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面向在线教育的学习者情感识别综述

林铭炜1, 许江松1, 林佳胤1, 刘 健1, 徐泽水2†

(1. 福建师范大学计算机与网络空间安全学院，福州 350117；2. 四川大学商学院，成都 610064)

摘 要: 在线教育场景中,由于授课者与学习者处于“准分离”状态,授课者难以感知学习者的情感状态.因此,研
究面向在线教育的学习者情感识别有助于授课者改进教学策略,同时有利于在线教育平台刻画学习者的学习偏
好.目前,面向在线教育的学习者情感识别领域已经有许多研究成果,从不同方面对其进行分析和总结很有必
要.首先,从离散模型、维度模型和学习者情感类别3个部分对情感表示模型进行阐述;其次,阐述面向在线教育的
3种情感测量方法以及学习者情感数据获取方法;接着,总结涵盖基于文本数据、面部表情、语音信号、生理信号
以及多模态数据的学习者情感识别方法;最后,讨论当前面向在线教育的学习者情感识别研究中存在的不足和可
能的解决方案,旨在对面向在线教育的学习者情感识别相关工作进行深入分析与总结,为相关研究者提供有价值
的参考.
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A review of emotion recognition of learners for online education
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Abstract: In online education scenarios, there is a“quasi-separation” between the instructors and the learners, making
it difficult for instructors to perceive the emotional state of the learners. Therefore, studying the recognition of learners’
emotions in online education can help instructors improve teaching strategies and also enable online education platforms
to understand learners’ learning preferences. At present, there have been many research achievements in the field of
emotion recognition for online education learners. It’s necessary to analyze and summarize from various perspectives.
Firstly, the article elaborates on the model for representing emotions, which consists of three parts: the discrete model,
the dimensional model, and the emotion categories of learners. Secondly, three methods for measuring emotions in online
education and obtaining learners’ emotional data are elaborated. Next, a summary of themethods for recognizing learners’
emotions is provided, which includes text data, facial expressions, speech signals, physiological signals, and multimodal
data. Finally, the article discusses the limitations and potential remedies in current research on the recognition of learners’
emotions in online education. The article aims to conduct an in-depth analysis and summary of the related work on the
emotional recognition of learners for online education, which provides valuable references for researchers in this field.
Keywords: online education；learner emotion recognition；personalized learning；single-modal emotion analysis；multi-
modal emotion analysis；artificial intelligence

0 引 言

在线教育是一种基于信息化技术的教育形式,
它以互联网作为媒介传播教育资源,为学习者提供更
灵活、个性化和全球化的学习机会.在线教育存在许
多优势:首先,在线教育允许学习者按照自己的节奏

学习,并根据他们的需求和能力提供个性化的学习体
验,从而提高学习效果;其次,在偏远地区,传统教育
资源有限,在线教育可以弥补这一差距,使偏远地区
的学生能够访问高质量的教育资源,缓解教育资源不
平衡问题.因此,在落实《中国教育现代化2035》过程
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中,我国大力发展在线教育,尤其在后疫情时代,在线
教育已成为线下教育的一种有力补充方式[1].目前,
国内外已经涌现了许多在线教育平台.在国外,联合
国教科文组织发布了一份在线教育平台推荐清单,共
涉及22个国家或地区的59个相关教育平台,如美国
的Coursera、英国的Future Learn等.在国内,各大商
业公司都推出了自己的学习平台,如腾讯课堂、网易
云课堂等,我国政府也推出了中国大学MOOC、中国
国家开放大学等智慧教学平台.
学习者在在线教育平台上进行在线学习会产生

一系列的情感信息,这些情感信息是学习过程中的
重要因素之一,它可以直接影响学习者的学习效果、
参与度和满意度[1].情感识别是指利用计算机科学和
人工智能技术识别学习者在学习过程中产生的情感

信息,该研究对于在线教育资源推荐有着重要作用,
它通过分析学习者的情感状态,例如兴奋、沮丧、焦
虑等,从而根据学习者的情感需求调整教育资源的
推荐[2].比如,当学习者感到沮丧或焦虑时,系统可以
推荐鼓励性、情感支持性的学习材料,以提高学习者
的积极性.同时,情感分析可以帮助教育平台了解学
习者在学习过程中的情感反馈.如果多个学习者在
特定的教材或教学方法下表现出不满或困惑,教育
提供者可以采取措施进行改进,提高教育资源的质
量[3].因此,如何挖掘学习者的情感信息并做出精准
干预,是在线教育亟需解决的关键问题.
针对在线教育中的情感识别,相关研究可以归纳

为学习者情感数据的获取和情感识别模型的设计两

个方面.目前,常用于对学习者进行情感识别的数据
主要有文本数据、面部表情、语音信号和生理信号

等,研究者通常采用单一数据或多种模态数据融合
进行情感识别研究.在情感识别模型设计上,传统的
情感识别方法主要依赖于规则匹配[4]和情感词典统

计[5],但该方法费时费力,并且存在覆盖不全面、灵活
性不足等缺点.目前,主流的情感识别模型通常采用
机器学习或者深度学习的方法进行分类,如贝叶斯分
类器、支持向量机、循环神经网络和卷积神经网络

等.随着迁移学习在学习分析领域的流行, BERT预
训练模型[6]成为情感识别的新方法.该方法只需要
少量的数据加上模型微调即可提高情感识别的准确

率.然而,目前缺乏对现有研究成果的总结,因此,本
文将对面向在线教育的学习者情感识别研究进行系

统性地分析和总结,并给出当前研究中待解决的问题
及未来的研究方向.本文的主要贡献如下:

1)针对学习者情感数据集不易获取的问题,总结

在线教育中4种情感数据的获取方法,为后续相关实
验提供有效依托.

2)按照情感数据来源对面向在线教育的情感识
别方法进行分类,并详细梳理每个类别中的研究现状
和所涉及的代表性模型,为后续研究者提供有价值的
参考.

3)探讨并总结现有的面向在线教育的情感识别
研究的局限性,并提出5个潜在的研究方向.
本文的其余部分组织如下:第 1部分从离散模

型、维度模型和学习者情感类别对在线教育中的情

感表示模型进行总结;第2部分详细阐述学习者情感
数据的3种测量方法及学习者数据的获取方法;第3
部分总结基于文本数据、面部表情、语音信号、生理

信号及多模态数据的学习者情感识别方法,分析它们
的优势及研究现状;第 4部分分析现有问题,并为后
续相关研究指出5个潜在的研究方向.

1 情感表示模型

情感是人类在面对各种情境、刺激和体验时产

生的主观体验和生理反应的综合,通常表现为个体的
内心感受、情绪状态以及与情感相关的生理变化、神

经活动和行为表现.人类的情感具有主观性、多样性、
复杂性、表达性等特点.学习者情感是人类在特定环
境下所产生的情感,它与一般的人类情感的特点和表
现都有所不同,更加注重学习者在学习过程中产生的
情感信息.学习者情感的含义是学习者在学习的过
程中所产生的情感体验,如兴奋、好奇、满足、挫折感
等,具体表现形式是通过学习情绪的表达来展现.学
习者情感状态会对学习过程、状态以及结果产生影

响.因此,如何准确定义学习者情感类别是面向在线
教育的学习者情感识别研究中的一大难题,也是研究
情感表示模型的目的.
情感表示模型的含义是定义并区分各个情感类

别,它主要用于对文本、视频或其他情感数据集进行
情感标注,是进行情感识别的首要步骤.情感表示模
型的质量对准确识别学习者情感有很大的影响:合
格的情感表示模型可以正确识别出学习者的情感状

态,从而帮助在线教育平台了解学习者在学习过程中
的情感反馈;不合格的情感表示模型会导致识别出
的情感状态有偏差甚至错误,从而影响授课者教学策
略的调整.目前,在情感识别领域,情感表示模型主要
分为两大类:离散情感理论和维度情感理论.

1.1 离散情感

离散情感理论是一种情感分类的心理学理论,它
将情感分为一组离散的、互相独立的类别,而不是在
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连续范围内变化的状态,如愉快、生气、痛苦、难过
等.离散情感理论包括基本离散情感理论和复杂离
散情感理论.基本离散情感理论将情感分为一组基
本且普遍存在的类别,如高兴、悲伤、恐惧等,这些类
别被认为是跨文化和跨种族的,对不同文化或不同种
族的人都适用.最早提出的基本情感类别包括6种情
感:喜悦、愤怒、悲伤、惊讶、恐惧和厌恶[7].复杂离散
情感理论认为情感由基本情感组合而成,它们可能会
在不同文化和背景中有所不同,一般由多种基本情感
组合而成,具有更细致的情感表示.在离散情感理论
的研究中,已经有许多学者提出了自己的离散情感类

别定义,常见的离散情感类别定义如表 1所示[8].相
较于发展迅猛的计算机科学领域,在心理学领域,情
感分析的研究发展相对缓慢,近年来大多数研究者仍
然使用经典的离散情感类别进行情感分析工作.
离散情感模型的优点是容易理解,实现简单,并

且具有良好的可解释性.在许多学者的努力下,该理
论已经相对完善,本文总结了较有代表性的研究进展
如表2所示.离散情感模型也有不足,它通常只输出
一个情感类别,丢失了对情感的详细描述,并且由于
受到预定义情感类别的限制,泛化能力较差,维度情
感模型的提出在一定程度上缓解了该问题.

表 1 常见的离散情感类别

文献 情感类别

[7] 快乐、悲伤、生气、惊讶、恐惧、厌恶

[9] 愤怒、兴趣、蔑视、厌恶、痛苦、恐惧、喜悦、羞耻、惊喜

[10] 愤怒、恐怖、焦虑、开心

[11] 渴望、高兴、喜爱、惊喜、惊奇、懊悔

[12] 疼痛、愉悦

[13] 期待、恐惧、愤怒、恐慌

[14] 愤怒、厌恶、得意、恐惧、服从、温柔、惊奇

[15] 接受、愤怒、期待、厌恶、喜悦、恐惧、悲伤、惊讶

[16] 生气、厌恶、勇敢、沮丧、渴望、绝望、恐惧、讨厌、希望、爱、悲伤

[17] 愤怒、绝望、渴望、高兴、悲伤

[18] 愤怒、轻蔑、厌恶、痛苦、恐惧、内疚、兴趣、喜悦、羞耻、惊讶

表 2 离散情感理论的研究进展

文献 情感类别

[19] 总结有关情感本质及其在社会心理现象中的作用的一系列有影响力的文章

[20] 提出了积极情感类别的理论,包括喜悦、兴奋、感恩等

[21] 提出了自我意识情感,如羞愧和自豪

[22] 进一步探讨了基本情感的概念,并提出了情感模式的观点.

[23] 扩展了离散情感理论,通过自我报告数据提出了27种不同的情感类别

[24] 使用声音数据研究了24种不同情感的声音表达

1.2 维度情感

维度情感理论是一种用于描述和分类情感的心

理学理论,它将情感看作是在几个基本维度上变化的
结果.该理论的核心思想是,情感可以准确地描述为
在一组连续的维度上的向量,而不仅仅是简单的正负
二分法.与离散情感模型相比,维度情感模型的优势
很明显,它可以提供定量描述,对于各种情感表示的
精密度和灵活性都大大提高.因此,当前的研究热点
正从离散情感模型慢慢转变为维度情感模型.目前,
在情感理论研究中,二维情感空间和三维情感空间
是最常见的,也有部分研究者将目光投向多维情感空

间[25-30].
二维情感空间的基本思想是采用两个维度来

表示情感状态,其中最经典的模型是效价度-激活度
(valence-arousal)二维情感空间[25],如图 1所示.激活
度表示描述情感的强度或唤起水平,唤起水平是指情
感的活跃性和激发程度;效价度表示情感的情感价
值,体现情感状态中的积极性和消极性两个方面.二
维情感空间的优势在于它不仅能够提供连续性的情

感表示,并且与其他维度情感空间相比,模型直观简
单,可解释性强.

PAD (pleasure-arousal-dominance)情感空间是基
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图 1 二维情感空间

于愉悦度 (pleasure)、 激活度 (arousal)和优势度
(dominance)三个维度来定义情感状态类别的三维情
感模型[26],如图2所示.其中愉悦度和激活度与二维
情感空间理论的效价度-激活度相似,增加的优势度
体现个体与外部环境相互主导的强弱情况 (个体主
导为正值,外界主导为负值),该维度的变化反映了个
体对情境的掌控感.在PAD情感空间中,每个维度都
代表一种情感属性,任何一种离散情感都可以在这
个空间中被表示为一个点,其位置反映了这种情感在
愉悦度、激活度和优势度3个维度上的特征情况.因
此, PAD模型在情感的准确定位上更具优势,可以提
供更全面的情感表示.
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图 2 三维情感空间

近年来,多维情感空间开始进入研究者的视野,

典型的有:四维情感空间[27]、抛物锥情感空间[28]和倒

圆锥情感空间[29].四维空间模型是在PAD的基础上

增加了第4个维度:不可预测性,不可预测性的含义

是情感并非简单地由外部刺激决定,它可能受到个体

的内心状态、个人经历、文化背景等多种因素的影

响.抛物锥情感空间是利用强度、相似性和两极性这

3种属性来描述8种基本情绪, 8种基本情绪构成了该

锥体的截面,锥体自上而下体现情感强度由强到弱,

该模型的优点在于能够很直观地观察到各情绪的强

弱程度.倒圆锥三维情感空间是一种用于表示情感

状态的概念性框架,它由情感强度、情感正负性、控

制度3个维度组成.其中:情感强度决定了坐标轴的

高度,情感正负性决定了坐标轴的左右方向,控制度

决定了坐标轴的前后方向.倒圆锥三维情感空间的

优势在于它可以用来描述不同情感状态之间的关系,

以及表现情感在时间和环境中的变化.上述维度情

感空间模型多种多样,目前并没有统一的标准评测哪

种模型更好[30],在进行相关研究时应根据实际需求

进行选择.

1.3 学习者情感类别

Pekrun等[31]是学习情感领域的先驱,首次提出

学习情感的明确定义,并深入探讨了这些情感与学

习者认知过程之间的紧密联系.同时提出了一种称

为“情感-认知理论”的框架,该框架强调了情感对学

习和认知过程的重要影响,如积极情感有助于创造

积极的学习氛围,可以增加学习者的兴趣、动力和专

注度,消极情感则可能干扰学习者的认知过程.作为

一种教育重要因素,学习者情感及其研究一直都备受

关注.随着在线教育的兴起,情感识别方法在该领域

开始应用,并得到广泛的发展.研究人员在评测各特

征提取方法后指出,在使用二维情感空间模型进行学

习者情感识别的情况下,使用RF (random forest)方法

在各评价指标下情感识别的结果远优于PLS (partial

least squares),具有更强的竞争力[32].
研究者重点探讨如何对学习者情感类别进行划

分.基于慕课学习日志的研究显示,学习者的情感体
验可分为9种类别:兴奋、期待、压力、紧迫感、逐渐
适应、信心、愉悦感、挫败感和不舍[33].大部分学习者
在慕课学习中的情感体验很丰富:从最初的兴奋、期
待及对课程的担心与压力,到逐渐适应后的愉快与自
信,再到最后的不舍与满足.不同研究者对于学习情
感的理解各有不同,本文汇总了近年来研究者提出的
学习情感类别如表3所示.研究表明,学习者的情感
体验可以因多种因素而动态变化,包括学习环境、学
习任务、学习内容等,在不同的学习阶段往往也是不
断变化的[37].这种变化还未能找到统一的规律,通过
情感识别技术对其进行研究有助于准确判断学习者

的情感,进而提高学习者的学习效率.
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表 3 不同学习情感类别

文献 学习情感类别

[31] 愉快、希望、自豪、放松、愤怒、焦虑、羞愧

[33] 兴奋、期待、压力、逐渐适应、信心、愉悦感、挫败感、不舍

[34] 希望、无望、放松、焦虑、绝望、快乐、骄傲、感激、悲伤、羞愧、愤怒

[35] 愉悦、专注、困惑、厌倦

[36] 高兴、惊讶、平静、悲伤、愤怒、厌恶

[1] 开心、困惑、平静、厌倦

2 学习者情感数据测量方法及数据获取

2.1 学习者情感数据测量方法

在教育领域研究中,学习者情感数据测量方法涉
及心理、行为和生理层面,涵盖文本、语音、面部表
情、身体姿态、生理信号等数据维度[2].作为一种新
型教育方式,在线教育的兴起极大地拓展了学习者情
感测量的数据来源:在学习者进行在线学习时,研究
者不仅可以采用传统的情感数据测量方法获取情感

数据,还可以从平台中直接获取线上情感数据,如评
论文本、课程语音和表情变化,甚至是学习者在平台
上的操作行为.在实际应用中,文本情感分析被认为
是最常用的情感测量方法,它主要通过分析学习者在
论坛评论、平台互动、弹幕以及其他文本数据中的文

本表达,识别学习者的情感状态,从而有助于改进教
学方式、提供个性化学习支持及促进在线教育可持

续发展[38].本文总结了在线教育领域中学习者情感
数据测量方法及其优缺点如表4所示.
为了解决单一情感数据测量方法信息不全面且

容易受干扰的问题,研究者尝试将多模态数据融合引
入情感识别研究中.研究发现,使用多维度情感数据
测量方法可以结合各维度情感数据测量方法的优势,
从而获得更全面的情感信息[46-47].因此,使用多模态
数据进行学习者情感识别成为研究学习者情感的新

方法[48],该方法不仅可以获取学习者更全面的情感
信息,而且有效提高了情感识别的准确率,成为情感
识别领域新的发展趋势.
心理测量通过学习评论、论坛帖子、自我报告、

面试等方式获取学习者的情感状态和情感体验的信

息,该方法的准确性依赖于学习者的主观感受和文本
表达能力[44]. 由于心理测量获取便捷且容易使用,许

表 4 在线教育情感数据测量方法

测量方法 使用数据 数据来源 优 点 缺 点

心理测量

学习者在在线教育平台上留下的
可以大规模收集,

受到学习者主观因素和表达

交互文本[39] 课程讨论、笔记；或在教育论坛
数据容易获得

能力的影响,可能存在表达

上发表的评论、观点等 不准确或者含糊的情况

在线教育平台或授课者发布的
侵入性较小,能够直接 受到学习者主观因素

自陈文本[40]

问卷调查、课程报告、反馈表等
获取学习者对自己 的影响,存在一定的

的情感状态描述 可信度和有效性问题

在线教育平台录制;通过在在线
直观反应情感状态,

面部表情具有多义性,

面部表情[41] 课堂或实验室环境下录制学习者
数据容易获取

同一表情可能对应

在线学习时的面部表情 着不同的情感

在线教育平台录制;在在线课堂
提供更全面的情感

情感解读相对困难,需要

行为测量 身体姿态[42] 或实验室环境下采用摄像头录制
信息,数据容易获取

专业的分析才能准确

或智能传感器监测姿态信息 理解学习者的情感状态

在线课堂语音讨论;在线学习中 语音数据可以无需 不同人的声音特征和

语音[43] 记录课堂师生语音互动、学习者 实时获取,不干扰 情感表达习惯存在

答题情况等 被测者 差异,造成分析难度

眼动信号[44]、脑电
在线教育环境下,学习者佩戴智能

数据客观,
需要特定的设备,

生理测量
数据[45]、心率[35]等

手环、传感器来检测学习过程
分类结果精确

侵入性较强,

中的生理信号 数据分析成本高
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多研究者采用该方法对学习者进行情感状态分

析[39-40].但是,其缺点也很明显:测量结果的主观性很
强,并且要求学习者能够识别自己的学习情感和准确
提交报告.因此,为了追求实验的客观性,采用心理测
量进行学习者情感识别需要与行为测量或生理测量

相结合使用.
行为测量主要通过观察学习者的行为、表情等

数据进行建模,从而推断他们的情感状态[49].测量的
数据来源于学习者在学习过程中产生的面部表情、

肢体动作和语音等数据,主要通过视频录制获得.面
部表情是学习者情感表达的重要方式之一,采用该数
据进行情感识别的泛用性较高,侵入性较小.与之相
比,肢体动作包括手势、姿势、肌肉紧张度等多样化数
据,提供了比单一的面部表情更复杂、更丰富的情感
信息.语音也是情感信息的载体,它不仅包含学习者
正在表达的文本内容,而且以韵律、声调等隐藏地传
递学习者的情感状态.采用行为测量进行学习者情
感识别的优势在于能够获得更全面的情感信息,但同
时存在研究难点:不同学习者的情感表达习惯存在
差异,易造成情感识别不准确.

生理测量是指通过测量人体生理指标的变化来

推断和识别情感状态[50].随着智能可穿戴设备在生
活、学习上的逐步使用,获取学习者的生理信号的难
度大大降低,这也为采用生理信号进行情感识别提供
了实验条件.采用生理信号进行情感识别是一种较
准确的情感识别方法,常用的生理信号有心率、脉
搏、脑电数据、皮肤电反应等.目前,由于脑电数据和
皮肤电反应容易获得,在情感识别研究应用上相对较
多.心率、脉搏等对情感变化不够敏感,且具有较大的
侵入性,目前相关研究相对较少.
随着虚拟现实技术和脑成像技术的不断发展,上

述各种情感数据测量方法的缺点可以得到缓解,并且
可以得到更为准确的结果.其中,虚拟现实技术可以
为学习者模拟学习情境,使得研究者能够观察学习者
在特定学习环境下的情感反应;脑成像技术,如功能
性磁共振成像,可以直接测量学习者在学习过程中的
脑部活动情况,研究者通过检测学习者的脑部活动模
式可以准确判断其情感状态.由于技术受限,目前这
两种技术在面向教育的学习者情感分析领域中还未

实际应用.

2.2 学习者情感数据获取

目前,关于学习者情感的专门数据集非常稀少.
由于担心隐私泄露问题,大多数机构或组织不愿意公
开学习者的情感数据,进行该方向的研究大都需要自

主采集情感数据和构建情感数据库.

2.2.1 文本数据

目前,在面向在线教育的学习者情感识别领域
中,研究者们已经使用了多种学习情感体验反馈文本
数据载体来进行文本情感识别,其中包括: 1)学习者
交互文本[39]:在线异步交互是产生于在线教育的新
型交流形式,学习者通过与学习同伴进行特定主题内
容的深度交流,可以提高学习者的学习兴趣及学习质
量.在这个交互过程中,产生的文本数据可以清晰地
再现学习者的情感状态和认知过程. 2)学习活动记
录[40]:学习活动记录来源于学习者在学习过程中记
录和总结各种活动的体验与收获,授课者可以通过该
记录载体了解学生的情感状态,从而及时对学习者的
情感反馈做出调整. 3)学习资源评论数据[51]:以“中
国大学MOOC”为代表的在线教育平台存在大量学
习者对于所学课程的课程信息及评价,这些文本数
据能够直接或间接反映学习者在学习过程中产生的

情感信息. 4)弹幕评论文本[52]:弹幕评论文本的出现
依托于以“钉钉”为代表的直播教学和以“哔哩哔

哩”为代表的录播教学成为在线教育的新模式.相
比于传统评论数据,弹幕评论文本具有实时性、交
互性等特点,可以反映学习者对该课程的实时情感
及评价,其表达情感方式更为直接. 5) SPOC论坛帖
子[53]: SPOC论坛是针对小规模、私密性较强的在线
课程设计的.在该教学场景中,学习者和授课者通过
发布帖子、回复评论等方式进行互动交流,其中的文
本数据蕴含着丰富的情感信息,同时,采用该数据进
行学习者情感分析具有无侵入性的特点.

2.2.2 面部表情数据

面部表情是学习者表达情感的主要通道,也是目
前授课者与智能学习系统判断学习者情感的主要方

式之一[54].面部表情数据指的是描述学习者在学习
过程中面部变化的数据,包括面部肌肉运动、表情特
征等方面.面部表情数据的载体一般以视频为主,由
于采集学习者在线学习过程的视频难度较大,需要通
过情感诱导的方法采集学习者情感数据[44].
现有研究使用的采集方法如下: 1)从不同主题

中挑选多样的视频片段,这些片段能够有效地引发学
习者几种常见的学习情感,将其作为刺激材料; 2)选
取被试人员若干名,在实验开始前签订同意书,允许
将他们的数据用于科学研究; 3)进行一次问卷调查,
记录每位被试人员的性格特点、实验当天的精神状

态和情感状态等信息,这些数据将在后续情感和认知
状态分析中提供重要参考和反馈; 4)向被试人员详
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细解释实验过程中需要注意的事项,以确保他们充分
理解实验流程.这有助于减少紧张和焦虑,从而确保
参与者在轻松平静的状态下参与实验.另外,也有研
究指出,为了排除工具产生的情感效应,还需采集心
率进行实验分析[35].

2.2.3 语音信号数据

语音是语言表达的重要载体,在语言表达中起到
了支撑作用[55].语音信号不仅包含说话人正在表达
的文本内容,同时也以韵律、声调和非语言发音隐藏
地传递着各类情感信息.因此,获取学习者的语音信
号并对其进行情感识别,对于加强在线学习交互有着
重要的意义,其中语气的转变、声音的频率波动、音调
的起伏以及特殊语气词的使用等都会表达人类的情

感变化.常见的语音特征分为基于声学的特征和基
于语义的特征[55].基于声学的特征包括韵律学特征、
基于谱的相关特征和音质特征;基于语义的特征则
是说话者传递的文字内容所蕴含的情感信息[56].语
音信号数据通常来源于学习者之间的课堂讨论或教

师的课堂提问情况[57],可采用录音设备进行采集,并
且需要进行一系列的预处理才可用于情感识别.
目前,在线教育领域基于语音信号进行学习者情

感识别的研究偏少,获取该数据的方法主要有两种:
其一,与获取面部表情数据类似,通过情感诱导的方
式选取被测人员进行数据采集;其二,征求学习者的
同意后,录制他们参与在线课程时讨论、交流的语音
片段.后一种方法是在真实场景下进行采集,准确率
较高.

2.2.4 生理信号数据

生理信号是学习者在学习过程中发生情感变化

时所引起的内部生理变化,可以用于情感识别的生理
信号一般包括脑电、眼动、肌电、皮肤电、心电和呼吸

等.表5总结了常用于情感识别的生理信号.鉴于这
些生理信号往往具有较低的频率,并且在采集过程中
容易受到外部环境影响,因此需要采用专门的传感器
进行数据采集.此外,对采集到的生理信号进行预处
理能够有效提升信号质量并优化情感计算效果.

表 5 常用于情感识别的生理信号及其含义

信号类别 英文缩写 信号含义

脑电图[45] EEG 该信号可以反映出大脑在不同情感状态下的活动模式

肌电图[58] EMG 该信号记录了肌肉紧张的频率

心电图[59] ECG 该信号用来测量心跳的频率

眼电图[44] EOG 该信号反映出个体在不同情感状态下的视觉注意偏向

光电容积脉搏波[60] PPG 该信号提供了有关心脏活动和血液流动的信息,这与情感状态和情绪体验相关

皮肤电信号[61] GSR 该信号反映了自主神经系统活动的变化,与情绪的改变息息相关

在现有的研究中,大多是在物理非沉浸场景中通
过一些材料 (如教学片段、视频)诱导学习者发生情
感变化,进而采集生理信号来判断学习者的情感状
态[44].采用的收集方法如下: 1)选取能够有效诱发学
习场景下常见情感的刺激材料,如学习视频、问题
解答、学习任务等; 2)招募一定数量的被试人员参
与实验,确保他们同意数据用于科研目的并签署同意
书; 3)在实验前,让被试人员填写调查问卷,记录个体
信息、学习状态、情绪状态等,为后续的生理信号分析
提供参考; 4)安装生理信号采集设备,如心率监测仪、
皮肤电反应仪等,记录被试人员的生理反应; 5)播放
情感刺激材料,同时记录被试人员的生理信号数据.

3 情感识别方法

3.1 部分代表性的学习者情感识别发展历程

21世纪初,远程教育 (早期的在线教育模式)进入
了人们的视野,少数学者开始以面部表情、文本数据
为情感数据从事学习者情感识别的研究.到2016年,

大规模开放在线课程开始兴起意味着在线教育模式

得到了广泛认可.同时,《地平线报告 (高等教育版)》
指出[62],情感计算能通过面部表情、语音及生理信
号识别学习者的情感信息,进而帮助教师和智能导
学平台掌握学习者的情感变化,以满足情感交互的需
求.基于此,面向在线教育的学习者情感识别研究引
起广泛关注并取得了较大进展. 2019年,基于多模态
数据进行学习者的情感识别开始流行.目前,基于单
模态和多模态数据的情感识别均为研究的重点.图3
总结了在线教育领域中部分代表性学习者情感识别

发展历程.

3.2 学习者情感识别系统框架

情感识别本质上是模式识别.根据情感表示模
型的不同,可以将情感识别分成两大任务:对于离散
情感模型,其输出是预定义的情感类别中的一种,属
于经典的分类问题;对于维度情感模型,其输出是情
感在不同维度上的数值,属于回归预测问题.从目前
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的研究看,按照情感数据的不同,可以将学习者情感
识别方法归纳为基于文本数据的情感识别、基于面

部表情的情感识别、基于语音信号的情感识别、基

于生理信号的情感识别和基于多模态数据的情感识

别.综上,本文总结了上述5种类型的情感识别系统
框架如图 4所示,大体流程可以概括为:构建情感数
据集、特征提取和情感分类.构建情感数据集的目的
是为了方便后续的特征提取和情感分类,包括数据采

集和预处理两个步骤.数据采集主要通过在线教育
平台数据爬取和情感诱导方法实现:文本数据主要
通过爬取学习者在在线教育平台上进行学习时产生

的文本评论、笔记、讨论区帖子和反思文本等记录获

取,面部表情、语音信号、生理信号由于侵入性较大,
容易涉及隐私安全问题,往往通过情感诱导的方法进
行采集.预处理包括数据清洗、归一化、数据增强等
操作,表6总结了情感数据预处理操作的相关内容.
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特征提取是将情感数据转化为可供情感分类模

型处理的数值特征的过程.对于每一种模态数据,由
于其提供了不同类型的信息,需要采用不同的方法
来提取特征.表7展示了不同数据常见的特征提取方
法,其中生理信号被划分为脑电信号与外围生理信
号[72],除脑电信号外的信号均可归为外围生理信号,
常见的有:肌电、眼电、皮肤电和血压等.特征融合是
基于多模态数据进行情感识别的关键步骤,其作用是

整合各个模态的数据信息,进而提高情感分类的准确
性.常见的特征融合策略有特征层融合、决策层融合
和模型层融合[73].研究人员对90个多模态情感识别
系统进行定量分析和归纳统计,得到的结论是:选择
特征层融合的应用最多[74].情感分类是学习者情感
识别的核心步骤,下文将重点讨论在线教育领域中5
类情感分类的研究进展.
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表 6 情感数据预处理方法及内容

数据类型 主流的采集方法 预处理方法 主要内容

文本清洗 去除特殊字符,统一大小写和去掉停用词

文本数据 爬虫 词形还原 将单词转换为它们的词干形式

分词 将文本拆分成单词或词语的序列

数据清洗 清理异常数据和噪声

面部表情 情感诱导 人脸检测 使用人脸检测算法检测图像中的人脸,并确保人脸被准确地捕获

归一化 包括颜色归一化、尺寸归一化、灰度化等

噪音滤波 去除信号中的噪声和干扰

语音信号、生理信号 情感诱导 信号校准 使信号在幅度和特征上具有一致性,减少信号的变化范围和差异性

信号分帧 将连续的信号分割成短时帧,方便对比分析

通用 \ 数据增强 对数据进行一系列变换或修改,生成新的数据样本,以扩充原始数据集

3.3 基于文本数据的情感分类

面向在线教育的基于文本数据的学习者情感分

类是指利用学习者在在线教育平台上产生的文本数

据推断学习者的情感状态.由于学习者进行在线学
习时会产生大量文本数据,并且数据获取较为简单,
该方法受到许多研究者的青睐[38-40].目前,在线教育
领域通常使用情感词典、机器学习算法或深度学习

模型进行情感分类.基于情感词典的方法通过匹配
文本与词典情感词并进行加权计算确定学习者的情

感倾向.该方法简单易用、可解释性高,但不考虑情
感词之间的联系和文本的上下文信息,准确性受到
情感词典质量和覆盖范围的限制[75].与基于情感词
典的方法相比,基于机器学习和深度学习的情感识
别方法可以捕捉文本的复杂语义和上下文信息,但
二者同样存在亟需解决的问题:基于机器学习的情
感识别方法的情感识别准确性依赖于高质量的人工

标注训练集,而进行人工标注费时费力;基于深度学
习的情感识别方法的模型复杂度高,需要强大的硬
件支持,并且可解释性较差.目前,常用于情感识别
的机器学习算法有朴素贝叶斯、支持向量机等传统

分类器,深度学习模型有卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)[76]、 循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN)[77]、长短期记忆网络(long short-
term memory, LSTM)[77]和TextCNN等[78].近年来,由
于语言的可迁移性,基于 Transformer框架的BERT
模型预训练模型在自然语言处理领域中被广泛使

用.它在训练过程中具有良好的并行性,只需要进行

模型微调即可获得不错的识别效果.此外,为了解决
Transformer框架推理能力低下的问题,微软研究院
在自然语言处理领域中推出RetNet网络模型[79],该
模型实现了低成本推理,高效长序列建模,且性能媲
美Transformer框架,在情感分类领域上具有很大潜
力.

CNN-BiLSTMATT情感分类模型将CNN与双向
LSTM进行融合,弥补了CNN无法提取文本中上下
文语义信息的缺陷,能够充分利用文本的局部特征
信息和序列特征信息进行情感判别[80].浅层BERT-
CNN模型的提出,在一定程度上解决了BERT模型资
源要求高、参数多的问题[81].该模型在基于MOOC
评论的情感分类中效果优异,表明能够在降低模型
规模和减少性能损耗的基础上,达到与BERT模型相
同的分类效果.在应用上,现有学习资源推荐缺乏对
学习者情感的关注,在线教育资源推荐系统解决了该
问题,并且该系统使用细粒度情感分类的方法提高了
学习者情感识别的准确率[82].类似地,也有研究采用
CNN和自然语言处理方法集成了细粒度的情绪分析
模型,对学习者发布的文本评论进行情感识别,从而
根据学习者的偏好推荐合适的学习材料[83].
目前,细粒度 (词粒度)情感分析方法是中文文本

情感识别的主流方法[84],它有两方面优势:与句粒度
相比,可以在提供不错的情感识别结果的基础上减小
特征向量的维度和存储空间;与字粒度相比,可以解
决字粒度不考虑词序的问题,并且不会损失N-grams
信息.针对目前细粒度情感识别准确度不足的情况,
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表 7 典型的情感数据特征提取方法

数据 常用特征 典型算法 算法描述 算法性能

文本数据 词频、词序列

文档频率法[64]
通过特征项在训练集中出现的 未考虑分类信息,

频率来判断特征的重要程度 忽略了低频率词汇的作用

信息增益[64] 文档在考虑特征项前后熵值的变化
若训练样本有限,

可能会造成特征项稀疏

期望交叉熵[64]
特征在训练集中出现时所 未考虑特征未发生时

获得的信息量大小 对于分类的影响

卡方统计量[64] 衡量特征项与类之间的相关性
倾向于选择训练集中分布

不均衡的高频特征词

面部表情 眼睛、眉毛、嘴巴

通过定义不同的带宽和方向
涉及大量的滤波器,计算量较大,

Gabor变换[65] 对图像进行多分辨率分析,
并且不容易找到合适的参数

有效提取图像中的纹理特征

将图像分割成小的单元,然后
只关注局部梯度信息,

方向梯度直方图[66] 计算每个单元中的方向和强度,
可能忽略了全局上下文信息

结果作为图像的纹理信息

定义3×3的LBP算子,得到该 计算局部二值时,容易造成

局部二值模式[67] 窗口中心像素点的LBP值,用该值 信息丢失,特别是在像素值

反映该区域的纹理信息 变化较小的图像中

通过观察相邻帧图像中像素
光流法需要进行像素级的计算,

光流法[68] 的移动模式来捕捉
计算复杂度高

面部区域的运动信息

自相关函数描述了信号在不同

自相关函数法[55]
时间点上与其自身之间的相似 受到噪声影响较大,容易失真,

韵律学特征:
程度,该函数反映语音信号 并且处理非周期信号性能较差

如语速、基频、
的韵律特征和周期性

共振峰等
通过将信号分解成不同频率

计算复杂度较高,
小波变换[55] 和时间尺度上的成分来捕捉

并且得到的频谱信息不易解释

语音信号
信号中的短时和长时特征

一个语音信号的采样值能够 需要事先确定模型的阶数,

线性预测系数[30] 用过去若干语音采样值 阶数的选择对特征提取

基于谱的特征: 的线性组合来逼近 效果影响较大

线性谱、倒谱等
梅尔频率倒谱 梅尔频率倒谱系数反映了 具有良好的性能,但在语音信号的

系数[30,55] 语音信号的频谱特性 高频或者低频部分会有信息丢失

时域特征、 衡量了信号连续样本之间的

脑电信号 频域特征、 微分熵[69] 变化率和信息量,用于描述 计算简单,但易受噪声的影响

时频域特征 信号的复杂性和随机性

离散小波变换通过对信号进行分
对于非平稳信号的特征提取

传统统计特征,
离散小波变换[70] 解和提取频率信息来捕获信号在

存在一定局限性
外围生理

如信号的均值、
不同频率和时间尺度上的特征

信号
标准差等

采用偏度、峰度对信号的
高阶统计量需要大量数据

高阶统计量[71]

非线性特性进行了描述
以准确估计,对于样本量

不足的数据不适用
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有研究将情感词典、注意力机制和LSTM进行结合,
该操作可以让模型将关注点落在重要的信息上,有效
提升了细粒度情感识别的准确度[85].上述研究数据
大都来源于学习平台中的交互文本、讨论数据等,这
些数据具有正式、具体和集中表达的特点,但也有研
究以非正式、语义碎片化的学习者弹幕评论文本作

为研究对象[52].研究表明,可以按照噪声大小采用不
同方法对弹幕文本进行情感识别:噪声大的弹幕文
本采用变式情感词典方法[52],计算弹幕文本与情感
短语之间的相似度;噪声小的较为简单,利用BERT-
LSTM神经网络即可完成情感识别.

3.4 基于面部表情的情感分类

在基于面部表情的学习者情感识别领域中,常使
用深度学习方法进行情感识别,其中以CNN最具代
表性. CNN具有多层卷积和池化层,可以自动学习从
低级到高级的抽象特征,研究表明, CNN在识别面部
表情情感信息方面具有优势[86].也有研究指出,虽然
采用深层CNN可以取得不错的实验结果,但随着网
络层数的加深,需要的训练参数也会增多,容易造成
过拟合,采用VGGNet可以解决该问题[87].另外,针对
CNN存在泛化能力弱、计算量大等问题,将注意力
机制集成到多尺度特征融合网络中,从而形成多注意
力机制卷积神经网络模型是一种解决方案[88].研究
表明,该模型不仅减少了计算量,而且在Fer2013数据
集[89]和CK+数据集上[90]的识别精度都有不同程度

的提高,可以用于复杂环境下的人脸表情识别.
通常情况下,由于学习者面部表情数据集相对较

少且不易获得,大部分基于面部表情的学习者情感
识别研究都需要自己采集数据并构建数据集[35].采
集人脸数据时由于摄像头的远近容易出现人脸尺

寸近大远小的问题,这增加了情感识别的困难.针对
该问题,研究人员采用了特征金字塔融合的人脸检
测方法[91],实验结果相比传统的人脸检测方法有明
显改善.在算法改进上, SIFT (scale invariance feature
transform)对各种几何变换、噪声都有鲁棒性,采用
SIFT进行特征提取可以有效提升情感识别的准确
度[63].此外,在模型中引入自注意力机制和多层感知
机进行情感识别也能提高情感识别的准确度,相关研
究模型在CK+数据集上的准确率高达98.91%[41].

3.5 基于语音信号的情感分类

在在线教育领域,由于学习者在学习过程中说话
时间少,语音情感识别通常作为一种辅助手段[73].目
前,面向在线教育的学习者语音情感识别研究还很稀
缺,且研究者主要从声学特征的提取展开研究.实时

语音情感系统是首个语音情感识别在在线教育中的

应用[43],该系统包括语音活动检测、语音分割、信
号预处理、特征提取、情绪分类和情绪频率统计分

析 6个部分.为了验证该系统语音情感识别的准确
率,研究者采用 4种不同情绪类别 (中立、 快乐、

愤怒和悲伤)的离线语音数据集和实时语音记录
进行实验,两个实验的平均准确率分别为 90%和
78.78%.由此表明,该系统具有良好的语音情感识别
能力,也能为学习者语音情感识别提供技术支撑.针
对语音情感识别准确度不高的问题,相关研究者构建
了面向在线教育的教师语音情感识别的4个模版,并
采用欧氏距离判断要进行情感识别的语音特征向量

与4个情绪状态模板的相似度,从而得出最后的情感
类别[92].实验结果表明,该方法的情感识别准确率最
高可达86.50%,远高于实验的对照组,充分表明该方
法具有良好的性能.

3.6 基于生理信号的情感分类

生理信号相比于面部表情、语音语调、身体姿

势等其他指标,能提供更丰富的情感信息,情感识别
的结果也更具客观性[93].随着佩戴手环、智能手表等
设备的普及,采集生理信号变得更加简便,许多研究
者采用该数据来识别学习者的学习情感状态,并积极
探索学习情感与学习过程、学习成绩之间的关系.基
于 emWave情绪检测系统评估多种课程对学习者情
绪的影响结果显示,不同类型的多媒体学习材料会显
著影响学习者的学习成绩和学习情绪,但是学习成绩
与学习情绪之间的相关性很低[94].采用脑电信号是
目前基于生理信号进行情感识别的主流方法,相关研
究不断涌现.针对提取脑电信号单一特征进行实验
容易过拟合的问题,可融合时域特征、频域特征和时
频域特征3个特征进行情感建模,发挥特征之间的互
补性,提高情感识别的准确率[95].另外,基于视频和
心率数据进行学生情感识别的研究发现,部分学习情
绪之间的心率值十分接近,如愉快与专注、厌倦与专
注之间并无显著性差异[35].因此,采用心率数据进行
情感识别通常作为一种补充方案.
为了提高情感识别的准确度和减少单一信号误

报的风险,部分研究者开始采集2种或以上生理信号
进行情感识别研究.研究表明,将眼动信号与光电容
积脉搏信号进行特征层融合,再采用深度学习模型进
行情感识别,能够有效提高情感识别的准确度[44].基
于各模态的情感识别方法的评测研究指出,生理信号
比声音、面部表情、手势和文本消息更难以操纵或隐

藏,是在线教育中情感识别更可靠的衡量标准[96].但
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是,由于区分各种情绪的困难,相同的情绪可能会在
不同学习者上引发不同的生理表现,其中不同的表现
特征会导致错误的情绪识别,目前该问题只能通过多
模态情感识别才能解决.

3.7 基于多模态数据的情感分类

基于多模态数据的情感识别是指通过同时采集

和综合分析学习者在学习过程中的多种信息源 (如
语音、表情、文本、生理信号等),以识别学习者的
情感状态.这种方法通过计算机综合处理多种模态
数据,既结合了多种模态的优势,又提升了多场景适
用性,往往比使用单一模态数据进行情感识别更有优
势[97].
针对多模态情感识别和单模态情感识别的性

能研究表明,多模态情感识别系统的准确度比单模
态情感识别系统的准确度更高,平均改进率高达
9.83%[75].类似研究也表明,融合多模态数据进行情
感识别不仅能获得更丰富的情感信息,而且能使各模
态数据进行互补,提高情感识别的准确性[1].由于多
模态情感识别方法优势明显,当前使用多模态数据进
行情感识别的研究呈上升趋势.多元化的情感数据
分析方法是洞察学习规律的新范式,通过多模态数据
融合的方式来测量学习者的情感,并采用深度学习等
方法进行深入分析,可以弥补传统测量方法和分析方
法的不足[47].
研究人员通过采集 62位学习者的面部表情、

PPG和眼动同步信号数据进行情感识别,实验结果表
明,融合3种模态数据的情感识别准确率比单模态数
据的情感识别准确率最高可提升27%[44].针对传统
的检测方法无法检测学习者视线焦点在屏幕上时出

现的分心状态的问题,有研究表明,可通过构建融合
眼动信号与面部表情的情感识别模型实现注意力与

情感状态的检测,从而准确识别学习者是否处于分心
状态[98].类似地,也有研究发现采用单一数据进行情
感识别无法判断学习者的投入度.考虑到脸部姿态
可以反映学生学习的专注程度,眼睛状态可以反映学
生学习的疲劳程度,二者结合可以反映学习者的投入
度.基于此,研究者通过采集学习者在学习过程中产
生的眼动信号和面部表情,并构建基于特征融合的多
模态情感识别模型进行学习者投入度分析[99].结果
表明,该方法能够客观准确地反应学习者的学习投入
程度,可以用于实际应用.

多模态方法在情感识别上虽然有着很大的优势,
但也存在一些问题:首先是模态连接后容易产生高
维灾难,增加了计算复杂度,这也意味着对硬件的要

求更高[100];其次,多模态情感识别存在黑盒问题[2],
即输入是多模态情感数据,输出是学习情感类别.研
究者无法得知算法是如何完成工作的,这也意味着模
型的可解释度不高,因此研究者无法确定哪种因素是
相关情感的主导因素.目前,教育领域常用的解决方
案是灰盒方法[101],该方法有效降低了多模态情感归
因的难度.

4 结 语

情感是影响学习者在线学习投入的重要因素.
在在线教育过程中,对学习者情感的探析有助于更好
地促进学习者情感投入,提升在线学习质量[3].通过
分析学习者的情感并据此给予学习者个性化的反馈

和干扰,从而实现智能化学习服务,这将是未来教育
的一大趋势.本文对面向在线教育的学习者情感识
别相关研究进行了系统性的回顾与总结,首先从离散
模型、维度模型和学习者情感类别对情感表示模型

进行总结;然后阐述了面向在线教育的学习者情感
识别数据的3种测量方法及学习者数据的获取方法;
接着总结了基于文本数据、面部表情、语音信号、生

理信号及多模态数据的学习者情感识别方法;最后
通过分析现有的问题,从理论层面指出未来的研究方
向.
当前研究存在的问题:
1)缺乏学习情感数据集.从事情感识别领域研

究的研究者通常使用一般的情感数据集,这种数据集
与学习者情感分析不完全匹配,缺少许多学习过程中
产生的情感标签,如困惑、懈怠等.目前,由于学习者
情感数据集的相对匮乏,导致面向在线教育的学习者
情感识别的研究进度受到一定的阻碍.因此,构建学
习者情感数据集是面向在线教育的学习者情感识别

亟需解决的关键问题.
2)情感标注相关研究匮乏.收集准确的情感标

注数据对于训练模型至关重要,然而,对于在线教育
而言,学习者情感标注相对困难.该问题主要体现在
两个方面:一方面,因为学习者对于特定内容的情感
感受是主观的,具有个体差异性,所以很难达成一致
的标注[102];另一方面,与其他自然语言处理任务不
同,情感标注没有客观的标准,标注者通常依赖于主
观判断,这也可能导致标注的不一致性.

3)未考虑学习者情感的多样性.学习者情感通
常不是简单的积极或消极,它是复杂的,包含多种情
感的混合.一个内容可能同时引发积极和消极的情
感,例如,学习者在面对自己感兴趣但内容困难的学
习资料时,会产生感兴趣、困惑等多种情绪.学习者
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情感的多样性使得情感识别变得更加复杂.目前,大
部分研究只是简单地判别情感类型,并未考虑情感的
多样性.

4)情感识别方法的鲁棒性有待提高,相似问题研
究结论差异较大.该问题主要体现在两个方面:一方
面,学习者来自不同的文化和语言背景,情感表达方
式因人而异,导致不同的学习者群体在产生相同情感
状态时发出的情感信息不一致,从而影响了学习者情
感识别的结果;另一方面,在线教育涉及多个学科和
领域,目前的研究通常在特定学科领域或特定数据集
上进行训练,这导致了训练后的模型在新的学科上识
别效果不好.

5)缺少对学习者情感信息的保护.学习者的情
感数据通常包含个人情感状态和反应,可能包括敏感
信息,如情感困惑、挫折、焦虑等.如果这些数据未得
到充分保护,则可能会导致学习者的隐私泄露,从而
损害他们的个人隐私权.目前,研究者对情感数据保
护力度不够且无相关标准,有必要进行更加系统化的
研究和探索.
通过分析和思考现存的问题,本文从理论层面出

发,提出未来可能的研究方向.
1)着力构建学习情感数据集.在构建学习者情

感数据库时,需要确定采集数据的类型、选取合适的
情感诱导素材、选择适合的被测人员群体和选定相

对应数据采集及处理方式,这些都是构建学习者情感
数据库的关键.此外,要注意定义面向在线教育的学
习者情感标签及其特征描述,与一般的情感数据库区
分开,从而更好地为学习者情感识别研究提供服务.

2)进行各学科情感标注研究,针对性地提出面向
各学科进行情感识别的情感标注行业化的标准.未
来研究可以基于相关情感标注的标准,为学习者和标
注者提供详细的情感标注指南和培训,以确保学习者
和标注者对情感的理解一致性,帮助他们更好地区分
不同情感状态.同时,研究者可以利用自然语言处理
工具和情感标注标准自动标注,再由培训后的标注者
进行验证和修正,既减轻了人工标注的工作量,也为
准确进行情感标注提供了基础的保障.

3)使用情感混合建模、多情感数据标注和情感
权重分析等方法进行情感识别,开展相关研究.情感
混合建模是引入多个不同的情感识别模型,允许多种
情感同时存在.情感混合建模可以通过使用多标签
分类方法来实现,将一个学习文本或学习活动划分为
多个情感类别.多情感数据标注是在情感数据标注
过程中,要求标注者标注多个情感类别,并构建多情

感数据集.该方法可以充分考虑到情感的多样性,但
这给情感标注带来了巨大的工作量.情感权重分析
是为不同的情感类型分配权重,以反映它们对学习者
情感体验的相对重要性.例如,对于学习者而言,兴奋
可能更重要,而轻微的困惑可能不太重要.该方法不
仅考虑了情感的多样性,还考虑了不同情感的权重程
度及对学习者的影响.

4)发展基于多语言数据和跨文化训练的情感识
别方法.在情感识别模型上,由于不同语言或不同文
化的语言表达习惯并不相同,部分情感词汇或句子所
表达的情感倾向存在差异,这导致了模型的鲁棒性不
足.同时,中英文情感识别模型无法共通使用,极大地
影响了模型的可迁移性,无法通过简单的中英翻译解
决该问题.未来研究可以尝试采用跨文化、多语言
等方法训练模型,进一步提高模型的鲁棒性和可迁移
性.

5)针对学习者信息保护,从数据保护和降低危害
两方面展开相关研究.数据保护指的是收集、存储和
分析这些数据需要严格的隐私保护措施,以防止数据
泄露和滥用.常见的方案有联邦学习、区块链和加密
算法等.降低危害是在数据被窃取的情况下尽可能
地保护学习者的信息,常见的措施是进行数据匿名化
和数据最小化.其中:数据匿名化是指在收集和存储
学习者情感数据时,对个人身份和敏感信息进行匿名
化处理;数据最小化是指只存储对于实现学习者情
感识别目标必要的数据,减少不必要的数据收集.保
护学习者信息安全是进行学习者情感识别研究不可

忽略的问题,要让学习者情感识别研究建立在现代伦
理框架体系内[1].
本综述能够促进面向在线教育的学习者情感识

别相关研究人员的讨论和交流,并可为该领域研究人
员提供有价值的参考.然而,本文主要关注在线教育
中情感识别的相关研究,未来的工作中将会针对线
上+线下的智慧教学模式展开更为具体的研究和综
述.同时,针对当前研究的不足,将所提出的理论用于
实践,进一步推动该领域的研究进展.
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