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Аннотация

В статье рассматривается подход к цифровизации феномена внимания. В работе приведены 
ссылки о том, что внимание улучшает любую деятельность. Психолого-педагогические иссле-
дования показывают, что особое положительное влияние внимания оказывает на деятельность 
обучения.  Выбор направления исследования и разработки технологий диагностики внимания 
обусловлен прикладными задачами и ожиданиями повышения эффективности и скорости ос-
воения программ обучения, отказа от неэффективных методик, оперативной реакции на труд-
ности в освоении учебной программы и повышение легкости восприятия материалов. Авторы, 
основываясь на экспертном анализе видео данных, сформулированных требований к методике, 
рассматривают возможность использования методов компьютерного зрения и алгоритмов рас-
познавания изображений на основе нейронных сетей для анализа внимания по наблюдаемым 
паттернам выразительных движений. Показаны модель обработки видеоданных, структура 
модели нейронной сети определения общих паттернов внимания. Предложенные в статье под-
ходы и модели позволяют рассмотреть возможности современных информационных техноло-
гий в такой области как образование. Рассмотреть применение алгоритмов на основе нейрон-
ных сетей в образовательной деятельности, повысить эффективность обучающих программ, в 
особенности он-лайн и дистанционных программ, за счет оперативной обратной связи веду-
щим обучающих мероприятий и возможности в реальном времени корректировать учебный 
процесс и методические материалы.
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Abstract

The article discusses the approach to digitalization of the phenomenon of attention. The work provides 
links that attention improves any activity. Psychological and pedagogical studies show that a particular 
positive effect of attention has on the activities of learning. The choice of the direction of research and 
development of attention diagnostics technologies is determined by applied tasks and expectations of 
increasing the efficiency and speed of mastering training programs, abandoning ineffective methods, 
promptly responding to difficulties in mastering the curriculum and increasing the ease of percep-
tion of materials. The authors, based on expert analysis of video data, formulated requirements for the 
methodology, consider the possibility of using computer vision methods and image recognition algo-
rithms based on neural networks to analyze attention according to the observed patterns of expressive 
movements. The model of video data processing, the structure of the neural network model for deter-
mining common patterns of attention are shown. The approaches and models proposed in the article 
allow us to consider the possibilities of modern information technologies in such an area as education. 
To consider the use of algorithms based on neural networks in educational activities, to increase the 
effectiveness of training programs, especially on-line and distance learning programs, through prompt 
feedback from leading training events and the ability to adjust the learning process and teaching ma-
terials in real time.
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Введение

 Каждый из нас хотя бы раз в жизни сталкивался с призывом: 
«Обратите внимание!», «Будьте внимательны!», «Внимание, 
пожалуйста!», «Attention, please!», «Achtung!», «Atención!», 
«Attenzione!», «Pozor!», «Dikkat!». 
Однако, оказывается, что «внимание не представляет самосто-
ятельного психического процесса»1. Один из основателей пси-
хологии Р. Вудвортс пишет: «Каждый эксперимент, который 
ставит перед испытуемым задание выполнить что-либо, тре-
бует от него внимания, будь то эксперимент по памяти, вре-
мени реакции, ощущению, восприятию или решению задачи». 
«Внимание не представляет самостоятельного психического 
процесса, так как не может проявляться вне других процессов. 
Мы внимательно или невнимательно слушаем, смотрим, ду-
маем, делаем. Таким образом, внимание является лишь свой-
ством различных психических процессов»2. 
С другой стороны, показатели внимания, к которым относятся 
объем, концентрация, устойчивость, длительность, переклю-
чение, могут быть выделены и изучены. Нарушения внимания 
в нейропсихологии являются одним из диагностических при-
знаков. Известны крайние случаи изменения: при синдроме 
дефицита внимания и гиперактивности (СДВГ), различных 
заболеваниях мозга.  Опытный нейропсихолог только на осно-
вании картины нарушения свойств внимания может сформи-
ровать гипотезу о локализации зон поражения в центральной 
нервной системе. Дифференциальная диагностика позволяет 
различать болезнь или снижение качества внимания на фоне 
усталости, незрелости или болезни3. 
П. Я. Гальперин сформулировал решение этого парадокса так: 
«Не всякий контроль есть внимание, но всякое внимание озна-
чает контроль. Контроль лишь оценивает деятельность или ее 
результаты, а внимание их улучшает»4. Современные психоло-
го-педагогические исследования показывают, что особое по-
ложительное влияние внимания оказывает на деятельность 
обучения5..  
Возможно ли, использовать методы компьютерного зрения 
для оценки степени внимания человека в ситуации? Суще-
ствуют ли наблюдаемые выразительные движения (позы, ми-
мика) людей, выделяя и анализируя которые, можно сделать 
косвенные качественные выводы о том внимателен человек 
или нет? 
У. Джеймс, один из основателей психологии, описывая фе-
номен внимания пишет: «Тот или иной орган наших чувств 
должен приспособиться к наиболее ясной рецепции объекта 
внимания путем настройки мускульного аппарата» и далее… 
«Приспособление органа чувств. Происходит оно не только в 

1  Купцова О. В. Внимание как особый психический процесс / О. В. Купцова // Проблемы современной науки и образования. – 2017. – № 20. – С. 83-85. – URL: 
https://www.elibrary.ru/item.asp?id=29201991 (дата обращения: 18.04.2020).
2  Общая психология. Тексты. В 3 т. Т. 3: Субъект познания. Книга 4 / Ред.-сост.: Ю. Б. Дормашев, С. А. Капустин, В. В. Петухов. – М.: Когито-Центр, 2013. // Тема  
20. Психология Внимания. – С. 10-489.
3  Вассерман, Л. И. Методы нейропсихологической диагностики / Л. И. Вассерман, С. А. Дорофеева, Я. А. Меерсон Я.А. – С.-Пб.: Стройлеспечать, 1997. – URL: 
http://clinicpsy.ucoz.ru/Library/vasserman_l.i-metody_nejropsikhologicheskoj_diagno.pdf  (дата обращения: 18.04.2020).
4  Гальперин, П. Я. К проблеме внимания // Хрестоматия по вниманию / Под ред. А. Н. Леонтьева, А. А. Пузырей, В.Я. Романова. – М.: Изд-во МГУ, 1976.
5  Айзенберг, Б. И. Распределение внимания в мыслительной деятельности учащихся массовой и вспомогательной школы: дис. ... канд. психол. наук. – М.: 
МГПИ им. В.И.Ленина, 1986.
6  Общая психология. Тексты. В 3 т. Т. 3: Субъект познания. Книга 4 / Ред.-сост.: Ю. Б. Дормашев, С. А. Капустин, В. В. Петухов. – М.: Когито-Центр, 2013. // Тема  
20. Психология Внимания. – С. 25.
7  Общая психология. Тексты. В 3 т. Т. 3: Субъект познания. Книга 4 / Ред.-сост.: Ю. Б. Дормашев, С. А. Капустин, В. В. Петухов. – М.: Когито-Центр, 2013. // Тема 
20. Психология Внимания. –  С.48-49.

сенсорном, но и в умственном внимании к объекту. …Когда мы 
присматриваемся или прислушиваемся к чему-либо, то непро-
извольно приспосабливаем глаза и уши, а также поворачиваем 
голову и тело...»6. 
Иными словами, в качестве вводного тезиса эксперимента по 
видеоанализу внимания важно, что: 
• выразительные движения внимания существуют;
• внимание проявляется «в настройке мускульного ап-
парата» для лучшего восприятия, что проявляется в повороте 
головы и тела в сторону объекта;
• приспособление может происходить рефлекторно 
или произвольно;
• эти позы и повороты возможно наблюдать или за-
фиксировать на видео для последующего анализа. 
На данном уровне исследования не различалось непроизволь-
ное (рефлекторное) внимание, когда человек реагирует на 
громкий звук, свет, внезапное движение или новый объект, и 
произвольное, когда человек реагирует мотивировано воле-
вым усилием направляя свое внимание на объект изучения.  
Мы принимаем упрощенную гипотезу Т. Рибо, что верно в обе 
стороны: человек обладая интересом осознанно направляет 
свое внимание на объект, или объект, захватившей внимание, 
вызывает дальнейший интерес7. 

Цель исследования

(1) исследование подходов к оценке внимания по различным 
паттернам выразительных движений; (2) проектирование 
модели обработки данных; (3) разработка  аналитического 
модуля технологии распознавания выразительных движений 
внимания  на базе нейронных сетей. 
Основная часть
С целью выбора направления исследований потребовался 
предварительный анализ видеоданных, которые при соблю-
дении требований по деперсонализации, ограниченному и 
ответственному доступу были предоставлены партнерами, 
заинтересованными в их интерпретации и анализе. Партнеры 
представили для анализа, подготовки моделей, обучения и те-
стирования нейросетей видеоданные, общим объемом более 
1831 час, полученных с 162 точек сьемки в разных аудитори-
ях. Видеозаписи использовались для первичного визуального 
анализа, формулирования рабочей гипотезы и создания зада-
ния для разметки дата-сета для нейросети. В данной статье 
рассматривается только часть выполненной работы инте-
гральную модель обработки данных видеоанализа движений 
головы. 
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Р и с. 1.  Модель обработки данных 
 
Модель обработки данных, включает в себя: 

I. Блок ввода данных 
1) Модуль ввода данных 

На входе: два типовых источника видео, данных: stream-поток с видеокамеры, либо уже готовая 
видеозапись. В случае stream-поток параллельно он записывается. Время обработки stream-потока данных 
близко к реальному времени. При развертывание полного функционала время обработки увеличивается.  

II. Блок обработки данных 
2) Модуль выбора схемы анализа. 

Модуль выбора количества стадий обработки.  К стадиям обработки относятся, к примеру: 
сегментация людей, детекция лиц, детекция анфас/бэк детекция поз, детекция направления головы. По мере 
развития системы, необходимости расширения функционала и разработки новых алгоритмов планируется 
добавление новых стадий.  

Выбор количества стадий производится на основании результатов и возможностей отработки каждой 
стадии. По умолчанию, в случаях, когда человек располагается к камере анфас и его части тела видны и 
детектируемы, проходит максимально возможный маршрут обработки данных. В случае, если показаний для 
запуска стадии не выявлено – она пропускается. К примеру, если сработали алгоритмы face-detection, то далее 
возможен переход к распознаванию направлений головы, если человек стоит спиной – данная стадия 
пропускается.  По итогам каждой стадии – вывод результатов работы в виде *.json файла.  

Р и с. 1.  Модель обработки данных
F i g. 1.  Data processing model

Методы решения задач. 
Выбор методов решения задачи полностью обусловлен спец-
ификой и новизной исследуемой области, а именно монито-
рингом внимания в психологическом контексте. Решать ее 
предполагается прикладными математическими методами, 
а именно проектированием нейронных сетей, алгоритмами 
Искусственного Интеллекта (ИИ). В качестве основного ме-
тода оценки внимания рассматривались различные методы 
компьютерного зрения, позволяющие фиксировать ключевые 
движения человека.  
Существенно, что речь идет о распознавании движения че-
ловека в естественной среде, без каких-либо маркеров на его 
теле (одежде). Данные фиксируются «обычной» IP-видеока-

мерой с разрешением FullHD, не используются специальное 
оборудование: инфракрасные камеры, датчики глубины и т.п. 
Сохраняется естественная для человека среда обучения, мини-
мизируются отвлекающие факторы (помехи). 
Экспериментальным путем выведены рекомендованные пара-
метры размещение видеокамер: камера не менее FullHD (2К), с 
широкоугольным объективом, с фокусным расстоянием 2,8М 
для малых аудиторий (до 30 кв.м) и 4М для средних аудиторий 
(от 30кв.м). Точки сбора данных размещаются на фронтальной 
стене помещения: для анализа сидящих фигур - на высоте от 
1,8-2,3м; для анализа занятия, на котором фигуры могут пере-
мещаться по аудитории - на высоте от 2-2,5м. 
Расположении камеры, ранее установленное для мониторин-
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га безопасности, сзади со спины, по-прежнему присутствует в 
анализе, однако при таком расположении камер, значительная 
часть информация теряется даже для восприятия человеком:
• не выделяется лицо человека; полностью теряется оцен-

ка направленности взгляда, слежения за ведущим; исклю-
чен анализ эмоционального состояния ученика. 

• затруднена диагностика позы рук и корпуса, т.к. вид со 
спины частично закрывает руки спереди.  

При этом сохраняется возможность анализа: 
• общей картины динамики в классе, перемещение объек-

тов, сбора около доски;
• поворотов назад и отвлечений к соседу, особенно сзади: 

т.к. большую часть времени лицо не фиксируется, при по-
вороте назад, оно, наоборот, попадает в кадр;

• фиксация лица ведущего, однако расстояние по большей 
диагонали от камеры при данном качестве видео потока, 
позволяет фиксировать только общую мимику. 

В процессе проверки данных требований в ходе тестов на ре-
альных данных дополнительно выяснилось:
Необходимость использовать как проводные, так и беспро-
водные способы передачи данных, не нарушая дизайн поме-
щения и не усложняя процедуру необходимостью прокладки 
сети.  Однако, возникли и ограничения - на сегодня подклю-
чения к wi-fi происходит на частоте 2,4 ГГЦ.  В силу того, что 
это стандартный рекомендованный диапазон для большин-
ства приборов, этот диапазон сильно зашумлен. При передаче 
данных с камер по протоколу Н.264, при подключении более 
одной камеры происходит: на визуально замечаемое время по-
теря кадров при передаче данных, появление артефактов – по-
лос и/или квадратов, засвечивающих кадр и не допускающих 
его дальнейшую обработку. Соответственно, при передаче 
«тяжелого» видеопотока данных потребовалось дополнитель-
ное специальное перепрограммирование камер и устранение 
препятствующих эффектов при передаче по Wi-Fi без потери 
качества. 
Было выявлено, что переход на разрешение 4М не дает при-
бавки качества распознавания по сравнению со стандартным 
Full HD (2М), более того матрицы, устанавливаемые в Full HD 
(2М) камеры в среднем дают при той же самой оптике более 
качественное изображение для распознавания. В связи с этим, 
несмотря на то, что мы использовали разные типы камер, Full 
HD (2М) является достаточным. 
Отдельно было проведено сравнительное исследование ра-
боты проводного и беспроводного соединения: до 6-ти камер 
качество не меняется, если больше 6-ти камер с потоком более 
16Гб (устанавливается на камере), то в этом случае беспрово-
дное соединение уступает по качеству проводному и требуют-
ся донастройки системы.
Часть промежуточных шагов, использовавшихся при отлад-
ке моделей (например, корректировка распознавания поз), 
опущена, и далее описана итоговая интегральная модель об-
работки данных, которая позволяет использовать данные ин-
тегрально, а не как набор отдельных показателей. На рис. 1. 
представлена предлагаемая модель обработки данных. 
Модель обработки данных, включает в себя:

I. Блок ввода данных
1) Модуль ввода данных
На входе: два типовых источника видео, данных: stream-по-
ток с видеокамеры, либо уже готовая видеозапись. В случае 

stream-поток параллельно он записывается. Время обработки 
stream-потока данных близко к реальному времени. При раз-
вертывание полного функционала время обработки увеличи-
вается. 

II. Блок обработки данных
2) Модуль выбора схемы анализа.
Модуль выбора количества стадий обработки.  К стадиям об-
работки относятся, к примеру: сегментация людей, детекция 
лиц, детекция анфас/бэк детекция поз, детекция направления 
головы. По мере развития системы, необходимости расшире-
ния функционала и разработки новых алгоритмов планирует-
ся добавление новых стадий. 
Выбор количества стадий производится на основании резуль-
татов и возможностей отработки каждой стадии. По умолча-
нию, в случаях, когда человек располагается к камере анфас и 
его части тела видны и детектируемы, проходит максимально 
возможный маршрут обработки данных. В случае, если пока-
заний для запуска стадии не выявлено – она пропускается. К 
примеру, если сработали алгоритмы face-detection, то далее 
возможен переход к распознаванию направлений головы, если 
человек стоит спиной – данная стадия пропускается.  По ито-
гам каждой стадии – вывод результатов работы в виде *.json 
файла. 
3) Модуль интеграции результатов. 
Собираются данные, выявленные по отношению к определен-
ному идентификатору id человека. Соответственно, критери-
ем отнесения к id является близость векторов лица, фигуры и 
т.п. идентификаторов.  
4) Модуль семантического анализа
Фиксируется близость к определенной позе и наименования 
ее, так называемая семантический анализ. Используются как 
простые наименования поз: сидит, стоит, поднимает руку, хо-
дит. Так и интегральные специфические показатели: активен/ 
пассивен, вовлечен/не вовлечен.
По возможности, предполагается семантическая сегментация 
специфических занятий: слушает лекцию, собирает робота.

III. Блок вывода результатов
5) Модуль визуализации аналитики. 
Вывод графиков и визуализация полученной статистики дан-
ных в виде пост-отчетов, интегральных отчетов по всем полу-
ченным данным за выделенный период. 
6) Модуль наложения данных
В настоящее время обработка по отдельным стадиям занима-
ет от 0,1 – 0,2 децисекунды, что воспринимается как обработка 
в реальном времени. В связи с практически отсутствующим за-
паздыванием в обработке, возможен обратный вывод и нало-
жение графиков и графических образов на видеопоток. 
Таким образом, разработана и представлена структура модели 
обработки данных и ее элементы. 
Итоговая модель нейронной сети спроектирована как ста-
дии совместной обработки данных. В виду сложности и мно-
гослойности анализируемого феномена внимания, более 
корректно в названии модели использовать множественное 
число – модель «нескольких нейронных сетей».  Настройка и 
выбор стадий происходит гибко. На рис. 2 представлена схема 
структуры модели нейросети. 
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Р и с. 2. Структура модели нейронной сети определения общих паттернов внимания 

 

Стадия 1. Детектирование объектов анализа (поиск людей на видео). 

• Детектирование лиц (Face Detection)  

Р и с. 2. Структура модели нейронной сети определения общих паттернов внимания
F i g. 2. The structure of a neural network model for defining general patterns of attention

Стадия 1. Детектирование объектов анализа (поиск людей на 
видео).
• Детектирование лиц (Face Detection) 
• Детектирование фигур людей (Person Detection)
• Детектирование по цвету кожи (Skin Detection) 
По итогам распознавания лиц и поиска людей на видео, пред-
варительно выяснилось, что стандартные алгоритмы, к при-
меру каскады Хаара, во многих случаях срабатывают лучше, 
чем нейросетевой. Визуально, качество распознавание и коли-
чество опознанных объектов значимо выше. Такими условия-
ми стали: не очень качественное изображение с камер после 
использования сжатия, алгоритмы показывают более высокое 
качество
Стадия 2. Детектирование лиц 
• Регрессия нахождения человек, фиксация его id. 
Стадия 3. Оценка позы
• Оценка направления головы (Head Pose Estimation) 
• Оценка состояния (Emotion Estimation)
• Оценка позы тела (Pose Estimation) 

Стадия 4. Анализ внимания/вовлеченности
• Статический анализ (Static)/ оценка состояний
• Динамический анализ (Dynamic)

Статистический анализ: общее состояние группы людей в ка-
дре. Динамический анализ – изменение движения и позиций 
людей по отношению друг к другу и стационарным предме-
там, к примеру: стол, стул.
Определение последовательности движения на видео и/или 
позы на одном кадре с помощью нейронных сетей состоит из 
следующих основных этапов:
1. Входной кадр проходит через сверточную нейрон-
ную сеть, выделяющую местонахождение субъекта.
2. Происходит поиск и привязка к ключевым точкам.
3. Изображение декодируется целиком. 
4. На изображение накладывается сетка;
Аналитические расчеты. Аналитические расчеты включают 
интегральные показатели в целом по группе с учетом времени 
наблюдения 



506 КОГНИТИВНО-ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В ЦИФРОВОЙ ЭКОНОМИКЕ Я. Н. Артамонова, 
И. М. Артамонов

Том 16, № 2. 2020          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

% Внимания_in _time=∑People_attention/∑People
% Внимания_in_room= Mediana {% Внимания_in _time_j}
При анализе видео, исходное изображение проходит процесс 
детектирования и захвата лиц в кадре. Сигнатура лица ис-
пользуется только для созданий внутреннего словаря Face ID 
с целью дополнительного отнесения позы к фигуре, как уни-
кальному объекту. Однако, сохранения данных по FaceID меж-
ду экспериментальными сессиями не предусмотрено в виду 
законодательных ограничений на обработку персональных 
данных. Данные собираются и оцениваются интегрально по 
группе. Это позволяет:
1) учитывать статистику в условиях неполных данных 
(голова скрыта или частично видна);
2) реализовать «мерцающий» трекинг (когда голова 
временно пропадает из поля обзора камер);
3) аппроксимировать данные при временных разрывах 
данных.  
Итоговая модель нейронной сети спроектирована как стадии 
совместной обработки данных. В виду сложности и многослой-
ности анализируемого феномена внимания, более корректно 
в названии модели использовать множественное число – мо-
дель «нескольких нейронных сетей».  Настройка и выбор ста-
дий происходит гибко. 

Полученные результаты

Задача выделения паттернов выразительных движений вни-
мания и их семантическая интерпретация в реальном времени 
в реальных условиях является типовой для человека и совер-
шенно нетривиальной задачей для нейронных сетей.  Для ее 
решения потребовалась использовать различные подходы как 
нейросетевые, так и методы предварительной обработки ви-
део.
Результатом аппроксимации движений головы, является два 
массива данных: данные о векторах и данные о ключевых 
точках. На основании данных векторов строится статическая 
аналитика (наличие или отсутствие состояния). Данные о сме-
щении точек фигуры используются при анализе динамики из-
менений по конкретной фигуре. 
С точки зрения хранения и обработки данных, передача дан-
ных производится с помощью словарей и массивов Numpy 
Python, и близких к ним файлов/объектов JSON, что позволяет 
использовать noSQL СУБД MongoDB.
В качестве примера, промежуточный вектор интегральной 
модели совместного использования нейросетевых моделей 
может содержать следующую информацию: 
1. Код камеры
2. Номер кадра 
3. Время (установленное на камере) 
4. Интегральные вектора в формате:
4.1. ID объекта в кадре
4.2. Координаты объекта (голов(ы), человека) в кадре, 
в виде углов координаты прямоугольника в виде Face bbox 
((xi1,yi1), (xi2,yi2))
4.3. Код модуля распознавания (например, head_position 
для направления головы)
4.4. Дополнительный служебный идентификатор (код 
сетки /версии программы и т.д.)
 Векторы с  наборами значений в виде «код: значе-
ние», для положения головы – углы в 3х координатах: (Хi;Yi;Zi)

По итогам совместного использования нейросетевых моделей 
в рамках интегральной модели, можно сделать вывод, что оно 
в значительной степени увеличило качество работы алгорит-
ма, в том числе – визуально замечаемое распознавание по ито-
гам нанесенной поверх  данных в кадре разметки. 
а) Позы активности и вовлечения в работу. При активном вов-
лечении в работу, есть значимый маркер мониторинга – под-
нятая рука, обозначающая готовность ответить на вопрос. На 
рис. 3 показана аппроксимация позы вовлеченности в работу 
- поднятой руки

Р и с. 3. Аппроксимация позы «Поднятая рука»
F i g. 3. Raised Hand Pose Approximation

б) Позы усталости/невнимания. При усталости позы меняют-
ся. Слушателю требуется поддержка головы сначала рукой, а 
затем часто при скуке и усталости слушатели начинают опи-
раться на стол всем телом или откидывание тела назад. На 
рис. 4 показана аппроксимация позы усталости

Р и с. 4. Аппроксимация поз усталости/невнимания
F i g. 4. Fatigue / Inattention Pose Approximation



507COGNITIVE INFORMATION TECHNOLOGIES IN THE DIGITAL ECONOMICSY. N. Artamonova, 
I. M. Artamonov

Vol. 16, No. 2. 2020          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru
Modern
Information
Technologies
and IT-Education

Одним из значимых показателей внимания является направ-
ленность взгляда ученика или более в общем случае оценка 
направленность головы. Смотрит ли он на педагога во время 
объяснения материала, или в материалы, критичным является 
отклонение более чем на 90 градусов в направлении окна или 
соседа. В модели предполагается оценка направления головы. 

Р и с. 5. Аппроксимация направления головы (Head Pose Estimation)
F i g. 5. Head Direction Approximation

8  Fanelli, G. Random Forests for Real Time 3D Face Analysis / G. Fanelli, M. Dantone, J. Gall, A. Fossati, L. Van Gool. − DOI 10.1007/s11263-012-0549-0 // International 
Journal of Computer. − 2013. − Vol. 101, Issue 3. − Pp. 437-458. − URL: https://doi.org/10.1007/s11263-012-0549-0 (дата обращения: 18.04.2020).

Для оценки качества полученных результатов нами была вы-
полнена оценка по открытому набору данных BIWI head pose, 
имеющему аннотированные углы поворота головы данных8. 
Наклоны вправо / влево (roll) не учитывались в связи с тем, 
что они, с точки зрения оценки внимания психологом, рав-
нозначно интерпретируемы положительно и слабо влияют 
на направление внимания. хотя указанный набор данных со-
держит информацию о поворотах головы в диапазоне -75/+75 
градусов, мы ограничились диапазоном -60/+60 градусов, ко-
торые покрывает основные варианты практического приме-
нения. В качестве ошибка рассматривалась разница в реаль-
ном и полученном углах.
Оценка точности угла поворота головы нейросетевой моде-
лью распознавания представлена на графике на рис. 6.
На графиках видно, что ошибка составляет от 1 до 3-х граду-
сов, для целей оценки поворота головы ученика данная точ-
ность более чем достаточна.

Р и с. 6. Графики оценки точности угла поворота головы нейросетевой моделью
F i g. 6. Graphs for estimating the accuracy of the head rotation angle by a neural network model

Заключение

Предложенные в статье подходы к оценке внимания по  на-
блюдаемым паттернам выразительных движений позволяют 
рассмотреть возможности реализовать цифровизацию в такой 
области как образование, рассмотреть применение подходов 
распознавания на базе нейронных сетей в  образовательную 
деятельность, повысить эффективность обучающих про-
грамм, в особенности он-лайн и дистанционных программ, за 
счет оперативной обратной связи ведущим обучающих меро-
приятий и возможности в реальном времени корректировать 
учебный процесс и методические материалы.
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