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摘要: 学习情绪作为调节学习过程与成效的核心非认知因素，其精准识别与分析是落实《教育信息化 2.0 行动计划》

中“发展智能教育”战略的关键突破口。本文基于深度学习技术构建面向教育场景的多维度情绪分析框架，重点解

决教育情境特异性（如课堂/MOOC 等）挑战。通过整合控制-价值情绪理论（Control-Value Theory）与多模态学习方

法，建立包含文本语义特征（讨论区发言）、视觉行为特征（眼动/表情）及交互行为特征（点击流）的三维情绪表征

体系。基于此构建的“情绪-认知-行为”动态干预模型，有效提升学习者课程完成率，缓解在线学习的高辍学率问题。 
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Abstract: Academic emotions, as a core non-cognitive factor regulating learning processes and outcomes, requires precise 

identification and analysis to achieve the “developing intelligent education” strategy outlined in the “Education 

Informatization 2.0 Action Plan.” This paper constructs a multi-dimensional emotion analysis framework for educational 

scenarios based on deep learning technologies, with particular emphasis on addressing education-specific contextual 

challenges (such as classroom/MOOC environments). By integrating Control-Value Theory with multimodal learning 

methods, we establish a three-dimensional emotion representation system that incorporates textual semantic features 

(discussion forum posts), visual behavioral features (eye movements/facial expressions), and interactive behavioral features 

(clickstream data). The “emotion-cognition-behavior” dynamic intervention model built on this framework effectively 

improves learners' course completion rates and alleviates the high dropout rate problem in online learning. 
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伴随着教育信息化的深入发展，学习情绪作为影响学习效果的关键非认知因素受到广泛关注。

学习情绪涵盖学习过程中产生的享受、焦虑、疑惑、无聊等多类情绪状态，不仅直接影响学习体验，

而且通过行为投入间接作用于学习成效[1]。传统的情绪识别方法如问卷调查和人工观察存在主观性

强、滞后性大和生态效度不足等固有缺陷，特别在后疫情时代，学习者因居家隔离和跨媒体不适等

特殊状况，更易出现困惑、焦虑甚至抑郁等负面情绪问题，严重影响学习效率[2]。近年来，深度学

习技术在情绪识别领域取得显著突破，为解决教育场景的情绪分析难题提供新思路，大语言模型通

过检索增强架构[3]和语音描述转化技术[4]，将文本、语音等多模态情绪识别推向新高度。然而，通用

情绪识别模型直接迁移至教育场景，识别精度往往大幅下降，特别是区分“困惑”与“挫折”等学

习特有情绪时，凸显构建教育特异性情绪分析框架的必要性。 
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本文基于深度学习技术构建面向教育场景的多模态情绪分析框架，重点解决教育情境特异性（如

课堂/MOOC 等）与教育学有效性验证两大挑战。通过整合控制-价值情绪理论与多模态学习方法，

建立包含文本语义特征（讨论区发言）、视觉行为特征（眼动/表情）及交互行为特征（点击流）的

三维情绪表征体系，为智能教育系统提供理论指导与技术支持。 

 

1  学习情绪分析理论基础 

1.1 学习情绪的定义 

学习情绪(Academic Emotions)是指与教学、学习和成就直接相关的情绪体验，是学习者在学习

过程中产生与认知活动和学习成果密切相关的情感状态[5-6]。学习情绪不仅影响学习者的认知加工过

程，还通过调节学习动机、自我调节和学习策略的使用对学习效果产生深远影响。与一般情绪不同，

学习情绪具有明显的情境特异性，更加关注与学习任务、学业成就和学习环境相关的情感体验，如

课堂中的愉悦感、考试焦虑、学习兴趣和成就自豪等[7]。 

学习情绪可从多个维度进行分类。根据效价维度可分为积极情绪（如愉悦、希望、自豪和满足）

和消极情绪（如愤怒、焦虑、羞耻和无聊）；根据激活维度可划分为激活型情绪（如愉悦、希望、焦

虑、兴奋和愤怒）和去激活型情绪（如放松、无聊、绝望和失落）；根据情绪产生的核心对象可分为

活动情绪（如学习过程中的享受、无聊、愤怒、沮丧）、结果情绪（如成功期望、失败焦虑、预期自

豪、预期羞耻）。积极学习情绪通过认知资源分配机制显著影响学习投入度，且存在明显的阈值效应，

表明学习情绪的精准分类和识别对制定有效的教学干预策略具有重要意义[8]。随着人工智能技术在

教育领域的应用，基于深度学习的多模态情绪识别方法为捕捉学习过程中的细微情绪变化提供新的

技术路径，有望进一步丰富和完善学习情绪的理论分类体系[9-10]。学习情绪分类如表 1 所示。 

1.2 情绪认知理论 

控制-价值理论由德国心理学家 Reinhard Pekrun 于 2006 年提出，用于解释学习情绪的产生机制

及其对学习过程的影响[11-12]。学习者对学习活动的控制感（对学习结果的可控性评估）和价值感（对

学习任务重要性的主观评价）是诱发特定学习情绪的关键认知因素。近年来，控制-价值理论的研究

范式已从传统课堂扩展到数字学习环境。Loderer 等人[13]对 1965-2018 年间 186 项研究进行系统综述

和元分析，探讨情绪（如愉悦、好奇/兴趣、焦虑、愤怒/挫折、困惑、无聊）的前因（控制-价值评

估、先验知识、性别、技术学习环境特征）和结果（参与度、学习策略、学业成就）。Pekrun 等人[14]

提出三维分类法（效价×唤醒度×对象焦点），涵盖 12 类成就情绪（如愉悦、希望、焦虑、羞耻等），

并验证其结构及与动机、学习策略、健康等的关系。此分类法为理解情绪在成就情境中的作用提供

了全面框架，并揭示了情绪如何通过认知-动机机制影响学习、工作与健康。 

1.3 教育场景中的情绪特殊性 

教育场景中的情绪体验呈现明显的情境特异性和复杂的动态演变特征，源于教育环境特有的评

价压力、社会互动和认知挑战。与一般情境中的情绪不同，学习情绪在微观表现和宏观发展轨迹上

都具有显著的结构化特征。教育环境中的情绪通常与特定学科内容紧密关联，如数学焦虑和语言学

习愉悦感等，这种学科特异性使得情绪识别需要结合具体的知识领域背景[15]。同时教育场景中情绪

的社会建构属性尤为突出，师生互动、同伴评价和集体课堂氛围共同形成了独特的“情绪生态系统”，

系统中个体情绪不仅受自身认知评估影响，还受到群体情绪传染效应和社会比较机制的调节。情绪
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的社会互构性使得单一维度的情绪识别方法难以准确捕捉教育场景中情绪的丰富内涵和动态变化。 

此外，教育场景中的情绪呈现出明显的时序特征和认知关联性，尤其在数字化学习环境中表现

更为复杂。学习过程中困惑-探索-理解的情绪转换过程与认知负荷理论密切相关，积极和中性情绪（如

好奇、轻度困惑）促进认知资源有效分配，而强烈的负面情绪（如焦虑、无聊）则占用大量工作记

忆容量，降低认知处理效率。特别是在线学习环境中，由于缺乏面对面互动的即时反馈，学习者更

容易经历情绪波动，导致学习中断或放弃。这些复杂的情绪特征及其与认知过程的交互关系，为学

习情绪分析方法提出了独特挑战。而深度学习技术凭借其强大的表征学习能力和时序数据处理优势，

为捕捉教育场景中情绪的微妙变化和复杂模式提供了技术基础。 

 

表 1 学习情绪分类 

Table 1 Academic Emotions Taxonomy  

分类维度 情绪类型 典型情绪 特征描述 认知过程 学习行为 

效价维度 积极情绪 
愉悦、希望、自豪、

满足 

体验正向情感，增强自

我效能感和学习价值感 

促进创造性思维，提高认知

灵活性，优化资源分配 

增强内在动机，提高任务坚持

度，促进深度学习策略使用 

 消极情绪 
愤怒、焦虑、羞耻、

无聊 

体验负向情感，降低自

我效能感和学习价值感 

限制工作记忆容量，分散注

意力，增加认知负荷 

诱发回避行为，降低学习投

入，增加表层学习策略使用 

激活维度 激活情绪 
愉悦、希望、焦虑、

兴奋、愤怒 

高唤醒水平，生理激活

状态增强，精力集中 

加快信息处理速度，提高警

觉性，但可能降低精确性 

增强任务参与度，提高学习强

度，但可能降低学习持久性 

 去激活情绪 
放松、无聊、绝望、

失落 

低唤醒水平，生理激活

状态降低，精力分散 

降低信息处理速度，适合反

思性加工，但可能导致注意

力涣散 

降低学习投入强度，可能增加

反思性学习，但也可能导致学

习惰性 

对象维度 活动情绪 
学习享受、无聊、

愤怒、沮丧 

与学习活动本身相关，

受任务特性和学习环境

直接影响 

直接影响认知参与度和加

工深度，调节注意力分配和

资源使用 

影响学习投入程度，调节任务

坚持性，影响流体验形成 

 结果情绪 

成功期望、失败焦

虑、预期自豪、预

期羞耻 

与学习结果预期和评价

相关，受目标设定和成

败归因影响 

影响目标定向的认知过程，

调节元认知监控和评估策

略 

影响学习目标选择，调节学习

策略使用，影响面对挑战的行

为模式 

社会维度 自我情绪 
自豪、羞愧、内疚、

焦虑 

聚焦于自我的评价和体

验 

影响个体信息加工策略选

择，调节个人认知风格 

影响自主学习行为，调节自我

监控过程，形成独特学习习惯 

 社会情绪 
感激、同理心、嫉

妒、羞辱 

与他人互动相关的情绪

体验 

促进群体认知协调，影响社

会元认知，调节协作信息加

工 

影响协作参与度，调节人际交

流质量，塑造学习氛围 

 

2 基于深度学习的学习情绪分析方法 

2.1 基于 RNN 的情绪识别方法 

基于循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）的学习情绪识别方法通过序列建模有效

捕捉情绪表达的时序特征与上下文依赖关系，较好地解决忽略上下文信息的传统情感识别网络的局

限。如图 1 所示，该方法将文本数据（如学生反馈、课堂交互记录等）通过分词处理并转换为词向

量表示，常用词嵌入方式包括 Word2Vec、GloVe 或字符级嵌入；向量序列被输入到长短期记忆网络
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（Long Short-Term Memory，LSTM）或门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）中进行处理；

通过注意力机制选择性聚焦于与情绪相关的关键词或句段，并通过全连接层将高维特征映射到情绪

标签空间。除单一 RNN 结构外，研究者还探索了多层次上下文建模和多模态特征融合方法以增强

RNN 的表示能力。Hu 等[16]提出 DialogueCRN 模拟人类大脑的信息处理过程，将情绪分析分为感知

和认知两个阶段，感知阶段使用注意力机制匹配上下文线索，认知阶段使用双向 LSTM 网络捕获上

下文逻辑，这种“感知-认知”过程使模型能够基于上下文线索推断情绪。Li 等[17]设计双向情感循环

单元，建模对话中发言者之间的情感互动过程，通过对局部上下文的有效利用获得优异的情绪识别

性能。Wen 等[18]提出 DIMMN 利用注意力机制分别捕获跨模态依赖关系，同时引入时间卷积网络和

GRU 分别获取局部和全局上下文信息。 

基于 RNN 的学习情绪识别方法序列处理能力天然适合捕捉情绪表达的时序演变模式，能够有效

建模情感状态的渐变过程；门控 RNN 变体（如 LSTM 和 GRU）通过特殊的记忆机制缓解梯度消失

问题，能够捕捉长距离情感依赖关系；模型结构相对简洁，训练所需计算资源较少，适合在资源有

限的教育环境中部署。然而，该方法序列处理的本质决定了其难以并行化计算，处理长文本时效率

低下；在处理超长序列时面临长期依赖问题，即使是 LSTM 和 GRU 也难以保持极长距离的情感上

下文；纯 RNN 模型在捕捉全局语义结构方面能力有限，对于理解复杂学习情境中的隐含情感表达（如

讽刺、隐喻）表现不佳；RNN 结构在建模多方对话中的情感交互时灵活性不足，需要辅助机制来处

理说话者转换和情绪流动。这也为后续基于图神经网络和 Transformer 的研究奠定了基础。 

 

 

图 1  基于 RNN 模型情绪分类任务 

Fig. 1 Emotion Recognition Method Based on RNN 

 

2.2 基于 GNN 的情绪识别方法 

基于图神经网络（Graph Neural Network，GNN）的学习情绪识别方法通过将学习互动编码为图

结构，有效建模多方交互中的情绪动态与依赖关系。与基于 RNN 的方法相比，GNN 能够明确确定

不同上下文对当前话语的影响，且获取的上下文不受距离限制，从根本上解决长距离依赖问题。如

图 2 所示，其对学习情境中的对话或互动构建为图结构 G=(V,E)，节点 V 表示话语、参与者或概念，

边 E 捕捉它们之间的关系，边权重反映互动强度或情感依赖程度；结合预训练语言模型（如 BERT、
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RoBERTa 等）提取的语义特征和交互元信息为每个节点初始化特征表示；图构建完成后通过多层图

卷积操作递归更新节点表示；通过图池化操作或注意力机制聚合节点表示，并通过分类层映射到情

绪标签空间，完成学习情境中的情绪识别任务。Ghosal 等人[19]首次将图神经网络引入对话情绪分析，

提出 DialogueGCN 模型，将对话视为话语节点和话语关系边的集合，通过独特的节点聚合方法连接

话语的上下文信息以理解当前语境。图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）将注意力机制

引入图神经网络，不同于图卷积网络，GAT 将顶点之间的相关性纳入图结构，逐节点的计算方法使

其适用于各种有向图的计算。Ishiwatari 等人[20]在 DialogueGCN 和 GAT 基础上进行深入研究，增加

了相对位置编码器，捕获话语在对话中的相对位置信息，反映话语的时间顺序及情绪的进展变化。

然而，这种构建完全连接图的方法存在时空复杂度高的问题，且并非所有上下文都对话语情绪分析

起积极作用。Shen 等人[21]设计有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）来构建对话结构，以更

直观的方式建模话语附近的上下文信息，仅关注特定窗口内上方的话语，忽略下方话语。近年来，

多模态信息与 GNN 的结合成为研究热点，如 M3GAT[22]和 DCGCN[23]。 

基于 GNN 的学习情绪识别方法在处理复杂学习互动的情感分析方面表现出独特优势，其非欧几

里得数据结构天然适合建模教育场景中的社交网络和多方交互，能够同时考虑学习群体的整体情感

氛围与个体情绪状态；消息传递机制使模型能够捕捉情绪的传导效应，解决传统序列模型难以处理

的长距离、非线性情感依赖关系；图结构的灵活性使其能够整合多模态信息（如文本、语音、面部

表情等）和背景知识（如学科领域知识、社会关系等），提供更全面的情绪理解。然而，该方法也面

临若干挑战，图构建过程通常依赖启发式规则，难以自动确定最优图结构；在大规模学习场景中，

完整图的计算复杂度较高，可能导致效率问题；同时，图神经网络的表达能力受限于其聚合函数设

计，在捕捉复杂情绪模式时可能不如特定设计的专用架构。 

 

 

图 2  基于 GNN 模型情绪分类任务 

Fig. 2 Emotion Recognition Method Based on GNN 

 

2.3  基于 Transformer 的情绪识别方法 

基于 Transformer 的学习情绪分析方法采用 Transformer 架构，其核心是注意力机制，能够高效

捕获序列内或序列间的依赖关系。如图 3 所示，其对学习场景中的文本输入（如课堂讨论、在线评

论或学习反馈）进行预处理，包括分词、嵌入表示和特殊标记添加，在对话场景中，通过添加等特

殊标记区分不同说话者；输入经过多层 Transformer 编码器处理，每层包含多头自注意力模块和前馈
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神经网络，自注意力机制通过计算序列中每个位置与所有位置的相关性来捕捉上下文依赖关系；通

过特定的分类层将 Transformer 提取的特征映射到情绪类别空间，完成学习情绪的识别。与 RNN 和

GNN 相比，Transformer 通过注意力机制可以有效捕获远距离上下文信息，从根本上解决了长期依赖

问题；采用并行计算方式处理序列数据，大幅提高了计算效率；能够准确聚焦序列中的重要信息。

Zhong 等[24]首次提出知识增强型 Transformer 结构 KET，将外部知识库中的常识知识融入文本，通过

设计的上下文感知情绪图注意力机制动态选择知识实体。Ghosal 等[25]提出 COSMIC 框架使用

COMET 预训练编码器生成不同的常识向量，表示说话者意图、对说话者的影响、说话者的回应和

对他人的影响，能够捕获上下文状态、说话者内部状态、外部状态、行为意图状态与情绪之间的交

互。BERT 及其衍生模型 RoBERTa 作为基于 Transformer 的预训练语言模型，适用于各种 NLP 任务，

显著提升了对话情绪分析的性能。Transformer 的优势使其在多模态信息融合和知识集成方面表现出

色。Li 等[26]提出情感特征提取器 Emoformer 可有效提取三种模态的情感向量并融合为胶囊形式。

Ma 等[27]利用注意力机制和 Transformer 结构提出 SDT 模型，能自适应地整合多模态信息，在训练过

程中引入硬标签和软标签知识，获得更准确的特征表示。Shen 等[28]则结合图注意力机制捕获主题与

对象之间的依赖关系，设计堆叠式跨模态 Transformer 层（CIT）捕获交互模态的特征关联。 

基于 Transformer 的学习情绪分析方法中并行计算结构有效解决了传统 RNN 在处理长序列时的

梯度消失问题，能够同时捕捉全局情感依赖关系；预训练-微调范式使模型能够迁移通用语言理解能

力到特定情绪分析任务，极大减少了对标注数据的需求，且模型设计的灵活性使其易于整合多模态

信息和领域知识，提升对复杂学习情境的理解能力。然而，该方法计算复杂度高，限制处理超长对

话的能力；模型参数量大，资源受限场景下难以部署；解释性较差，难以向教育工作者提供直观可

理解的情绪分析结果；此外，对于学科特定的情感表达（如数学焦虑、编程挫折）缺乏足够敏感性，

在专业学习情境中表现有限。Transformer 的研究热度也推动了大型语言模型（Large Language Model，

LLM）的兴起，如 GPT 系列、Gopher 和 Llama 2 等。这些拥有数十亿参数的大型语言模型无需针对

特定下游任务进行微调和优化即可表现良好，但在情感分析等特定场景中仍有提升空间。以上三种

方法的优缺点如表 2 所示。 

 

 

图 3  基于 Transformer 模型情绪分类任务 

Fig. 3 Emotion Recognition Method Based on Transformer 
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表 2 各种方法优缺点 

Table 2 Comparison of advantages and weakness of each method 

方法 基于 RNN 基于 GNN 基于 Transformer 

优点 拥有最广泛的研究基础 清晰建模交互关系 丰富的变体 

具有历史记忆能力 考虑远程上下文 高计算效率 

包含时间信息 高可扩展性 捕获关键信息 

缺点 长期依赖问题 高扩展成本 缺乏时间信息 

并行训练困难 动态建模能力差 模型复杂度高 

计算成本高   

2.4  基于大语言模型的情绪识别方法 

基于大语言模型(LLM)的学习情绪识别方法充分利用预训练-微调范式与强大的上下文理解能力，

实现更精确、更具语境感知的情绪分析。以 GPT 系列、LLaMA 或 BERT 等为代表的大规模语言模

型通过自监督学习在海量文本上预训练，习得丰富的语言表示与世界知识；针对学习情绪识别任务，

采取任务适应性微调策略，包括指令微调（Instruction Tuning）和上下文学习（In-context Learning）

两种主要范式，通过精心设计的提示（Prompt）引导模型执行情绪分析；在特定教育场景中，研究

者常采用领域适应技术，利用课堂对话、学习反馈等数据进一步优化模型，如使用参数高效微调方

法中的 LoRA 或 P-tuning 等技术，仅更新部分参数以降低计算成本；为增强情绪识别的可靠性与稳

定性，通常结合外部知识库（如情感词典、心理学知识图谱）或多模态信息（如学生表情、语音、

生理信号等），通过知识增强型提示设计或检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）

技术提升模型对学习环境特定情绪表达的理解能力，并通过思维链或自洽性等推理技术提供可解释

的情绪分析结果。 

基于大语言模型的学习情绪识别方法在教育场景中展现出独特优势与潜在挑战。预训练赋予的

丰富世界知识使模型能够理解复杂、隐晦的情感表达，包括文化背景差异、特定领域术语和情感隐

喻等，对把握多元化学习环境中的情感微妙变化至关重要；强大的上下文理解能力使模型能同时考

虑历史对话、学习任务性质和社交动态等因素，提供更全面的情绪分析；模型的通用性与灵活性使

其能通过简单提示适应不同教育场景和多样化情感分析需求；基于自然语言生成的情绪分析结果具

备更好的可解释性和实用性，能直接作为教育干预的依据。 

3 教育场景应用 

3.1  多模态在线学习场景下的学习情绪识别 

多模态在线学习场景下的学习情绪识别需同时应对学习环境复杂性与情绪动态变化的双重挑战。

本文提出一种整合控制-价值情绪理论与多模态深度学习的教育情绪分析框架，旨在捕捉并解析在线

学习过程中的复杂情绪动态，框架如图 4 所示。该框架通过构建三维情绪表征体系实现综合分析，

在文本语义维度，利用 BERT、RoBERTa 等预训练语言模型分析学习者在讨论区与聊天室的发言内

容，提取情感极性、认知投入度和社会临场感三类关键语义特征；在视觉行为维度，借助计算机视

觉技术捕捉学习者的眼动模式（包括注视持续时间、扫视频率等）、面部微表情（通过 AU 单元激活

序列表征）及姿态变化，构建视觉情绪特征空间；在交互行为维度，通过学习管理系统记录的点击

流数据、交互时序与内容选择偏好等构建学习行为图，并应用图神经网络提取反映学习参与度与策

略选择的高阶特征。这三维特征通过多模态注意力融合机制整合为统一情绪表征，并经由面向教育
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情境的层次化分类器映射到学习情绪空间，考虑个体差异与学习环境特性，实现情境自适应的情绪

识别。 

面对在线教育场景的多样性与特异性挑战，采用迁移学习与场景自适应机制，确保情绪分析的

教育情境针对性。针对三类典型在线教育场景设计特定的特征提取方案与分析模型。在 MOOC 学习

环境中，重点关注“视频-测验-讨论”学习周期内的情绪动态变化，通过深度时序建模技术捕捉学习

者从挫折到困惑再到恍然大悟等认知情绪转变序列，并将这些情绪变化与课程设计参数（如视频长

度、内容复杂度、测验难度）进行关联分析，识别关键情绪触发因素，为课程设计优化提供数据支

持。在实时在线课堂环境中，重点分析师生互动质量与情绪同步性，引入跨模态情感传导模型，量

化教师情感表达对学生情绪状态的影响程度与传播模式，为情感教学策略提供实证依据。在协作学

习环境中，通过整合社交网络分析(SNA)与协作对话行为分析，构建群体情绪动态模型，识别情绪领

导者与情绪传播路径，支持情感智能干预。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4  面向教育场景的多维度情绪分析框架 

Fig. 4 Multi-dimensional emotion analysis framework for educational scenarios 

 

3.2  学习情绪干预机制 

基于 3.1 多维度学习情绪分析框架，提出一种情绪驱动的自适应学习干预框架，如图 5 所示，

该框架将干预系统设计为“感知-决策-执行”三层结构。在感知层，系统持续监测并分析学习者情绪

状态，重点识别四类关键情绪事件，(1)持续性负面情绪（如连续 15 分钟以上的困惑或焦虑状态）；

(2)情绪急剧波动（如从专注到挫折的突变）；(3)情绪与任务不匹配（如面对简单任务却表现高焦虑）；

以及(4)群体情绪异常（如协作学习中的情绪不同步或冲突）。通过时序模式挖掘算法自动从情绪数据

流中检测，并以优先级队列方式传递至决策层。 

决策层是框架的核心，负责基于检测到的情绪事件、学习者特征及环境上下文，生成最佳干预

策略。采用基于知识的强化学习方法构建干预决策引擎，将干预过程建模为马尔可夫决策过程。状

态空间包含情绪向量、学习进度、任务难度及历史干预响应等维度；动作空间则由四类系统化干预

策略构成，(1)认知干预（Cognitive Interventions）针对困惑、焦虑等认知性负面情绪，提供概念解析、

思维导图或问题分解等支持，降低认知负荷；(2)动机干预（Motivational Interventions），针对厌倦、

脱离等动机性问题，实施目标提醒、成就可视化或个性化挑战等策略，重燃学习兴趣；(3)情绪调节
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干预（Emotional Regulation Interventions）提供冥想引导、认知重评提示或积极情绪诱导，帮助调节

高强度负面情绪；(4)社会支持干预（Social Support Interventions）激活同伴协作、教师指导或虚拟伙

伴互动，利用社会临场感缓解孤独或增强归属感。奖励函数通过情绪改善度、学习行为指标与任务

完成效果的加权组合设计，实现干预效果的多维优化。 

执行层，将抽象干预策略转化为具体可执行的多模态干预操作，并通过多通道协同方式呈现给

学习者。 (1)环境式干预（Ambient Interventions）通过学习界面背景色调变化、辅助视觉元素或环境

音效等微妙方式传递情绪支持，最小程度打断学习流程；(2)集成式干预（Integrated Interventions）

将干预内容自然嵌入学习材料中，如动态调整练习难度、插入自适应休息点或重构学习路径；(3)显

式干预（Explicit Interventions）在情绪状态严重影响学习时，系统启动虚拟助教对话或提供直接指导，

明确引导情绪调整。该框架为构建情感智能教育系统提供了实用且有效的解决方案，为下一代适应

性学习环境设计提供了理论与技术基础。 

 

 

图 5  情绪驱动的自适应学习干预框架 

Fig. 5 Emotion-driven adaptive learning intervention framework 

 

4 结论 

本研究构建基于深度学习的学习情绪分析框架，针对教育情境特异性的关键挑战提出系统化解
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决方案。通过整合控制-价值情绪理论与多模态深度学习技术，成功建立包含文本语义、视觉行为及

交互行为的三维情绪表征体系，实现对在线学习环境中复杂学习情绪的精准识别。创新点在于提出

情绪驱动的自适应学习干预框架，该框架通过“感知-决策-执行”三层结构，将情绪分析与学习干预

有机结合，形成闭环的情感智能教育系统，提升学习者课程完成率，缓解在线学习的高辍学率问题，

为智能教育发展提供了有力支持。 

未来研究将沿着三个方向深入拓展，探索大语言模型在教育情境下的情绪理解能力，通过领域

适应性微调提升模型对教育特定情绪术语和表达的识别精度；加强纵向研究设计，通过长期追踪学

习者情绪发展轨迹，揭示情绪-认知-行为的动态交互机制及其对学习成效的长期影响；推进情感计算

与教育学的深度融合，建立更加完善的理论框架。本研究为“以学习者为中心”的智能教育生态建

设提供技术路径，对推动教育信息化 2.0 发展具有重要意义。 
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