Cámbara等[6]探索了一种基于面部识别的学生情绪识别方法,用于智

能教室支持的学习场景.然而,课堂是具有一定环境约束的场景,学生会下意识地管理或隐藏自己的真实情

感.因此,仅从学生的面部表情来识别其情感状态可能会导致识别无果.从言语的角度来看,学生在进行课堂

发言时会无意识地在言语中携带自身情感状态,从学生言语的角度探索学生情感识别方法似乎更有利于快

速了解学生的情感状态[7].同时,现有的基于深度学习的学生情感识别方法普遍仅基于文本数据进行建模以

识别学生情感,忽略了学生言语中声学特征对言语情感的贡献[8].
基于此,本研究在观察了大量课堂视频的基础上,提出了一种多模态学生言语情感识别方法.此外,在声

学特征中,并非所有语音帧在情感识别任务中都具有相同的贡献,一些关键帧能更好地反映学生的言语情感

特征.基于这些发现,本文设计并提出了一个能够利用多种多维度声学特征和文本特征的EmoBERT神经网

络,EmoBERT由声学编码器、文本编码器和特征解码器共同组成.通过引入注意力池化层,声学编码器能够

同时捕捉语句级特征和帧级特征.所提出的方法在公共数据集上进行了评估,实验结果在一定程度上证明了

该方法在课堂场景中识别学生言语情感的有效性和优越性.
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1 数据预处理

首先,本研究从课堂视频中分离出音频轨道,并通过基于短时能量和过零率的语音活动检测方法(voice
actdetection,VAD)以音频中的静默片段为分割依据对音频进行分割[9].在这一过程中,本研究将每个分割

片段的最小和最大长度限制在1至12s之间.语音片段可以表示为S={S1,S2,…,Sn}.
其次,为了使音频特征更加接近人耳感知,本研究获取了学生言语的梅尔频谱图特征.首先将语音统一

处理为16kHz.音频进行预加重以补偿声音传播过程中的能量损失,并将音频划分为25ms的短帧,为语音

信号添加10ms位移的汉明窗.随后,通过傅里叶变换将音频从时域转换至频域,并通过一组梅尔尺度滤波

器组对频谱进行处理,通过对数运算获得对数梅尔滤波器.最后,得到了维度为50的梅尔频谱图特征.然而,
仅依赖梅尔频谱图难以完全反映学生言语的声学表现[10].研究表明,基础的低级声学描述符能够更全面地

反映话语的情感,使用来自不同音频域的低级声学描述作为多维度声学特征可以为学生言语情感识别提供

更有效的信息[6].因此,本研究加入了不同音频域的多维度声学特征,如时域、频域、能量域和感知域等(如
表1所示),从而为模型提供更充分的声学情感线索.

表1 多维度声学特征描述

Tab.1 Auxiliaryacousticfeaturedescription

音频域 多维度声学特征 特征描述

时域 起音时间 反映了一个音节从其起始点达到其能量峰值所需的时间、速率.

频域 频谱质心 反映了语音的明亮度.频谱质心越低,语音就越暗沉、低沉.

能量域 均方根能量 反映了在一定时间段内语音的平均能量.

感知域 尖锐度 描述声音的尖锐程度.

  最后,本研究利用 Modelscope提供的语音转录模型[11],将学生言语的音频数据转录为文本,转录后的

文字可被表示为T={S1,S2,…,Sn}.由于用于分类任务的文本编码器需要一个[CLS]标记来表示输入的

起始位置,发送给文本编码器的文本输入可被表示为T={SCLS,S2,…,Sn}.

2 EmoBERT模型

本研究所提出的EmoBERT的结构如图1所示.EmoBERT包含了声学编码器、文本编码器以及一个特

征解码器.首先,声学编码器和文本编码器接收本研究所设计的多维度声学特征和文本特征,并分别对声学

特征和文本特征进行深度编码,将编码后的高维特征发送给解码器.然后,利用融合后的声学特征和文本特

征以共同表征学生言语中的情感线索,解码器对融合后的特征进行解码.最后,由解码器输出学生的言语情

感类别.
2.1 文本编码器

本研究选择BERT[12]作为文本编码器.BERT是一个由多个Transformer[13]架构组成的大型预训练模

型,并在海量的先验知识上进行了训练.BERT具有出色的自然语言表示能力,能够为下游任务提供语言表

示支持.所使用的BERT预训练模型版本为中文,包含12个Transformer块和1.1亿个参数.在文本编码器

中,使用BERT来获取文本的高维特征,其维度为768.
2.2 声学编码器

声学编码器被设计用于抽取学生言语的多尺度声学特征,其包含1个一维卷积块、注意力统计池化和全

连接块.其中,一维卷积块包含两个一维卷积层,在一维卷积块中,为了使模型能够更细致地理解学生声学特

征与情感之间的联系,本研究首先采用了不同尺度的卷积核来提取学生言语的帧级别特征;随后利用注意力

统计池化层,从众多帧级别特征中筛选最有价值的帧级别特征;最后,利用全连接层对学生言语中的序列级

特征进行建模.
具体而言,在声学编码器中,第1个一维卷积层接收人工设计的多维度声学特征Sa,并捕获帧级别特征

xa,其输入通道为80,输出通道为512,卷积核大小为5.随后,注意力统计池化层接收由一维卷积块捕捉到的
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帧级别特征xa,并计算加权平均值和加权标准差以选择xa 中与情感联系最为紧密的声学特征.在注意力统

计池化层中,首先,将由一维卷积层抽取到的帧级别特征中的关键特征计算为标量st.

st=vtf(Wht+b)+k,
其中f(·)是一种非线性激活函数,此处本研究使用了tanh函数.ht(t=1,…,T)是第t个时间步长时最后一

帧层的激活阈值.本研究使用Softmax函数对st 进行归一化,从而得到注意力得分αt,并且αt 是池化层的权

重,用于计算加权平均向量μ,

μ=∑
T

t
αtht.

  然后,通过计算加权标准差σ,使注意力统计池化层更关注有价值的语音帧,其计算过程为:

σ= ∑
T

t
αtht☉ht-μ☉μ,

其中☉表示哈达玛积.注意力统计池化操作的最终输出是由μ 和σ 两部分拼接而成的,这两部分均具有

512个维度.因此最终输出是μ 和σ的总和,即1024.最后,通过全连接块对学生言语的序列级特征进行建

模.全连接块包含两个全连接层,用于从注意力统计池化层的输出中提取序列级声学特征.第一个全连接层

用于将特征维度降低至512.随后,第2个全连接层接收输出,并保持特征在原始的512维度上不变.声学编

码器的最终输出可以表示为Xa.

2.3 特征解码器

在本研究所设计的EmoBERT中,特征解码器被部署用于融合并解码来自声学编码器和文本编码器的

输出.由于特征解码器接收的高维特征是由声学编码器和文本编码器中的注意力机制筛选得到的,因此在解

码器中融合高维文本特征和高维声学特征时,本研究仅采用了简单的向量拼接操作,融合后的特征表示为

Ht,这一过程可被简单表示为:

Ht=Ce(Xt,Xa),

其中,Ht 的维度是Xt 和Xa 维度之和,即1280.在特征解码器中,将 Ht 视为一个序列.为了有效建模声学
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特征和文本特征的序列依赖关系,本研究采用了门控循环单元(gatedrecurrentunit,GRU)作为序列特征提

取器.GRU对序列中的时间依赖性具有极强的建模能力[14].因此,两层双向GRU被堆叠,并用以捕捉学生

言语中的序列依赖性.在GRU中,隐藏层的维度为256.同时,为了避免过拟合,本研究在隐藏层之间设置了

0.3的dropout.cs
i ∈Rdu 表示每个融合特征,由GRU表征的输出 Hs

i ∈R2du 可以表示为:

Hs
i,h

s
i =GRU

←—→
(ci,h

s
i-1
),

其中,hs
i ∈Rdu 表示GRU的第i个隐藏层的状态.最终,利用Softmax函数输出学生言语情感的类别.

3 结果与讨论分析

3.1 数据集与客观评价指标

本研究采用了交互式情感动作捕捉(interactiveemotionalmotioncapture,IEMOCAP)[15]和多模态情

感线数据集(multimodalemotion-linedataset,MELD)[16]作为实验数据集,IEMOCAP和 MELD均为多模

态言语情感识别任务中较为常用的数据集,能够有效评估本研究所提出方法的性能.IEMOCAP数据集包含

有脚本化和即兴的表达情感的讲话内容,共分为5个部分.IEMOCAP数据集包含3种数据形式:视频、音频

和文本,总共涵盖10种情感,其中,常被广泛用于实验的4种情感类型分别为愤怒、快乐、中性以及悲伤,共
计5584条数据.MELD数据集共计11089段脚本化对话,具有3种形式:视频、音频和文本,包含愤怒、厌
恶、快乐、沮丧、中性、惊讶、害怕等7种情感.

为了评估本研究所提出的方法在实际课堂场景中的效果,本研究采集了235个在智能教室中录制的高

质量课堂视频,并对视频数据进行了处理,以构建多模态学生情感数据集(multimodalteacheremotiondata-
set,MTED).MTED中的数据涵盖了生物、信息技术和语文3个学科,每个视频中至少包含了两位学生的发

言.两名教育技术专业的研究生对数据集进行了手动标注,其Kappa系数0.77,表明标注结果的一致性程度

较高.筛选并处理后的 MTED包含了6个类别的学生言语情感,分别为:兴奋、快乐、中性、困惑、沮丧和惊

讶,共计6314条数据.
未加权准确率(unweightedaccuracy)和加权平均F1分数(weightedaverageF1,WA-F1)被广泛用于评

估模型在多模态情感识别任务中的效果.因此,为了评估EmoBERT在IEMOCAP、MELD和MTED数据集

上的效果,本研究采用了先前研究中使用的评估指标.针对IEMOCAP中的4类言语情感,采用UA4 以及

WA-F1作为评价指标;针对 MELD中的7类言语情感,采用UA7 以及 WA-F1作为评价指标;针对自建数

据集 MTED的6类言语情感,采用UA6 以及 WA-F1作为评价指标,UAN 的计算方法如下所示:

UAN =
∑

N

i=1
tii

∑
N

i=1∑
N

j=1
tij

,

其中,N 表示类别数量,tij 表示被标注为类别i,但预测为类别j的数量.需要注意的是,本研究在公开数据

集IEMOCAP和 MELD中所采用的BERT版本为英文版的BERTbase,在自建数据集 MTED中所采用的

BERT版本为中文版的BERTbase,二者结构一致,参数量相同,且隐藏层大小均为768.
3.2 实验结果

本研究在IMEOCAP和 MELD公开数据集上对所提出方法的效果进行了评估.同时,本研究选取了

IEMOCAP和 MELD上的最新方法作为基准模型,并与本研究的方法进行了比较.由表2中的实验结果可

以看出,本研究提出的EmoBERT模型超越了当前较为先进的方法,并在IEMOCAP数据集上取得了最佳

性能,其UA4 和 WA-F1分别达到了78.6%和77.8%.由表3中的实验结果可以看出,所提出的EmoBERT
在 MELD测试中的表现优于多种现有较为先进的方法,其UA7 和 WA-F1分别为66.2% 和64.7%.
3.3 消融实验及结果

为了探究共同组成EmoBERT模型的不同模块在学生言语情感识别任务中的贡献程度,本研究在 MT-
ED数据集中设计并实施了消融实验,实验结果如表4所示.
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   表2 模型在IEMOCAP中的实验结果

 Tab.2 ExperimentalresultsofthemodelinIEMOCAP %

方法 模态 UA4 WA-F1

DBT[17] 文本+音频 74.0 -

CHFusion[18] 文本+音频+视频 76.5 76.8

Makiuchi[19] 文本+音频 73.2 -

SAWC[20] 文本+音频 76.8 76.9

EmoBERT 文本+音频 78.6 78.8

表3 模型在 MELD中的实验结果

 Tab.3 ExperimentalresultsofthemodelinMELD %

方法 模态 UA7 WA-F1

bc-LSTM[21] 文本+音频 57.5 56.4

DialogueGCN[22] 文本 59.5 58.1

DialogueCRN[23] 文本 60.7 58.4

MM-DFN[24] 文本+音频 62.5 59.5

EmoBERT 文本+音频 66.2 64.7

表4 EmoBERT在 MTED中的消融实验结果

Tab.4 TheablationexperimentresultsofEmoBERTinMTED %

步骤 模型 UA6 WA-F1

(a) 基线模型(完整的EmoBERT) 82.1 81.7

(b) 去除多维度声学特征 81.5 81.3

(c) 替换注意力统计池化层 80.3 80.2

步骤 模型 UA6 WA-F1

(d) 替换特征解码器 79.1 78.5

(e) 去除声学特征 72.5 71.2

(f) 去除文本特征 60.7 59.3

  由表4中的数据可以看出,基准模型的准确度为82.1%,WA-F1为81.7%,这一结果充分证明了所提出

的方法在模拟课堂场景中识别学生言语情感的有效性.将消融实验的结果与基线模型进行对比可以发现,去
除多维度声学特征之后,所提出方法的UA6 和 WA-F1分别下降了0.6%和0.4%,该结果说明了本研究加入

的多维度声学特征在识别学生言语情感中发挥了一定的辅助作用,同时也证明了构建更加细腻的数据处理

方法能够增强模型对学生言语情感的感知能力;将注意力统计池化层替换为最大池化层之后,UA6 和 WA-
F1分别下降了1.2%和1.1%,该结果证明了注意力统计池化层能够使模型更加关注声学特征中最有价值的

音频帧,并在一定程度上减少了特征冗余;将特征解码器中的双向GRU结构替换为多层感知机之后,模型

的UA6 和 WA-F1分别下降了1.2%和1.7%;去除声学特征输入导致模型的UA6 和 WA-F1分别下降了

6.6%和7.3%,该实验模拟了缺乏音频模态的情况,说明声学特征对于言语情感表征的效果具有较大影响.
去除文本特征输入对学生言语情感识别的影响最大,直接导致模型的UA6 和 WA-F1分别下降了18.4%和

11.9%,这在一定程度上模拟了缺乏文本模态的情况,并表明仅使用声学模态来识别学生言语情感时,识别

的准确率会大大降低.
本研究通过混淆矩阵(如附录图S1所示)反映了去除EmoBERT的不同模块后,EmoBERT在学生言

语情感任务中的识别效果.
本研究实施的消融实验充分解释了所提出的方法中不同模块对学生言语情感识别的贡献.比较图S1中

的(a)和(b),可以看出多维度声学特征在提高学生言语情感识别性能方面发挥了一定作用.其中,受多维度

声学特征影响最大的类别是“沮丧”,其识别准确度提高了6.4%.这在一定程度上反映了学生更倾向于通过

更加细腻的声学变化来凸显“沮丧”情感.
通过比较图S1中的(b)和(c),可以发现本研究所设计的注意力池化层对识别不同学生言语情感有很大

帮助,而“困惑”类别是注意力池化最大的影响因素.“困惑”这一类别受到注意力机制的影响最为显著,模型

注意力的汇聚使该类别的识别准确度提高了3.3%.这一结果在一定程度上说明了本研究所提出的注意力统

计池化层对于捕捉学生言语的帧级别特征发挥了重要作用.
对比图S1中的(c)和(d),可以发现将解码器中的GRU结构替换为全连接层会对所有类别的识别效果

产生影响,其中“惊讶”和“兴奋”的识别准确度分别降低了3.5%和3.8%.这一结果表明,无论是在声学特征

还是在文本特征上,学生表达的言语情感均具有一定的序列关系.同时,这一结果也说明了所采用的GRU结

构能够有效整合融合后的声学特征和文本特征,并捕捉其内在的序列依赖关系.
通过对比图S1中的(d)和(e)可以发现,去除声学特征输入之后,“沮丧”情感的识别准确度受到的影响

最大,其识别准确度相较于基准模型降低了16.8%,其次是“困惑”和“兴奋”,识别准确度分别下降了13.1%
和10.9%.该结果在一定程度上说明了声学特征在学生表达“沮丧”“困惑”“兴奋”3类情感时所发挥的重要
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作用.
通过对比图S1中的(d)和(f),去除文本特征输入之后,模型对6类学生言语情感的感知能力显著下降,

尤其是“困惑”情感,下降幅度为23.1%.其次,“快乐”和“中性”两类情感也受到了较大的影响,下降幅度分别

为21.7%和20.1%.该结果证明了文本模态中的句法结构、词汇以及语境等信息在学生言语情感识别中发挥

了关键作用.
通过对比结果可以发现,本研究在EmoBERT中设计的不同模块均对提高学生言语情感识别的准确度

具有不同程度的正向贡献;相较于声学特征,文本特征对学生言语情感识别的贡献更大,说明文本特征蕴含

了更多的情感线索.
3.4 讨论

3.4.1 声学变化是学生言语情感表达的重要组成部分

通过消融实验的结果可以看出,多维度声学特征是对声学特征更加细致的人工描述,能够更加细腻地反

映学生表达言语情感时语调、声量等声学特征上的变化.当多维度声学特征被作为模型的输入时,能够有效

提升模型对情感的感知能力.此外,当模型不接收声学特征输入时,受到影响最大的学生言语情感类别为“沮
丧”“兴奋”和“困惑”,这也在一定程度上证明了学生在课堂中表达这3类情感时,往往会倾注更多的语调、音
量的变化来凸显情感.
3.4.2 文本蕴含更多学生言语情感线索

通过消融实验的结果可以发现,在识别学生言语情感时移除文本输入,模型性能出现显著下降.这一结

果表明,文本信息在识别学生言语情感过程中起到了不可替代的作用.相较于声学模态,文本可能承载了更

明确的情感语义线索.具体而言,文本中蕴含的句法结构、情感极性词语以及语境等特征直接反映了学生的

主观感受、意图与评价,这些特征均为情感判断提供了准确的判别依据.当失去文本输入时,受到影响最大的

情感类别为“快乐”“中性”以及“困惑”,这在一定程度上证明了这3类情感的表达与句法结构、情感极性词语

以及语境信息均有密切的联系.
3.4.3 多模态融合能够有效提升学生言语情感识别效果

通过实验结果可以发现,无论是公开数据集还是自建数据集,多模态融合方法的效果均优于单模态的方

法,这一结果证明了多模态融合方法在学生言语情感识别中的先进性.同时,消融实验的结果表明,在利用多

模态融合方法进行学生言语情感识别时,文本模态和音频模态均应被视为关键模态,其在情感识别任务中的

贡献理应受到更多关注.在未来的研究中,进一步探讨文本模态与声学模态之间的深层次融合机制,似乎是

提升学生言语情感识别效果的最有力的途径.

4 总结

针对真实课堂场景中的学生言语情感识别,得益于真实课堂场景中出现的丰富数据形式,本研究面向

“精准育人”需求,提出了一种通过多模态融合以增强模型的情感感知能力的方法.在该方法中,本文设计并

提出了多模态融合的EmoBERT神经网络,该网络不仅能够有效融合学生言语中的声学特征和文本特征,
同时可以利用注意力统计池化机制选择最有价值的帧级别特征.在公开数据集上的实验结果证明了本研究

所提出的方法优于现有方法,具有一定的先进性.在自建数据集 MTED中的消融实验结果表明,本研究提出

的方法能够更有效地识别课堂场景中的学生言语情感,能够为“精准育人”提供技术支持.同时,消融实验的

结果证明了EmoBERT中的不同模块对学生言语情感识别任务具有不同程度的正向贡献.
然而,本研究仍存在一些不足之处:虽然本研究提出了一种不依赖计算机视觉的学生言语情感识别方

法,但这并不意味着该方法具有显著的优势.在课堂教学过程中,学生言语的隐含情感状态与言语行为之间

也存在着紧密联系.例如,当学生在理解新概念遇到障碍时,其困惑情绪会促使他们在课堂互动中提出疑问.
这类提问行为通常伴随着特定的语言特征,如使用“我不太明白”“能否再解释一下”等试探性表达.因此,在
未来的研究中,将学生的言语行为视为识别学生言语情感的重要线索之一,并探索行为对情绪识别的影响具

有一定的研究价值.同时,探究如何有效融合学生的言语信息和视觉信息,并进一步完善多模态情感识别方
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法,为识别学生情感提供更充分的数据支持.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2025.10.30.0002).
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Researchonmultimodalstudentspeechemotionrecognition
methodsforpreciseeducation

LiuZhenzhong,ZhangYinan,WangCuiping

(CenterforMentalHealthEducationandCounseling,LuoyangNormalUniversity,Luoyang471934,China)

Abstract:Thisstudyaddressedthenationalstrategicrequirementofprecisioneducationbyfocusingonthesubtlechan-
gesinstudents'facialexpressionsinclassroom,whichposesignificantchallengestoexistingcomputervision-basedemotion
recognitionmethods.Thisstudyinnovativelyapproachtheissuefromthedimensionofstudentspeech,proposingamultimodal
studentspeechemotionrecognitionmethodthatintegratesmultidimensionalacousticandtextualfeatures,andconstructinga
multimodalperceptionneuralnetwork.Specifically,anattentionstatisticalpoolinglayerisdesignedintheacousticencoderof
thisnetwork,effectivelyextractingkeyframe-levelandsequence-levelfeaturesfromstudentspeech.Experimentalresultsdem-
onstratethatthedifferentmoduleswithintheproposedmethodsignificantlyenhanceemotionrecognitionperformance,outper-
formingexistingunimodalmethodsinrecognitioneffectiveness.Thismethodeffectivelyintegratesacousticandtextualinforma-
tionfromstudentspeech,overcomingthelimitationsofunimodalperception,andprovidesreliabletechnicalsupportforthe

practiceofprecisioneducation,therebysubstantiallyimprovingeducationaloutcomes.

Keywords:preciseeducation;students'speechemotion;acousticfeatures;multimodalemotionrecognition
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