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面向教学评价的课堂视频镜头边界检测新方法
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摘 要： 课堂视频镜头边界检测对教学评价具有重要意义。针对教学视频视觉信息变化不明显、镜头

边界信息不足、检测结果不利于教学评价等问题，引入注意力机制，提出了基于视觉和文本特征描述学

习的课堂视频镜头边界检测方法。首先，提出了层次视觉 Transformer 模型学习教学评价关注的屏幕、

教师和学生等感兴趣区域的视觉特征。其次，提出了层次文本 Transformer 模型从屏幕和语音文本中学

习教学评价关注的文本特征。最后，构建基于二值交叉熵的镜头分类和边界检测损失函数。在数据集

CLShots 上的实验结果表明，本文方法在准确率、召回率、F1 分数和平均交并比等指标比当前先进的教

学镜头检测方法 SBLV 分别提高了 23.3%、22.4%、22% 和 35.7%，比通用领域深度学习方法 TransNet 
V2 分别提高了 13.8%、14.5%、14.3% 和 21.3%。
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Abstract： Shot boundary detection （SBD） of lecture video is of great significance to teaching evaluation 
（TE）. This paper proposes a new SBD method to address the problems that the changes of visual 
information of lecture videos are subtle， only boundary information is insufficient and the detection results 
of current methods are not beneficial to TE. The proposed method is based on the vision and text 
representation learning features with attention mechanism. Firstly， the hierarchical vision transformer 
（HViT） model is proposed to learn the visual features from the regions of interest （ROI） such as screen 
projection， teacher and students. Secondly， the hierarchical text transformer （HTT） model is proposed to 
learn features concerned in teaching evaluation from the speech and screen text. Finally， the loss function is 
constructed with binary cross entropies of the shot classification and boundary detection jointly. 
Experimental results on CLShots dataset show that the average precision， recall， F1‑score and mean 
intersection over union of our method are higher by 23.3%， 22.4%， 22% and 35.7% compared with those 
of the state‑of‑art method of SBLV， while higher by 13.8%，14.5%，14.3% and 21.3% compared with 
those of the method of TransNet V2.
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引   言

随着视频采集设备和处理技术的快速进步，课堂视频为开展大规模教学评价提供了可能。基于课

堂视频的教学评价对学校教学质量跟踪管理、教师专业成长、学生学业发展具有重要意义。但是由于

视频的非线性结构，人工观察课堂视频的评价方法［1］不能快速访问感兴趣的内容，需要顺序浏览或拖动

查看部分视频后评价教学，费时费力且容易存在遗漏。当打分或评价的时候，需要反复回溯视频，却难

以定位或检索需要的镜头。基于人工智能的教学评价［2‑6］需要以视频镜头为单位理解教学行为等高层

语义。

镜头是视频的基本单位，镜头边界检测（Shot boundary detection， SBD），又称为镜头分割，是视频

数据处理和分析的重要基础性工作，在国际学术界备受关注。目前针对教学视频的 SBD 研究比较少，

主要有基于视觉信息和文本信息两类方法。基于视觉信息的 SBD 方法主要利用教学视频中的幻灯片

或教师讲课等场景信息，困难在于视觉信息变化不明显。教学视频的局部帧序列有很强的相关性，从

全局结构可以看成一个整体。据此，Zhang 等［7］提出把教学视频的视觉过渡检测问题转换为低秩稀疏

矩阵分解问题，通过提取每一帧的 HSV 直方图和水平投影特征构建特征矩阵，然后通过低秩稀疏矩阵

分解识别视觉过渡边界。此外，利用教学视频中的幻灯片，Zhao 等［8］提出了基于幻灯片边缘过渡信息

的 SBD 方法。基于文本信息的 SBD 方法主要利用教学视频镜头往往与教学内容主题变化保持一致性

原理。Tuna 等［9］提出通过 OCR（Optical character recognition）和 ASR（Automatic speech recognition）工

具分别从屏幕和语音中提取文本，基于文本相似性识别主题，然后按照主题渐变分割课堂视频。针对

英文教学视频，王敏等［10］利用 OCR 提取关键帧的字幕，建立潜在狭利克雷分布（Latent Dirichlet alloca‑
tion， LDA）模型计算主题概率分布，从语义层面分割镜头。此外，Soares 等［11］和 Dipesh 等［12］提出了基

于语音活动检测（Voice activity detection，VAD）的 SBD 方法，用 ASR 工具从语音中提取文本后用

Word2Vec 描述视频的语音脚本的文本特征，再提取底层的声学特征，合并文本和声学特征后用多目标

函数的遗传算法（Genetic algorithm ，GA）识别主题，按照主题分割镜头。

现有教学视频的 SBD 方法取得了阶段性成果，但还存在 3 个方面的问题：（1）以视觉信息或文本主

题的单模态信息为主，没有利用视觉和文本跨模态之间的互补信息；（2）镜头分割没有从教学评价关注

的内容出发，导致 SBD 结果不能满足教学评价需要；（3）多数方法仅利用了镜头边界的视觉或文本信

息，存在视觉变化不明显或文本信息不足的问题。课堂视频一般是由固定位置监控自动拍摄，镜头捕

捉的场景有限，也没有后期视频编辑和制作过程，镜头以内容主题渐变为主，存在视觉变化少和镜头边

界信息不足等特性。尽管现在有多种通用领域的 SBD 技术，但很少有适合课堂视频数据的方法。为

此，本文从面向教学评价关注的教学事件或环节出发，设计基于注意力机制的 Transformer 模型描述学

习视觉和文本特征，联合视频镜头分类和边界检测的新方法，记为 HTLV‑SBD（Hierarchical transform ‑
ers for lecture videos‑SBD）。

本文主要贡献有：（1）针对单个视觉注意力模型 ViT （Video transformer） 难以学习边缘低层特征和

计算量大而难以训练问题，提出按照教学评价关注的内容针对屏幕、教师和学生等区域建立多组层次

ViT 模型——HViT （Hierarchical video transformers）学习视觉特征；（2）针对单个文本注意力模型

Transformer 不利于学习以长文本和文本长度变化较大的教学视频文本内容问题，提出按照文本的来源

分为 OCR 和 ASR 文本，并依据标点符号和静音时长分割句子建立多组层次文本 Transformer 模型——
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HTT（Hierarchical text transformers）学习教学评价关注的文本特征；（3）针对教学视频边界信息不足问

题，提出了融合课堂视频镜头和边界的视觉和文本特征的 SBD 方法。

1 相关研究  

SBD 研究主要针对新闻、互联网社交、纪录片、艺术表演、广告、电影及电子商务等视频数据

集［13‑14］，采用基于视频序列相邻帧的视觉相关性，依据镜头切换方式（突变和渐变两类）和编辑方式（淡

入淡出、叠化、定格、划像、翻转翻页、慢转换和扫换等）分割镜头任务。传统方法主要通过人工定义视

频 运 动 光 流［15］、分 块 直 方 图 全 局 特 征［16‑17］、SURF 和 SIFT［18］等 局 部 特 征 ，综 合 多 种 特 征 的

Walsh‑Hadamard 核变化［19］，综合局部描述算子和全局上下文背景的图结构［20］。

当前主流方法是基于 3D 卷积神经网络［21‑23］、C3D 模型［24‑25］、扩展卷积网络［26‑27］模型和 SCTSNet 模
型［28］等以卷积滤波器的深度学习方法。因为卷积只能利用局部信息来计算目标像素会带来一些偏差，

缺乏全局信息。虽然可以使用更大或更深的卷积滤波器网络，然而计算开销越来越大，结果并没有得

到显著改善。

基于自注意力机制的描述学习方法在模型训练和预测过程中实现全局参考，具有良好的偏差和方

差平衡性。基于自注意力的文本 Transformer 模型［29］是自然语言处理领域的主干网络结构，Transform ‑
er 模型采用固定步长把所有的文本分割成片段学习，容易导致上下文碎片化和优化低效［30］，不利于学

习以长文本和文本长度变化较大的教学视频文本数据。受 TT 模型的启发，计算机视觉领域提出了类

似的注意力模型 ViT［31］，在性能和算力权衡中显著优于基于卷积的主干网络 ResNet。但是单个 ViT 模

型直接在所有图像分块线性嵌入学习中难以学习图像边缘等底层特征，且计算复杂度，与 token 序列长

度的平方相关难以训练［32］。

2 面向教学评价的 SBD模型设计  

教学视频镜头边界存在的本质原因不是视觉信息变化，而是教学设计的教学事件或环节决定了镜

头边界。一般地，教师在备课时精心设计了课堂教学环节，课堂视频存在相应的教学结构，即在一定教

育思想、教学理论和学习理论指导下，在一定环境中教学活动进程的稳定结构形式。例如，教学设计学

科的开拓者之一 Gagne 提出了 9 大教学事件（引起学生注意、提示教学目标、复习先前经验、呈现教学内

容、指导学生学习、展现学习行为、学习反馈、评定学习效果、加强记忆与学习迁移），BOPPPS 教学模式

有 6 大教学环节（导入、学习目标、前测、参与学习、后测、总结）。孙众等［33］提出了以教学事件为主的人

工智能支持课堂教学分析框架 TESTII。因此，本文从教学评价关心的教学事件或环节出发寻找决定

教学视频镜头边界的关键因素，构建了基于注意力机制的 HViT 和 HTT 模型分层学习视觉和文本特

征，提出了如图 1 所示的 SBD 模型框架，图中 b 为镜头边界标记。

2. 1　基于 HViT模型的视觉特征描述学习　

通过大量观察发现教学评价关注的典型教学事件或环节的视觉特征主要体现在屏幕、教师和学生

等区域。直接利用 ViT 模型［31］从所有课堂视频的分块中学习到屏幕、教师和学生的视觉特征比较困

难，且分块数多导致计算量大而难以训练。为了更有效学习教学评价所关注的事件或环节中教师、学

生和屏幕区域的视觉特征，同时减少视觉和文本信息在网络模型中的差距，提出了如图 2 所示的 HViT
模型学习视觉特征。构建多组 ViT 模型有针对性地学习屏幕、教师和学生区域的视觉特征，减少无关

区域的学习，提高模型训练效果和速度。使用 Faster R‑CNN［34］模型从课堂视频帧中检测屏幕区、教师

区和 k个学生区，第 1 层 ViTL = 1 分别建立不同个 ViT 模型学习屏幕、教师和学生的视觉特征。
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第 1 层 的 k + 2 个 ViTL = 1 模 型 输 出

{ eB，eT，eS1
，eS2

，⋯，eSk
} 作为第 2 层模型的输入，第 2 层

采用 TT 模型［29］，其输出 ev 作为视觉特征。通过观察

发现多数教学镜头至少持续 1~2 s，这个时间段内视

觉信息不会发生较大变化。因此，本文设置 1 s 间隔时

间密集采样以学习视频短片中心帧的视觉特征。假设

从教学视频中抽取了 N 1 个视频帧 F = { f1，f2，⋯，fN 1
}，

每帧用 Faster R‑CNN 模型提取屏幕、教师和学生等感

兴趣区域。Transformer模型只接受 1 维的 Token 嵌入

序列，为了处理 2 维图像数据，需要把 2 维的图像块转

换 为 线 性 嵌 入 序 列 作 为 ViT 模 型 的 输 入 。 Faster 
R‑CNN 提取的感兴趣区域大小不一致，为了简化位置

编码，将视频帧中目标区域大小统一缩放为 P×P，并

按 m×m 大小划分为 N 2 个图像块，位置信息按照图像

块的序号编码。

假设颜色通道数为 C，将第 i( 1 ≤ i ≤ N 2 ) 个图像

块 x i ∈ Rm × m × C 按照列拉长投影到 1 维的 Token 向量

x i
p ∈ R 1 ×( m 2 C )作为 ViT 模型的输入层。目标区域图像块的线性投影函数为

z0 =[ x class；x
1
p E；x

2
p E；⋯；x N 2

p E ]+ E pos （1）

式中：x class 为类别信息；xp 为二维图像块 x平展为一维的数组；E ∈ R ( m 2 C )× d，位置信息 E pos ∈ R ( N 2 + 1 )× d，

其中 d 为投影后的维数。

假设 Patch 嵌入序列的初始状态为 z0
0 = x class，ViT 模型的堆叠层数为 N 3，每层网络包括多头自注意

力（Multi‑headed self‑attention， MSA）和多层感知机（Multi‑layer perceptron，MLP）两个子层，计算公式

图 1　教学视频镜头分类和边界检测框架

Fig.1　Framework for lecture video shot classification and SBD

图 2　HViT 模型的网络结构

Fig.2　HViT architecture
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分别如下

z′l = MSA ( LN ( zl - 1 ) )+ zl - 1     0 ≤ l ≤ L （2）
zl = MLP ( LN ( z′l ) )+ z′l              0 ≤ l ≤ L （3）

式中：LN ( • )为 Norm 函数；L 为隐含层的大小，最后一层输出的归一函数值为视觉特征，即

e = LN ( z0
L ) （4）

模型 ViTL = 1 输出屏幕、教师和 k个学生区的视觉特征分别分为 eB、eT 和 { eS1
，eS2

，⋯，eSk
}。

2. 2　基于 HTT模型的文本特征描述学习　

教学视频的语音和屏幕文本信息是弥补视觉信息变化不明显的重要内容。采用 OCR 和 ASR 工具

可以分别从屏幕和语音中识别文本。课堂教学

文本的长短变化较大，且长文本较多，直接使用

固定步长的 Transformer 模型容易导致上下文碎

片化，且计算量与文本长度的平方成正比，难以

训练优化。

为了解决这些问题，本文把文本按照来源分

为屏幕 OCR 和语音 ASR 两类文本。OCR 识别

文本根据标点符号划分为 N 4 条语句。根据超过

1 000 ms 的静音点把 ASR 识别的文本拆分为 N 5

个句子。依据文本的分层信息，构建了如图 3 所

示的层次文本 Transformers 模型 HTT。第 1 层

分别为 OCR 和 ASR 识别的文本句子建立 TT 模

型，记为 TTL = 1。上下文关系是文本内容的重要

信息，类似语句内单词位置的编码方法，分别对

OCR 和 ASR 识别的奇数句采用正弦函数编码，偶数句采用余弦函数编码。OCR 识别的第 j1 条语句上

下文顺序编码（1 ≤ j1 ≤ N 4）为

SE ( j1，2i )= sin ( j1 /100002i/dm ) （5）
SE ( j1，2i + 1 )= cos ( j1 /100002i/dm ) （6）

式中 dm 表示单词向量维度。ASR 识别的第 j2 条语句上下文顺序编码（1 ≤ j2 ≤ N 5）为

SE ( j2，2i )= sin ( j2 /100002i/dm ) （7）
SE ( j2，2i + 1 )= cos ( j2 /100002i/dm ) （8）

假设语句的词语序列为 ( ω0，ω1，⋯，ωN 6 )，词向量和基于正余弦编码的位置信息构成 TTL = 1 模型的

网络输入层，TTL = 1 模型包括 N 7 个堆叠层。每个堆叠层包含 2 个子层：第 1 个子层包含 4 个头的注意力

子层，残差连接后用 Norm 函数归一化处理；第 2 个子层向前反馈层和残差连接后用 Norm 函数归一化

处理。最后输出 { y0，y1，⋯，yN 6
}的均值作为句子文本特征。

学习 OCR 文本输出的文本特征 { tOCR，1，tOCR，2，⋯，tOCR，N 4
} 作为第 2 层模型 TTL = 2 的输入， 学习

ASR 文本输出的文本特征 { tASR，1，tASR，2，⋯，tASR，N 5
} 作为第 2 层模型 TTL = 2 的输入，最后合并 OCR 和

ASR 两个 TTL = 2 模型的输出 et = { tOCR；tASR }作为文本特征。

2. 3　融合视觉和文本特征的镜头分类和 SBD　

教学镜头边界的视觉变化有限，且文本信息也较少。仅用镜头边界信息不足以学习教学视频的镜

图 3　HTT 模型的网络结构

Fig.3　HTT Architecture
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头属性。为此，本文提出联合镜头分类和镜头

边界信息学习网络参数，网络结构如图 4 所示。

通过全连接层融合视觉和文本共享特征，视频

镜头按照教学事件或环节分为课堂导入、学习

目标、测试、参与式学习过程和课程总结等类

别。如果前后两个镜头类别相同，则镜头边界

标记 b=0，否则镜头边界标记 b=1。
通过全连接层融合视觉和文本特征，视频

特征 ev 映射到共享子空间的过程如下

v* = f (W 3 f (W 1 ev + b1 )+ b3 ) （9）
式中：W 1 和 W 3 为权重；b1 和 b3 为偏差；f为激活

函数；v* 为视觉特征 ev 在共享子空间的映射。

文本特征 et映射到共享子空间的过程如下

et
* = f (W 3 f (W 2 et + b2 )+ b3 ) （10）

式中：W 2 和 b2 分别为权重和偏差；e*
t 为文本特征 et 在共享子空间的映射。

联合教学视频镜头分类和边界检测的损失函数定义为

L = αL classification + βLSBD （11）
式中 α 和 β 为分类损失函数和边界检测损失函数的权重，且 α + β = 1。

基于二值交叉熵的镜头分类损失函数定义为

L classification = -( l log ( q )+( 1 - l ) log ( 1 - q ) ) （12）
式中：l为真实的镜头分类二值函数值，如果视频类别标签分类正确则为 l = 1，否则为 l = 0；q 为教学视

频镜头分类的预测概率。

基于二值交叉熵的镜头边界检测损失函数定义为

LSBD = -( l ′ log ( q′)+( 1 - l ′) log ( 1 - q′) ) （13）
式中：l ′为真实的镜头边界二值函数值；q′为教学视频镜头边界的预测概率。如果是镜头边界则为

l ′= 1，否则为 l ′= 0。
2. 4　时间和空间复杂度分析　

由于自注意力机制的特征，TT 模型［29］和 ViT 模型［31］在推理过程中需要计算和保存 n × n 大小的

注意力矩阵，其计算时间和内存空间的复杂度为 O ( n2 )，其中 n 为 token 序列长度。对于教学视频中的

文本数据，普遍存在长文本，所以时间复杂度较高。本文的 HTT 模型通过建立 N 4 个层次 TT 模型学习

OCR 文本特征，时间和空间复杂度可以降低为 O ( n2 N 4 )。HTT 模型通过建立 N 5 个层次 TT 模型学习

ASR 文本，时间和空间复杂度降低为 O ( n2 N 5 )。二维视频帧的 token 序列较长，所以 ViT 模型的计算

量和内存空间较大。本文 HViT 模型使用 Fast R‑CNN 模型分割出屏幕、教师和学生区域大小比视频帧

小，HTT 模型通过建立 k + 2 个层次 ViT 模型学习视觉特征，减少了视觉 token 的序列长度，时间和空

间复杂度降低为 O ( n2 ( k + 2 ) )。

3 实验研究  

3. 1　数据集和预处理　

为了研究面向教学评价的课堂视频 SBD 方法，本文建立了数据集 CLShots。由人工根据上下文场

图 4　基于 MLP 的教学视频镜头分类和边界检测

Fig.4　Lecture video shot classification and SBD using MLP
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景标注教学镜头的类别和边界，大规模教学视频中的 SBD 挑战在于镜头标注。教学视频一般长达 1~
2 h，较长时间的教学视频镜头标注比较费时、容易出现疲倦而导致标注质量下降。为此，本文采取了文

献［28］的策略，按照教学设计的脚本把教学视频划分为时长为几分钟的视频短片，然后在短片上进行

标注。

CLShots 有 160 个 教 学 视 频 ，视 频 时 长

50~110 min 左右，共有 6 500 个镜头，每个镜头

有视觉和文本信息，部分教学事件或环节镜头

类别实例如图 5 所示。课堂导入、学习目标、测

试、参与式学习过程以及课程总结等 5 类镜头

数分别有 500、500、500、4 500 和 500 个，分别选

取 300、300、300、4 300 和 300 个镜头作为训练

集，每类分别选择 100 个镜头作为验证集，每类

分别选择 100 个镜头作为测试集。

采用 OCR 工具 MMMT ［35］从屏幕中识别

文本，ASR 工具 Freeswitch 从语音中识别文本。

因为较重的口音、技术词汇、教室讲课环境噪声

等原因，尽管现在 OCR 和 ASR 工具识别的正

确率越来越高，但还是不可避免地存在错误识

别，对教学视频镜头分割有一定影响。为了减

少这种影响，文献［9］采用了人工纠错的办法，

但效率比较低。本文采用了基于深度学习模型

的 中 文 文 本 纠 错 工 具 Pycorrector（https：//
github.com/shibing624/ pycorrector），可以有效

降低 OCR 和 ASR 的识别错误。使用中文分词

工具 jieba 完成了停用词清洗、分词和分句等文

本预处理。

3. 2　评价指标　

本文定义精确率、召回率、F 1 分数和平均交并比 4 个指标评测算法。

（1）精确率 P 表示预测为正样本中有多少是真正的正样本，即

P = TP
TP + FP （14）

式中 TP、FP 和 FN 分别表示分类正确的正样本数、分类错误的正样本数和分类错误的负样本数。

（2）召回率 R 表示样本中的正例有多少被预测正确， 即

R = TP
TP + FN （15）

（3）F 1 分数是 P 和 R 的调和平均值，即

F 1 = 2PR
P + R

（16）

（4）平均交并比 M iou 是真实值和预测值 2 个集合之间交集和并集的比例，即

图 5　教学视频镜头实例

Fig.5　Lecture video shot instances
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M iou = TP
TP + FP + FN （17）

3. 3　实验环境　

实验所用服务器配置：操作系统 Ubuntu Linux、内存 512 GB、GPU Tesla P100 16 GB。开发环境为

Cuda 11.0+Pytorch 1.6.0+Pycharm 2021。训练模型优化器为 AdamW，批大小为 64，初始学习率为

0.001，每 30 个 epoch 按 10% 的速率递减。

3. 4　实验内容和结果分析　

3. 4. 1　损失函数的参数实验　

教学视频镜头分类和边界检测的联合损失函数参数 α 和 β 对模型的性能具有一定影响。如果 α 过

大，则会导致镜头边界的优化被淹没。反之，如果 α 过小，则镜头分类的优化被淹没。为此，本文通过实

验选出了最优的 α 和 β 参数值。采用相同的视觉和文本特征，参数权重范围在 0~1 之间，并以 0.1 的步

长变化，比较损失函数的 F 1 分数和 M iou 指标性能见表 1。实验数据表明，镜头分类和边界检测对损失函

数均具有较大的影响，如果仅仅利用边界信息或镜头分类不能得到最优的损失函数值，结合镜头分类

和边界检测的准确率更高。从表 1 可知，当参数 α=0.3 和 β=0.7 时，F 1 和 M iou 指标的平均值最优。

3. 4. 2　消融实验　

消融实验中，一方面比较 HViT 模型和 ViT［31］模型性能以及 HTT 模型和 TT 模型［29］性能。另一方

面比较视觉特征、文本特征和二者融合后的 3 类特征有效性。本文设计了基于 2 类模型和 3 类特征的 6
种组合比较实验。

HTT 和 TT 模型设置：TT 模型中堆叠层 N 7=6，多头数为 4，词向量维度 dm=512；HTT 模型的第

1 层 TTL = 1 和第 2 层 TTL = 2 与 TT 模型设置一致。

HViT 和 ViT 模型设置：ViT 模型中堆叠层 N 3=12，隐含层大小 d=768，MLP 大小 L= 3 072，多头

数为 12，图像块大小参数 m=16。HViT 模型基

于 ViT 和 TT 模型，感兴趣目标区域大小参数 P=
112，HViT 模型第 1 层 ViTL = 1 的参数与 ViT 模型

一致，第 2 层中 TTL = 2 与 TT 模型参数一致。

各类镜头 4 个指标的平均值如表 2 所示，从特

征视角比较模型性能。从视觉特征看，HViT 模

型的 P、R、F 1 和 M iou 指标比 ViT 模型的指标分别

提高了 36%、27.8%、28.6% 和 36.4%，主要原因

是 HViT 模型分组、分层学习了教学视频中屏幕、

教师和学生区域更精细的视觉特征。从文本特征

表 1　不同参数下 SBD性能指标

Table 1　SBD performance index with different parameters

指标

F1

M iou

参数

α=0.0
β=1.0

0.52
0.48

α=0.1
β=0.9

0.65
0.36

α=0.2
β=0.8

0.71
0.48

α=0.3
β=0.7

0.72

0.57

α=0.4
β=0.6

0.70
0.49

α=0.5
β=0.5

0.68
0.43

α=0.6
β=0.4

0.64
0.37

α=0.7
β=0.3

0.58
0.31

α=0.8
β=0.2

0.52
0.25

α=0.9
β=0.1

0.49
0.21

α=1.0
β=0.0

0.36
0.15

表 2　视觉、文本和融合特征的性能指标

Table 2　Indexes of vision， text and fused features

模型

ViT
TT

ViT+ TT
HViT
HTT

HViT+HTT

特征

视觉

文本

融合

视觉

文本

融合

P

0.25
0.47
0.61
0.34
0.68
0.74

R

0.18
0.39
0.52
0.23
0.51
0.71

F1

0.21
0.43
0.56
0.27
0.58
0.72

M iou

0.11
0.32
0.43
0.15
0.42
0.57
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看，HTT 模型的 P、R、F 1 和 M iou 比 TT 模型分别提高了 44.7%、30.8%、34.9% 和 31.3%，主要原因是

HHT 模型分组分层学习了 OCR 和 ASR 不同来源文本句子的精细文本特征。融合视觉和文本特征，

HViT+ HTT 模型比 ViT+TT 模型的 P、R、F 1 和 M iou 分别提高了 21.3%、36.5%、28.6% 和 32.6%。综

上可见，本文的 HViT 和 HTT 模型比传统的 ViT 和 TT 模型学习的视觉和文本特征更有效。

从模型视角比较视觉、文本和融合特征的性能。ViT 模型的视觉特征的 P、R、F 1 和 M iou 指标分别

占比 TT 文本特征指标的 53.2%、46.2%、48.8% 和 34.4%，分别占比 ViT+TT 融合特征指标的 41%、

34.6%、37.5% 和 25.6%。类似地，HViT 模型的视觉特征的 P、R、F 1 和 M iou 指标分别占比 HTT 文本特

征指标的 50%、45.1%、46.6% 和 35.7%，分别占比 HViT+HTT 融合特征指标的 45.9%、32.4%、37.1%
和 26.3%。结果表明，教学视频镜头的视觉特征区分效果最差，文本特征的区分能力比视觉特征更好，

而视觉和文本的融合特征性能最好，教学视频中的文本和视觉信息具有很好的互补性。融合视觉和文

本的深度学习特征获得了更为丰富的镜头内容和边界特征，提升了镜头分类和边界检测的性能指标。

3. 4. 3　对比实验　

为了定量评价方法的有效性，选择了专门针对教学视频数据镜头分割方法和本文的 HTLV‑SBD
方法进行了对比实验：Zhang 等的低秩稀疏矩阵奇异值分解法（SVD） ［7］， Zhao 等的幻灯片边缘过渡信

息（SBLV） ［8］、Tuna 等的主题分割法（Topic）［9］，王敏等的字幕 LDA 主题法（S4VM）［10］。由于上述比较

方法以传统浅层机器学习为主，为了增加对比公平性，选择了通用领域的几个深度学习方法与本方法

比较：Hassanien 提出的时空卷积方法（DeepSBD）［23］、Gygli提出的全连接方法（FCNNSBD）［25］， Souček
提出的扩展卷积网络方法（TransNet V2）［27］。不同方法在 5 类镜头的指标平均值如表 3 所示。可以看

出，SVD 方法仅仅利用了视觉信息，4 个指标的

均值最低，表明教学事件或主要环节的视觉信

息变化不明显；S4VM 方法仅利用了 OCR 工具

从字幕中提取的文本信息建立主题分割，尽管

比 SVD 方法的指标好，但是镜头边界特征的区

分度还不充分；Topic 方法从语音和屏幕中提取

文本信息，比 S4VM 方法提取了更为全面的文

本 信 息 ，4 个 指 标 优 于 S4VM 和 SVD 方 法 ；

SBLV 方法通过检测鼠标指针或激光笔的点、幻

灯片的过渡、动画显示等幻灯片进度等 3 个主要

事件，识别幻灯片的 Canny 边缘特征和文本信息

等镜头内容，比 Topic、S4VM、SVD 等方法更

好；DeepSBD 方法使用了卷积神经网络学习特

征并输入 SVM 分类，比传统的 SVD 和 S4VM 性能要好，但是仅仅利用了图像特征，缺乏文本特征补

充，性能不及 SBLV 方法。此外，由于没有直接用于端到端分类器，性能在深度学习方法中最差；

FCNNSBD 方法使用了网络较小的 3D 卷积网络，但指标比 DeepSBD 方法好； TransNet V2 方法使用扩

展卷积网络取得了比 FCNNSBD 方法更好的结果，但仅仅利用了图像信息，缺乏文本信息的补充。

HTLV‑SBD 方法结果最好，比 SBLV 方法的 P、R、F 1 和 M iou 指标分别提高了 23.3%、22.4%、22% 和

35.7%，比 TransNet V2 方法的 P、R、F 1 和 M iou 指标分别提高了 13.8%，14.5%、14.3% 和 21.3%。主要

原因在于注意力机制 Transformer模型学习的视觉和文本特征信息比其他方法的特征更精准，且融合了

视觉和文本特征的互补性，联合了镜头分类为镜头边界特征补充了更多信息。

为了更全面地展示教学视频镜头分类精度，比较了面向教学视频性能较好的传统方法 SBLV 和通

表 3　不同方法的性能指标

Table 3　Performance comparison of different methods

方法

SVD
SBLV
Topic
S4VM

DeepSBD
FCNNSBD

TransNet V2
HTLV‑SBD

P

0.35
0.60
0.58
0.45
0.55
0.61
0.65
0.74

R

0.29
0.58
0.52
0.41
0.51
0.55
0.62
0.71

F1

0.32
0.59
0.55
0.43
0.53
0.58
0.63
0.72

M iou

0.19
0.42
0.38
0.27
0.36
0.41
0.47
0.57
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用领域深度学习方法 TransNet V2 与 HTLV‑SBD 方法的混淆矩阵（Confusion matrix， CM）。假设课堂

导入、学习目标、测试、参与式学习过程、课程总结等 5 类分别记为 c1、c2、c3、c4 和 c5。SBLV、TransNet 
V2 与 HTLV‑SBD 方法对应的混淆矩阵分别见表 4~6。结果表明，HTLV‑SBD 对 5 类镜头分类结果优

于 SBLV 和 TransNet V2 方法，课程导入和测试类的分类效果较好，学习的特征效果比较明显。参与式

学习过程类的分类效果比较差，因为不同课程不同师生的参与式教学差别比较大。

表 4　SBLV方法的混淆矩阵

Table 4　CM of SBLV method

真实

c1

c2

c3

c4

c5

预测类别

c1

55
8
4
9

10

c2

8
60
3

12
6

c3

7
5

65
7
4

c4

20
18
19
53
24

c5

10
9
8

19
56

表 5　TransNet V2方法的混淆矩阵

Table 5　CM of TransNet V2 method

真实

c1

c2

c3

c4

c5

预测类别

c1

61
8
6

10
9

c2

5
59
5
9
6

c3

2
5

71
3
4

c4

23
21
13
58
18

c5

9
7
5

20
63

表6　HTLV‑SBD方法的混淆矩阵

Table 6　CM of HTLV‑SBD method

真实

c1

c2

c3

c4

c5

预测类别

c1

78

4
0
7
5

c2

1
72

2
8
4

c3

0
4

77

1
0

c4

16
13
14
60

23

c5

5
7
7

24
68

4 结束语  

面向教学评价需求，本文提出了层次视觉和文本注意力机制模型 HViT 和 HTT 学习教学评价重点

关注的视觉和文本信息特征，利用互补性融合视觉和文本 2 种模态特征克服了教学视频视觉信息变化

少的问题，联合视频镜头分类和边界检测克服了镜头边界信息不足的问题。数据集 CLShots 的实验结

果表明，本文的 HTLV‑SBD 方法能有效地分割教学视频镜头以满足教学评价的需要。但是，本文仅考

虑了视频的视觉和文本信息，没有利用重要的语音信号特征，后续研究将综合利用视觉、语音和文本信

息实现教学 SBD，推动基于视频的大规模教学质量的常态化监测发展。
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