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［摘要］ 课堂教学行为是影响课堂教学效果的重要因素，已有的课堂教学行为采集存在劳动密集、分类模
糊和编码复杂等不足。人工智能技术为课堂教学行为大数据伴随式采集、自动化智能标注提供了新的契机。本
研究以西北地区某市三所学校的 1201 个常规课堂教学视频为研究样本，利用人工智能引擎自动标注课堂教学
行为，并采用相关性分析、主成分分析、非参数差异性检验等方法，对课堂教学行为类型、规律及差异性进行分
析。研究发现: 1) 课堂教学各类行为的出现频率不等且相差较大，其中，读写、讲授、巡视行为占比较大，生生互
动、师生互动占比较小; 2) 多数课堂教学行为之间具有关联性，其中，应答与生生互动之间的相关性最高，巡视、
读写与其他行为存在负相关; 3) 教师行为和学生行为并非完全属于不同的成分; 4) 不同特征教师的课堂教学行
为之间存在差异; 5) 不同类型课堂的教学行为之间存在差异。研究结论可为人工智能时代挖掘课堂教学行为规
律、改进课堂教学及开展教研活动提供参考。
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一、引 言
随着人工智能等技术的迅速发展，人类的生产

生活方式正发生着重大变革。教育生态中教学要素
的关系、课堂教学管理和评价方式也随着新技术的
引入而发生重大变化。2017 年 7 月，国务院( 2017)

印发的《新一代人工智能发展规划》明确提出，利用
智能技术加快推动教学方法、人才培养模式变革，开
发智能教育助理，建立智能、快速、全面的教育分析
系统，推动人工智能在教学、教研、管理等领域的应
用。课堂是教育生态的主场，是教学行为最常发生
的地方( 王陆等，2019) 。每种新技术都为课堂教学
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带来了新的可能。人工智能技术能否创新、以何种
方式创新课堂教学成为教育界关注的问题。
有效的课堂教学行为分析可以帮助教师了解课

堂实情，改善课堂教学，促进教师专业发展( Mintz-
es，2010) 。目前，课堂教学行为实证分析方法主要
有三种: 第一，以“时间取样法”为主的量化分析( 孙
众等，2020) ，即以课堂教学视频为研究对象，采用
人工编码量化课堂教学言语和行为; 第二，以“关键
教学活动或事件”为主的质性分析( 刘喆等，2020) ，
即以教学活动或关键事件为切入点( 孙众等，2013;
郁晓华等，2018 ) ，运用内容分析法，借助质性分析
软件对若干课堂教学视频样本进行编码，然后对编

码结果进行统计、分析和归纳; 第三，针对单一课堂
视频语料的多模态话语分析 ( Lim，2017; Lim，
2019) ，即通过分析课堂教学视频中言语、表情、手
势、姿态等的符际关系，重点探索语言学、外语课堂
教学中各模态之间的协同关系以及多模态的应用。
然而，目前大多数课堂教学行为分析仍采用课堂观

察( 司治国等，2012 ) 、人工编码的方式( 蒋立兵等，
2018) 。这些传统方式受人工编码的限制，存在过
度依赖专家、编码复杂、分析低效等问题( 蒋立兵
等，2020) ，无法对大样本课堂教学视频进行自动标
注分析。此外，由于数据标注技术的限制，研究者难
以通过采集大样本数据分析课堂教学行为之间的关

联关系和差异性。
人工智能在教育研究领域的逐步应用( 余胜

泉，2018) ，形成了新兴的跨学科的研究领域———人
工智能教育 ( Artificial Intelligence in Education，
AIED) 。尽管当前人工智能的整体发展仍处于弱人
工智能阶段( 刘凯等，2018 ) ，但是人工智能为大规
模采集课堂教学视频及自动智能分析提供了可能。
人工智能和物联网技术构建的以智能设备为基础的

数据采集体系，可实时捕获课堂中师生全方位的多

模态学习行为数据，为刻画教师、学生课堂表现提供
了新思路( 顾小清等，2021 ) 。那么，目前课堂教学
行为有哪些标注方式? 进展如何? 大规模课堂教学

行为具有什么特征? 不同教师、课堂类型的教学行
为有何差异? 本研究在深入梳理课堂教学行为采集

方法演化和分析模型的基础上，采用人工智能引擎

自动标注方法，以大量真实常规课堂的教学视频为

研究样本，运用统计分析方法探索课堂教学行为之

间的关联特征，以及不同教师、不同课堂类型的教学
行为差异。

二、文献综述
( 一) 课堂教学行为采集方式的进展

本研究将课堂教学行为的标注方式分为纯手工

标注、半自动化标注、智能标注三个阶段( 见图 1 ) ，
三个阶段按时间先后出现，并非替代性发展，而是同

时存在的。

图 1 课堂教学行为采集方式的发展历程

1. 课堂教学行为的纯手工标注
传统的课堂教学行为采集主要采用纯手工标

注，研究者通过现场观察，将课堂教学行为类别填入

纸质记录卡片。早期的课堂观察与记录工具有座位
表观察记录、弗兰德斯互动分析记录表、S － T 分析
表。座位表观察记录( searing chart observation re-
cords，SCOＲE) 主要指课堂观察人员利用教室的座
位表，依照预定的符号和编码框架，记录师生的课堂

互动和移动状态( 吴权威等，2020) 。早期的弗兰德
斯互动分析系统每隔 3 秒对言语活动事件进行采
样，全部取样后利用纸笔将事件的迁移序列记录在

10 × 10 的矩阵中，并统计课堂活动事件出现的频次
( 宁虹等，2003) 。S － T分析主要记录师生的课堂教
学行为类别，每隔固定时间( 如 30 秒) 记录一次，根
据该时刻课堂教学的行为类别，手工记录 T 行为或
者 S行为，从而判断行为转化和教学模式( 程云等，
2015) 。这些单纯依靠手工标注的方法存在分析维
度少、劳动密集、容易出错等缺点。

2. 课堂教学行为的半自动化标注
随着计算机技术的发展，辅助课堂教学行为标

注和分析的软件不断涌现，可用于课堂教学行为的

半自动化采集。常见的标注软件有 LessonNote、Nvi-
vo和 MMA video 2. 0 等。LessonNote 是一款保留了
课堂座位表特征，通过画画、笔记、录音、照相等方
式，标注师生互动行为的 iPad 应用程序 ( Lesson
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Study Alliance，2020) 。Nvivo是一款打点标注、分析
课堂教学视频中行为、教学事件等的质性分析软件。
课堂多模态话语分析以教学录像为主要研究对象，

对课堂教学中语言、手势、媒体等符号特征进行标
注。例如，研究者通过多模态视频分析软件 MMA
video 2. 0 从多个层面对课堂录像进行标注、统计和
分析( 郭红伟等，2020; 陈松菁，2014 ) 。ELAN 软件
也是标注口语录音、教学录像等线性语料的常用软
件( Lausberg ＆ Sloetjes，2009) 。这种半自动化标注
的方法同样依靠人工打点标注，很难实现大规模课

堂教学视频中教学行为的即时采集与分析。
3. AI支持的课堂教学行为智能标注
随着图像识别技术、机器学习算法、传感器技术

的发展，课堂教学行为的自动化、智能化标注与分析
成为可能。研究者利用多种智能算法，识别、提取及
分析教学视频帧图像主体的行为特征。例如，任婕
( 2019) 通过自动识别课堂录像中的六类行为特征
动作，并利用多模态信息融合及层次分析法计算兴

趣度。周鹏霄等( 2018 ) 通过检测视频帧图像轮廓
特征、主体动作幅度等，使用贝叶斯因果网模型获取
行为序列，智能识别课堂教学视频中的师生行为。
刘清堂等( 2019 ) 基于课堂 S － T 行为分析理论，从
数据采集与存储、行为建模与计算、智能服务三方面
提出课堂教学行为智能分析模型，并通过实例进行

分析和应用。赵刚等( 2020 ) 针对传统教学行为存
在的手工编码、定时分隔等局限，构建了多维度特征
融合的教学行为智能分析模式。另外，有研究者借
助穿戴式便携传感器，智能记录课堂教学行为。例
如，普列托等( Prieto et al. ，2016 ) 利用头戴式便携
眼动仪、脑波仪、智能手机，自动采集教师的眼动、脑
波、三维加速度、视野录像和语音等数据，使用机器
学习算法预测教师发布任务、提问、解释等教学活
动。然而，已有算法的分析粒度、识别精度还有待
完善。

AI支持的课堂教学行为智能采集工具适用于
不同的应用场景，目前主要应用于智慧教室和常规

教学。针对智慧教室情境，研究者设计开发了苏格
拉底教学行为分析系统。该系统根据师生课堂智能
终端的使用情况，智能标注师生教与学行为，采集内

容主要涉及技术运用频次、累计时间、互动指数、教
法应用指数、技术运用分布图等( Ku et al. ，2018;

吴权威等，2020) 。此外，智课系统是一款 AI课堂教
学行为分析系统，主要利用人工智能、大数据、互联
网、音视频等技术，实现常规教学行为的常态化伴随
式数据采集。该系统根据既定的课堂教学行为分类
编码，采用固定时间间隔( 如 3 秒) 的取样方式，利
用深度图像识别技术，自动智能标注课堂教学行为

的最佳类别编码，生成课堂教学行为的结构矩阵，然

后通过对课堂教学视频的结构化分析，借助数据挖

掘技术对课堂教学行为进行建模，生成可视化分析

报告，实现及时的评测和诊断。
三个阶段的课堂教学行为采集特征不同( 见表

一) 。与纯手工标注、半自动化标注相比，智能标注
的识别精度尽管存在误差，但为大规模处理课堂教

学视频提供了技术支持。据此，本研究主要采用人
工智能引擎自动标注常规课堂教学行为，对课堂教

学行为的规律和差异进行量化分析。
( 二) 课堂教学行为分析模型

课堂教学行为分类、建模等相关研究由来已久，
且近年来备受关注。诞生于 20 世纪 60 年代的弗兰
德斯互动分析系统( Flanders，1963 ) 是一类影响较
大的课堂行为分类系统。该分类模型将课堂言语行
为分为 10 类，其中，教师语言行为占 7 类，学生语言
行为占 2 类，最后一类是沉默和混乱。同一时期，
VICS语言互动分类系统( 杨平展等，2009) 将课堂教
学行为分为五类。为了减少行为分类的模糊性，有
研究者提出了 S － T 分析，将 11 类课堂教学行为分
为教师( T) 行为和学生( S) 行为两类( 傅德荣等，
2011) 。
后续研究者针对不同的环境和学科提出了各种

分类模型。例如，顾小清等( 2004) 提出了基于信息
技术的互动分析框架; 方海光等( 2012 ) 针对数字化
课堂教学环境提出了改进型弗兰德斯互动分析系统

( iFIAS) ; 张屹等( 2016 ) 提出智慧教室环境下的课
堂教学互动分析编码系统; 刘向永等( 2018 ) 针对英
语学科的特点，修改和完善了 iFIAS，提出了基于电
子书包的小学英语课堂师生互动分析编码系统; 何

文涛等( 2018; 2019) 对协作学习情境中的教学系统
进行建模，运用教学信息集合 IIS 结构，将教学视频
转录成文本，并对信息流进行切分，提出了基于视频

的教学机制图。研究者发现，课堂教学中 82%的信
息通过教师的非言语行为传递，只有 18%的信息通
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表一 课堂教学行为采集方式的三个阶段

采集方式 常见工具 采集内容 优点 缺点

纯手工标注
( 手工 +纸笔)

座位观察记录表 师生互动、师生移动状态 直观形象 记录维度少

课堂互动分析矩阵 传统教室中师生言语内容分析 将质性、量化研究融合，
影响较大，便于教学反思

劳动密集、编码复杂、忽视非
言语行为

S － T分析表 教师行为和学生行为 减少了分类的模糊性 师生行为可能同时成对出现

半自动化标注
( 手工 +计算机)

LessonNote 通过画画、笔记、录音、照相等方式记
录师生互动

保留了座位表的特性，记
录内容丰富 劳动密集

Nvivo 预定的编码框架 质性分析软件 劳动密集

MMA video 用于标记和统计语言特征、手势、媒
体等多模态信息

分析课堂教学中的多模
态信息 劳动密集

教学过程
机制图

将教学视频转录成文本、确定角色行
为编码体系、编码行为及归类角色、
切分信息流

重点关注视频中的言语
文本信息 忽视非言语行为

智能标注

苏格拉底教学分析
系统

技术运用频次、累计时间、技术互动
指数、技术运用分布图、教法应用
指数

智慧教室技术运用情况 需配合智能终端使用，应用
场景受限

智课系统

采集师生课堂教学行为: 学生行为包
括举手、应答、听讲、读写、生生互动，
教师行为包括板书、巡视、讲授、师生
互动①

自动化大规模采集 识别精度存在一定误差

过言语行为传递( Brown，2020) 。由此可见，课堂教
学行为分析不仅需要考虑课堂的言语行为，更需要

关注课堂的非言语行为。
针对已有行为类别划分的模糊性与不均衡，程

云等( 2017) 从行为活动和行为主体两个维度，将课
堂教学行为分为学生言语行为、学生活动行为、教师
言语行为、教师活动行为四类，并建立了包含 16 类
教学行为的云坐标体系，提出了课堂教学行为云模

型。本研究基于课堂教学行为云模型，关注课堂的
非言语行为，结合图像识别技术、行为特征检测技
术，重点探索课堂教学过程中的教学行为特征和差

异性规律。
( 三) 课堂教学行为特征及差异

教学行为指师生一系列有目的的教与学活动，

具有一定的主体性、关联性和可变性。从参与主体
看，课堂教学行为包括教师的教学行为和学生的学

习行为; 从师生交互看，课堂教学行为分教师主导为

主、学生主导为主两类。从只关注教师行为和学生
行为的 S － T分析( 傅德荣等，2011) ，到将课堂对话
内容分为十类的弗兰德斯互动分析系统( Flanders，
1963) ，再到涵盖 16 类课堂教学行为的云模型( 程
云等，2017) ，不同的理论分析框架将课堂教学行为
划分为不同的类别，为课堂教学行为的量化分析提

供了模型。运用这些模型和描述性统计方法，研究

者能够有效地分析课堂教学行为的频次或占比、时
序变化、师生行为的主导趋势等。不同的课堂教学
行为之间具有一定的关联性，即某种教学行为会伴

随着其他行为而出现。
研究表明，不同特征教师群体的课堂教学行为

有一定差异，不同课堂类型的教学行为同样会表现

出一定的特征差异。傅德荣等( 2011 ) 根据教师行
为占比率、师生行为转换率，将课堂教学分为练习
型、混合型、讲授型和对话型等四类，其中，练习型课
堂的教师行为占比低于 30%，讲授型课堂的教师行
为占比高于 70%，对话型课堂的师生行为转换率大
于 40%，混合型课堂同时满足教师行为占比大于
30%、小于 70%，且师生行为转换率小于 40%。王陆
等( 2020) 发现，随着时间的变化，混合型、对话型课
堂中的有效提问具有相似的变化趋势。然而，由于
数据采集技术的限制，已有研究没有通过大规模量

化研究分析课堂教学行为之间的关联特征，且鲜有

研究关注不同课堂教学行为的关联特征、不同教师
特征及不同课堂类型的教学行为差异。

三、数据采集与分析方法
本研究基于课堂教学行为云模型，以常规课堂

教学视频为研究样本，采用 AI课堂教学行为分析系
统对每堂课的教学行为进行自动化采集和标注。
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( 一) 研究对象与样本

本研究于 2019 年 9 － 11 月采集了 3 所中学( 1
所高中、2 所初中) 的 1201 份课例数据，经过人工初
步筛选，获得 976 份有效课堂数据样本，有效率为
81. 27%。在有效样本中，高中课例有 590 份、初中
课例有 386 份，涉及语文、数学、英语等 10 个学科。
其中，数学 ( 21. 11% ) 、语文 ( 18. 65% ) 和 英语
( 15. 98% ) 的有效课例最多，美术( 0. 1% ) 、心理
( 0. 41% ) 、政治( 1. 84% ) 等学科的有效课例较少。
女教师的课例( 622 份，占 63. 73% ) 比男教师( 354
份，占 36. 27% ) 多。高教龄组教师课例( 579 份，占
59. 32% ) 比低教龄组教师( 397 份，占 40. 68% ) 多。
高级职称教师课例有 397 份，占 40. 68%，一级职称
教师课例 446 份，占 45. 70%，二级职称教师课例
133 份，占 13. 62%。课堂类型涉及 4 种，包括讲授
型课堂( 137 份，占 14. 04% ) 、练习型课堂( 457 份，
占 46. 82% ) 、混合型课堂( 25 份，占 2. 56% ) 、对话
型课堂( 357 份，占 36. 58% ) 。

图 2 人工智能引擎机制

( 二) 数据收集方法

本研究采用人工智能引擎自动标注、课堂视频
观察和线下数据收集等三种数据收集方法。人工智
能引擎自动标注主要依托课堂中搭建的人工智能终

端，对教学过程进行无干扰、伴随式常态化数据采
集。在班级建模后，研究者通过多视角( 教师 /学生
视角) 4K摄像机，实时采集课堂教学视频信息，经
由人工智能引擎终端的边缘计算模块( 见图 2 ) ，实

现对客户端视频数据的结构化数据处理，并可视化

呈现行为分布、教学模式等数据分析报告。
人工智能引擎首先实时提取课堂样本中的图

像、语音 /文本特征，获得行为特征矩阵，并经过深度
神经网络的教学行为预测模型，计算得到九类课堂

行为的时间序列矩阵。该人工智能引擎能够自动识
别课堂教学行为云模型中的九类行为，其中，学生行

为包括举手、应答、听讲、读写和生生互动，教师行为
包括板书、巡视、讲授和师生互动。对于学生行为，
一个学生举手就被识别为举手行为，应答指 1 个及
以上学生站立回答问题，听讲指大部分学生端坐、抬
头和听课，读写指多数学生在课堂低头阅读和书写，

生生互动指多个学生应答或者小组讨论。对于教师
行为，板书指教师在黑板、白板或大屏上书写，巡视
指教师在学生区域走动、观察或授课，讲授指教师在
讲台区域授课、讲解或演示，师生互动涉及教师提
问、学生应答、学生在讲台区域互动。教师授课时，
系统自动录制教学视频，采用时间间隔采样的方法，

根据既定的课堂教学行为分类框架，记录、描述和自
动统计教师行为和学生行为。经过多轮大样本的图
像训练和人工检验，课堂教学行为识别的精度大

于 80%。
课堂视频观察的主要任务，是对人工智能引擎

自动标注的结果进行人工观察和筛选，排除无效课

例。线下数据收集主要指从教育管理部门获取视频
对应教师的个人信息，如性别、职称、教龄等。
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( 三) 研究变量

研究变量包括课堂教学行为类型、教师个人信
息、课堂类型三个维度，共 13 个研究变量。课堂教学
行为类型变量用于衡量课堂教学行为的频率，由 AI
引擎自动标注获得，共包括 9 个变量，其中，学生行为
包括举手、应答、听讲、读写、生生互动五个变量，教师
行为包括板书、巡视、讲授、师生互动四个变量。教师
个人信息包括教师性别、教龄、职称三个变量。根据教
师行为占比、师生行为转换率，课堂类型变量被分为练
习型、混合型、讲授型和对话型四种教学模式。

表二 斯皮尔曼相关分析结果( n =976)

均值( 标准差) 举手 应答 听讲 读写 生生互动 板书 巡视 讲授

举手 0. 06( 0. 27) 1

应答 0. 18( 1. 41) 0. 04 1

听讲 0. 26( 0. 78) 0. 05 0. 16＊＊ 1

读写 1. 08( 5. 81) － 0. 03＊＊ － 0. 44＊＊ － 0. 73＊＊ 1

生生互动 0. 03( 0. 25) 0. 05 0. 59＊＊ 0. 10＊＊ － 0. 30＊＊ 1

板书 0. 09( 0. 30) 0. 11＊＊ 0. 13＊＊ 0. 11＊＊ － 0. 04 － 0. 02 1

巡视 0. 58( 3. 13) － 0. 09＊＊ － 0. 22＊＊ － 0. 28＊＊ 0. 37＊＊ － 0. 04 － 0. 24＊＊ 1

讲授 0. 92( 4. 76) 0. 02 0. 26＊＊ 0. 29＊＊ － 0. 30＊＊ 0. 11＊＊ 0. 01 － 0. 84＊＊ 1

师生互动 0. 03( 0. 12) 0. 14＊＊ 0. 15＊＊ 0. 14＊＊ － 0. 20＊＊ 0. 07* － 0. 01 － 0. 21＊＊ 0. 13＊＊

注: * 在 0. 05 级别( 双尾) ，相关性显著，＊＊ 在 0. 01 级别( 双尾) ，相关性显著。

( 四) 数据分析方法

由于课堂行为数据呈非正态分布，为了更加科

学准确地描述课堂各个行为之间的关系，本研究先

采用斯皮尔曼相关系数对行为间关系进行相关分

析，挖掘课堂教学行为之间的关联; 其次，采用主成

分分析方法将高维数据进行降维，以发现课堂教学

行为的主成分特征; 再次，采用非参数差异性分析方

法分析不同教师特征的课堂教学行为差异; 最后，分

析不同教学模式的课堂教学行为之间的差异，并以

课堂讲授为基准，采用非参检验方法分析不同课堂

类型的教学行为差异。

四、数据分析与结果
( 一) 课堂教学行为关联分析

本研究采用斯皮尔曼相关系数度量非正态数据

变量间的相关性( 见表二) 。由表二第二栏均值和
标准差的描述性统计分析结果可知，课堂教学行为

按照频率从高到低排列为: 读写( M = 1. 08，SD =
5. 81) 、讲授( M =0. 92，SD =4. 76) 、巡视( M = 0. 58，
SD =3. 13) 、听讲( M = 0. 26，SD = 0. 78) 、应答( M =

0. 18，SD =1. 41) 、举手( M = 0. 06，SD = 0. 27) 、板书
( M =0. 09，SD = 0. 30 ) 、生生互动( M = 0. 03，SD =
0. 25) 、师生互动( M = 0. 03，SD = 0. 12 ) 。总体来
看，常态化课堂教学过程中，师生互动和生生互动相

对较少。根据标准差排名，课堂教学行为波动较大
的三类行为分别是读写、讲授和巡视，波动较小的三
类行为分别是举手、生生互动和师生互动。
表二中的相关性统计结果表明，多数课堂教学

行为之间具有关联性。其中，教师巡视、学生读写与
其他课堂行为均存在显著的负相关。此外，学生的
应答行为与生生互动的相关性最高( r = 0. 59，p ＜
0. 01) 。由此，生生互动可能会在一定程度上促进
学生的应答行为，教师可以通过课堂教学活动设计

促进生生互动、师生互动，进而提高学生应答行为发
生的频率。
( 二) 课堂行为的主成分分析

针对 976 条课堂教学行为数据，本研究运用主
成分分析法，按照因子载荷从大到小排序，并删除因

子载荷小于 0. 6 的教学行为，从九种课堂行为数据
中提取出两个主成分，这两个主成分累积解释方差

达到总方差的 79. 07%，说明其在 79. 07%的程度上
代表九个维度的课堂行为。换句话说，所提取的两
个主成分可以代表九种课堂教学行为，有效地实现

了对课堂行为数据的降维处理。
结果表明: 1) 与主成分 1 相关性较高的行为依

次是读写、巡视、讲授、生生互动、听讲和师生互动，
载荷分别为 0. 918、0. 849、0. 815、0. 795、0. 775、
0. 642; 2) 与主成分 2 相关性较高的行为是举手、应
答和板书，载荷分别为 0. 933、0. 878、0. 826。由此
可见，在一定程度上，教学是一个有机的系统，课堂
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教学的教师行为和学生行为密不可分、相互联系，且
有时候能够组成教学行为对，如读写和巡视、生生互
动和师生互动。同时，教师行为和学生行为又具有
一定的独立性，例如，学生举手、应答等是相对独立
的行为。
( 三) 不同特征教师的课堂教学行为差异

表三 不同教龄教师的课堂行为差异统计

低教龄组( n =397) 高教龄组( n =579)

秩均值 秩和 秩均值 秩和
曼 －惠特尼 U值 Z值 显著性

举手 368. 35 67776 367. 22 201969 50444 － 0. 06 0. 950

应答 347. 1 63867 374. 32 205878 46847 － 1. 50 0. 132

听讲 406. 16 74734 354. 57 195011 43486 － 2. 86 0. 004

读写 356. 73 65638. 50 371. 10 204106. 5 48618. 50 － 0. 80 0. 426

生生互动 358. 70 66000. 50 369. 78 203010. 5 48980. 50 － 0. 62 0. 535

板书 344. 99 63478 375. 03 206267 46458 － 1. 66 0. 096

巡视 428. 44 78832. 50 347. 11 347. 11 39387. 50 － 4. 50 0. 000

讲授 295. 80 54428 391. 49 215317 37408 － 5. 30 0. 000

师生互动 360. 63 66356. 50 369. 80 203388. 5 49336. 50 － 0. 51 0. 608

为了进一步对课堂数据进行分析，本研究对教

师的性别、教龄、职称等特征进行差异性分析。鉴于
因变量均为非正态定距数据，本研究采用曼 －惠特
尼 U检验( Mann-Whitney U-test) 做差异分析。曼 －
惠特尼 U检验又称曼 －惠特尼秩和检验，可以看作
是对两均值之差的参数检验方式的 T 检验或大样
本正态检验的替代方法。

1. 不同性别教师的课堂行为差异
在总 样 本 中，女 教 师 有 622 条 记 录，占

63. 73%，男教师有 354 条记录，占 36. 27%。通过
Mann － Whitney U 检验，本研究比较了男女教师的
课堂行为。结果表明，与男教师相比，女教师课堂具
有更多的举手( Z = －5. 281，P =0. 000 ＜ 0. 001) 、应答
( Z = － 8. 095，P = 0. 000 ＜ 0. 05) 、听讲( Z = －3. 596，
P =0. 000 ＜ 0. 05) 、生生互动( Z = － 5. 456，P = 0. 000
＜0. 001) 、讲授( Z = － 7. 758，P = 0. 000 ＜ 0. 001) 、师
生互动( Z = －2. 676，P =0. 000 ＜0. 001) 等教学行为;
男教师课堂有更多的读写( Z = － 8. 935，P = 0. 000 ＜
0. 001) 和巡视( Z = － 8. 157，P = 0. 000 ＜ 0. 001) 行为。
男女教师的板书行为( P =0. 11 ＞0. 05) 不存在统计学
意义上的差异。

2. 不同教龄教师的课堂行为差异
在总样本中，低教龄组的教师有 397 条记录，占

40. 68%，高教龄组教师有 579 条记录，占 59. 32%。

通过 Mann － Whitney U 检验，本研究比较了高低教
龄组教师的课堂教学行为差异( 见表三) 。统计结
果表明，低教龄组教师的课堂有更多的巡视行为

( Z = － 4. 504，P = 0. 000 ＜ 0. 001 ) 和学生听讲行为
( Z = － 2. 857，P = 0. 004 ＜ 0. 01 ) ，高教龄组教师的
课堂有更多的讲授行为( Z = － 5. 299，P = 0. 000 ＜
0. 001) 。除了听讲、巡视和讲授外，其余课堂教学
行为在教龄上不存在显著差异。

3. 不同职称教师的课堂行为差异
由于样本不服从正态分布，本研究采用鲁斯卡

尔 －沃利斯检验( Kruskal － Wallis test) 检验高级、一
级、二级职称教师的课堂行为是否存在差异。在总
样本中，高级职称教师有 397 条记录，占 40. 68%，
一级职称教师有 446 条记录，占 45. 70%，二级职称
教师有 133 条记录，占 13. 62%。统计结果表明( 见
表四) ，举手( χ2 = 15. 60，df = 2，p ＜ 0. 001 ) 、读写
( χ2 = 9. 70，df = 2，p ＜ 0. 001 ) 、生生互动 ( χ2 =
30. 27，df = 2，p ＜ 0. 001 ) 、板书( χ2 = 24. 70，df = 2，
p ＜ 0. 001) 、巡视( χ2 = 42. 07，df = 2，p ＜ 0. 001 ) 、讲
授( χ2 = 30. 08，df = 2，p ＜ 0. 001) 等行为存在显著差
异。此外，高级职称组教师的课堂有更多的举手、讲
授行为，一级职称组教师的课堂有更多板书、读写行
为，二级职称组教师的课堂有更多的巡视、生生互动
行为。
( 四) 不同课型的课堂教学行为差异

本研究先采用鲁斯卡尔—沃利斯检验，检验讲
授型、练习型、混合型和对话型课堂是否在课堂行为
上存在差异。统计结果表明，举手( χ2 = 28. 059，df =
3，p ＜ 0. 001) 、应答( χ2 = 35. 498，df = 3，p ＜ 0. 001) 、

·301·

卢国庆，谢魁，刘清堂，张臣文，于爽．基于人工智能引擎自动标注的课堂教学行为分析 OEＲ． 2021，27( 6)



表四 不同职称教师的课堂行为差异统计

课堂行为
三类职称教师的均值

高级组 一级组 二级组

鲁斯卡尔
－沃利斯检验 χ2( df =2)

有无
显著性
差异

举手 494. 26 434. 38 407. 32 0. 000＊＊＊ 15. 596 有

应答 462. 30 449. 79 458. 46 0. 800 0. 448 无

听讲 467. 46 419. 71 529. 45 0. 000＊＊＊ 18. 342 有

读写 439. 95 487. 28 417. 49 0. 008＊＊＊ 9. 699 有

生生互动 482. 00 403. 09 529. 94 0. 000＊＊＊ 30. 266 有

板书 464. 79 483. 65 353. 75 0. 000＊＊＊ 24. 702 有

巡视 404. 42 470. 48 571. 79 0. 000＊＊＊ 42. 071 有

讲授 504. 91 436. 42 369. 66 0. 000＊＊＊ 30. 081 有

师生互动 469. 68 440. 58 462. 9 0. 28 2. 516 无

听讲( χ2 = 653. 907，df = 3，p ＜ 0. 001 ) 、读写( χ2 =
479. 996，df = 3，p ＜ 0. 001) 、生生互动( χ2 = 29. 985，
df = 3，p ＜ 0. 001 ) 、板书( χ2 = 25. 393，df = 3，p ＜
0. 001) 、巡视( χ2 = 112. 954，df = 3，p ＜ 0. 001) 、讲授
( χ2 = 62. 965，df = 3，p ＜ 0. 001 ) 师生互动( χ2 =
31. 853，df = 3，p ＜ 0. 001 ) 等课堂教学行为，在不同
课堂类型之间均存在显著差异。为进一步分析不同
课堂类型之间的差异，本研究采用 Mann － Whitney
U检验法，将讲授型课堂分别与其余三类课堂进行
差异检验。

1. 讲授型课堂与练习型课堂的教学行为差异
与讲授型课堂相比，练习型课堂存在更高频率

的读写( Z = － 16. 66，P = 0. 000 ＜ 0. 001) 、巡视行为
( Z = － 9. 25，P = 0. 000 ＜ 0. 001) ，且存在显著差异。
举手( Z = － 4. 07，P = 0. 000 ＜ 0. 001 ) 、应答( Z = －
4. 33，P = 0. 000 ＜ 0. 001 ) 、听讲( Z = － 17. 18，P =
0. 000 ＜ 0. 05) 、生生互动( Z = － 3. 45，P = 0. 000 ＜
0. 001) 、讲授( Z = － 7. 18，P = 0. 000 ＜ 0. 001) 、师生
互动( Z = － 4. 33，P = 0. 000 ＜ 0. 001 ) 等教学行为在
讲授型课堂出现的频率更高，且存在显著差异。另
外，在板书行为( P = 0. 38 ＞ 0. 05 ) 方面，讲授型课堂
和练习型课堂之间不存在显著差异。由此可见，与
练习型课堂相比，讲授型课堂具有更高频率的举手、
应答、听讲、互动等行为。

2. 讲授型课堂与混合型课堂的教学行为差异
与讲授型课堂相比，混合型课堂存在较多的读

写( Z = － 5. 95，P = 0. 000 ＜ 0. 001 ) 、较少的听讲( Z
= － 7. 38，P = 0. 000 ＜ 0. 001) 和讲授( Z = － 2. 46，P
= 0. 01 ＜ 0. 05) 行为。但两种课堂类型在举手( P =

0. 35 ＞ 0. 05) 、应答( P = 0. 66 ＞ 0. 05 ) 、生生互动( P
= 0. 97 ＞ 0. 05) 、板书( P = 0. 38 ＞ 0. 05 ) 、巡视( P =
0. 07 ＞ 0. 05) 、师生互动( P = 0. 32 ＞ 0. 05 ) 等行为方
面不存在显著差异。两类课堂在很多行为方面没有
表现出统计学意义上的差异，可能是因为混合型课

堂( n = 25 ) 的样本较少。后续研究可以扩大样本
量，进一步研究两类课堂教学行为之间的差异。

3. 讲授型课堂与对话型课堂的教学行为差异
与讲授型课堂相比，对话型课堂存在更多的读

写( Z = － 13. 52，P = 0. 000 ＜ 0. 05 ) 、板书( Z = －
2. 50，P = 0. 01 ＜ 0. 05 ) 和巡视 ( Z = － 4. 10，P =
0. 000 ＜ 0. 05) 行为。然而，与讲授型课堂相比，对
话型课堂的举手( Z = － 2. 20，P = 0. 03 ＜ 0. 05 ) 、听
讲( Z = － 13. 67，P = 0. 000 ＜ 0. 05 ) 和讲授( Z = －
4. 19，P = 0. 000 ＜ 0. 05) 等行为较少。另外，在应答
( P = 0. 44 ＞ 0. 05 ) 、生生互动( P = 0. 77 ＞ 0. 05 ) 、师
生互动( P = 0. 27 ＞ 0. 05 ) 等行为方面，两者没有统
计学意义上的差异。

五、研究结论
( 一) 基于大数据的课堂教学行为特征及类型

不同教师的教学风格不同、每节课的教学内容
不同，这就意味着不存在单一、普适的教学行为标
准。同样，对一堂课的分析结果也不能作为评价教
师教学能力的依据。但是，大规模课堂教学行为的
分析却能反映总样本中教师的课堂教学行为特征、
类型及共性问题。
第一，每种课堂教学行为出现的频率不等且相

差较大。按照均值从大到小依次为读写、讲授、巡
视、听讲、应答、举手、板书、生生互动、师生互动。读
写、讲授、巡视行为占比较大，生生互动、师生互动占
比较少。这表明样本中的课堂教学更偏向于单向知
识传递的教学方式。
第二，各行为之间具有一定的相关性。大多数

教学行为之间存在一定的正相关关系，但是巡视、读
写与其他行为之间存在一定的负相关。可见，教师
巡视在一定程度上能够维持课堂纪律，但是对学生

其他课堂行为有一定的抑制作用。另外一种解释
是，课堂教学中其他行为低，教师会增加课堂巡视，

由此呈现一定的负相关。此外，读写与其他行为存
在一定的负相关。学生的读写行为包括一系列低头
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行为，如低头阅读、低头书写等。在课堂教学中，学
生长时间的低头行为可能会对其他行为产生抑制

作用。
第三，教师行为、学生行为相互交织。为了研究

方便，研究者最初将课堂教学行为分为教师行为和

学生行为，但是实际上，教师行为和学生行为交织在

一起。将课堂教学行为划分为教师行为和学生行
为，忽略了教学行为之间的关联性和复杂性。后续
研究可以基于人工智能引擎自动标注的课堂教学行

为数据集，探索教与学行为之间的复杂关系。
( 二) 课堂教学行为差异

在性别、教龄、职称等个人特征上，教师的课堂
教学行为存在一定差异。具体而言，女教师的课堂
有更多的举手、应答、听讲、生生互动、讲授、师生互
动等教学行为; 男教师的课堂上，读写和巡视行为的

频率相对较高。低教龄组教师的课上有更多的巡视
行为和学生听讲行为，高教龄组教师的课上有更高

频率的课堂讲授行为; 高级职称教师组的课上表现

出更多的举手、讲授行为，一级职称组教师的课上表
现出更多的板书、读写行为，二级职称组教师的课上
呈现出更多的巡视、生生互动行为。
在教学行为类型上，举手、应答、听讲、读写、生

生互动、板书、巡视、讲授和师生互动等课堂教学行
为，在不同课堂类型之间均存在显著差异。然而，让
人意外的是，生生互动、师生互动在讲授型与混合
型、讲授型与对话型课堂之间没有显著差异。同样，
对话型课堂的举手、应答等学生行为的频率没有显
著高于讲授型课堂，原因可能是研究样本来源单一。
本研究的分析样本并非经过多次演练的示范公开

课，也不是精品课，样本主要源于欠发达地区的常规

课堂教学，其课堂教学方式以教师讲授为主。尽管
本研究将课堂分为四类，但是样本中混合型课例占

比较少( 占 2. 56% ) 。在总样本中，教师讲授、学生
课堂练习仍是主要的课堂形式，课堂教学缺乏有效

的师生互动、生生互动。该地区可以采用协作学习、
任务驱动等多种教学方式，加强课堂互动。
( 三) 课堂教学行为分析应用

发挥人工智能优势，推动人工智能和教育深度

融合是我国人工智能教育的重要目标。人工智能支
持的课堂教学行为分析以课堂教学为阵地，聚焦人

工智能、物联网等技术与课堂教学的深度融合，以课

堂教学行为分类模型为理论框架，通过伴随式、常态
化 AI引擎，采集多模态学习行为，自动标注课堂教
学行为，为教师的课堂教学表现、专业发展提供一定
的实证式数据支撑( 顾小清等，2021 ) 。具体应用
包括:

第一，为发现课堂教学行为规律提供方法，即通

过课堂教学视频数据采集与存储、课堂行为建模和
计算，为大规模量化课堂教学行为提供可能。随着
样本量的增加，人工智能引擎将融入更多的多维关

联的课堂教学行为特征，为挖掘课堂教学行为之间

的规律、行为的变化模式提供更加客观和全面的证
据。第二，为教师改进课堂教学提供客观评价。一
线教师会通过多种途径学习，其中，从自己的教学实

践中学习是重要的学习途径( 约翰·D． 布兰思福
特，2013) 。人工智能技术能够实现课堂教学的常
态化伴随式纵向数据采集，利用班级、教师和学生等
行为建模技术，通过构建不同地区、不同学段、不同
学科的课堂教学行为常模，为教师提供课堂教学的

过程性、增值性评价报告，实现教学行为的智能分
析。在教学实践中，教师可以将这些客观分析的结
果与主观总结相结合，通过教学诊断，促进教学反

思，进而改进课堂教学。第三，为教师研修活动提供
支撑平台。区域教研员可以依托人工智能课堂教学
行为分析系统，开展线上线下相结合的课例研修、直
播录播课堂支持的同侪互助研修、主观评课数据与
客观课堂分析数据相结合的混合式研修活动。这种
实证数据支撑的教研活动的开展，能够为精准备课、
评课议课及教学反思提供有力的抓手，最终促进教

师信息化教学能力的提升( 张妮等，2020) 。
本研究存在如下局限: 第一，在技术上，人工智

能引擎自动标注识别的精度有待提高。课堂教学行
为智能采集系统可通过标注、分析和融合教学视频
中的语言、手势、姿态等多模态数据，丰富教学行为
识别类型，提高教学行为识别精度; 第二，在数据源

上，本研究主要分析师生课堂行为类型等观察性指

标，未涉及教师和学生的认知、情感等内在心理状
态。未来研究可以将课堂参与主体的认知和情感数
据，与课堂全景式视频相结合，更加全面立体地分析

课堂教学行为规律; 最后，值得注意的是，人工智能

应用于教育必然会产生及使用大量的敏感数据，如

何保护学生、教师的个人隐私，以及保证数据的安全
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性是一个不容忽视的伦理、利益和安全问题( 唐汉
卫，2018) ，这也是未来需要关注的重要研究方向。

［注释］

①师生互动既有教师行为也有学生行为，两种行为交织一起。

鉴于大部分课堂中师生互动由教师主导发生，为了分析方便，本研

究将师生互动归类为教师行为。
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Automated Annotation of Classroom Behaviours with AI Engine
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Abstract: Classroom instructional behavior is an important factor that affects instruction and learning，while the
existing instructional behavior labeling has some problems，such as labor-intensive，fuzzy classification，and complex
coding. Artificial intelligence ( AI) technology provides new opportunities for seamless and anytime data collection of
instructional behaviors. Based on sorting out the evolution of instructional behavior labeling，this study focuses on ex-
ploring the characteristics of large-scale classroom instructional behavior and the difference of classroom instructional
behavior in different teachers and instructional models. Ｒesearch samples included 1201 classroom videos from three
junior high schools in the northwestern region of China. An AI engine was used to automatically mark teaching and
learning behaviors，and obtain a large sample of classroom behavior data. Then，correlation analysis，principal com-
ponent analysis，and difference analysis methods were used to analyze the characteristics，type，and difference of
classroom behaviors. The study found that: 1) The frequency of instructional behaviors varied widely. Among them，
reading-writing，lecturing，and inspection behaviors accounted for a large proportion of all behaviors. On the other
hand，there were relatively fewer student-student and teacher-student interactions; 2 ) Most behaviors related to each
other. For example，the student response and student-student interaction had the highest correlation score. However，
teacher inspection，reading-writing，and other behaviors were negatively correlated; 3 ) Two factors were extracted
through principal component analysis，and teacher behaviors and student behaviors were not completely different compo-
nents; 4 ) Teachers with different characteristics showed differences in their instructional behaviors; 5 ) There were
differences between instructional behaviors in different instructional models. The research provides a method and practi-
cal reference for finding the characteristic of instructional behavior，improving classroom instruction，and carrying out
teaching and research activities in the era of AI.

Key words: artificial intelligence; instructional behavior; smart annotation; correlation analysis; difference a-
nalysis
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