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摘　要　随着教育信息化的普及与不断发展,视频、图像、语音、文本等海量课堂数据被记录下来.对这些多模态数据进行有效

分析,挖掘课堂师生交互信息,不仅能够帮助教师及时发现教学中存在的问题,及时调整教学内容以提高教学质量,而且是落实

“以人为本”教学理念,推进现代教育走向智能化、个性化和数字化的重要手段.文中首先论述国内外师生交互行为的传统分析

方法;然后从视频、图像、语音、文本及多模态等不同角度分类梳理课堂师生交互智能分析技术的研究现状,归纳总结课堂师生

交互智能分析的核心要素、数据形式、关键技术、结果呈现和应用场景;最后分析课堂师生交互的多模态智能分析技术的优势与

不足以及面临的挑战和未来趋势.
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Abstract　Withthepopularizationandcontinuousdevelopmentofeducationinformatization,ahugeamountofclassroomdata

suchasvideo,image,voice,textarerecorded．HowtoeffectivelyanalyzethesemultimodaldataandminetheclassroomteacherＧ

studentinteractioninformationcannotonlyhelpteachersfindtheproblemsinteachingandadjusttheteachingcontentintimeto

improvethequalityofteaching,moreover,itisanimportantlinktoimplementtheconceptof“humanＧcentered”educationand

promotemoderneducationtowardsintelligence,personalizationanddigitalization．ThepaperfirstlydiscussesthetraditionalanaＧ

lysismethodsofteacherＧstudentinteractionbehaviorsathomeandabroad．Then,itclassifiesandanalyzesthecurrentresearch

statusofintelligentanalysistechniquesforclassroomteacherＧstudentinteractionfrom differentperspectives,suchasvideo,

image,voice,textandmultimodal．Next,atechnicalprocessforclassroomteacherＧstudentinteractionintelligentanalysisisproＧ

posed,includingcoreelements,dataforms,keytechnologies,resultspresentationandapplicationscenarios．Finally,theadvantages

anddisadvantagesofthecurrentmultimodalintelligentanalysistechnologyforclassroomteacherＧstudentinteractionaresummaＧ

rized,aswellasthechallengesandfuturedirections．

Keywords　Intelligenteducationaltechnology,Classroom teacherＧstudentinteraction,Multimodaldata,“HumanＧcentered”

teachingphilosophy
　

１　引言

课堂是教书育人的第一阵地,其教学效果是影响人才培

养质量的重要因素.２０１９年中共中央、国务院印发的«中国

教育现代化２０３５»提出教育现代化的总体目标和主要任务,

强调高等教育要坚持以人为本,提高质量,推动教育教学改

革.２０２３年教育部办公厅印发«基础教育课程教学改革深化

行动方案»(教材厅函[２０２３]３号),进一步明确教师应创新教

学设计和教学方法,变革教与学方式,尊重学生的主体地位,

发挥教师的主导作用,注重启发式、互动式、探究式教学,引导

学生主动思考、积极提问和自主探究.

传统的教学模式以教师为中心,以课堂讲授为重点,向学

生单向灌输知识,教学效果不尽人意[１],而“以人为本”教学理

念是时代发展的必然要求.教育部发布的首个高等教育教学



质量国家标准«普通高等学校本科专业类教学质量国家标准»

标志着“以学生为中心”教育理念已从国家教育政策层面转变

为全国高校开展专业教学和质量建设的主要指导原则.因

此,如何尊重学生的主体地位,发挥教师的主导作用,及时分

析课堂中的师生交互情况,探究如何通过两者的积极互动和

有效沟通促进教师更好地了解学生需求,使学生更好地理解

教学内容,具有重要的现实意义.

课堂中的师生交互是体现教师和学生在教与学的过程中

进行信息传递、沟通的重要形式,一直受到国内外研究人员的

关注,并提出了很多方法和理论.

本文综述课堂师生交互智能分析技术,第２章论述传统

的课堂师生交互方法,重点论述多模态下的课堂师生交互智

能分析技术;第３章介绍课堂师生交互智能分析技术的核心

要素、数据形式、关键技术、结果呈现和应用场景;第４章总结

课堂师生交互智能分析技术面临的挑战以及未来趋势.

２　课堂师生交互的分析方法

课堂师生交互的研究可分为传统课堂师生交互分析方法

和基于 AI技术的智能分析方法两类,前者主要通过观察、问

卷、访谈的形式,由人工完成;而后者借助视频分析、图像处

理、自然语言处理技术等智能手段,由计算机自动完成或计算

机辅助完成.

２．１　传统课堂师生交互

传统的师生交互主要聚焦在课堂中的师生问答,由教师

提出问题、学生回答问题和教师给出评价等环节组成.因此,

对课堂中教师和学生的言语行为进行编码分析成为师生交互

研究的主要手段.

传统课堂师生交互分析方法分为FIAS系统分析法及其

改进方法和SＧT分析法两类.

１)FIAS系统分析法及其改进.２０世纪６０年代,FlanＧ

ders等提出的弗兰德斯课堂互动分析系统(FlandersInteracＧ

tionAnalysisSystem,FIAS)是最基础的传统分析方法,其主

要贡献在于为师生在课堂中的语言行为以及少数非语言行为

设计了一套专用编码模式,如表１所列.

表１　弗兰德斯课堂互动分析系统

Table１　Flandersclassroominteractionanalysissystem

分类 编码 内容

教师语言

间接影响

直接影响

１ 表达情感

２ 鼓励表扬

３ 采纳意见

４ 提问

５ 讲授

６ 指令

７ 批评

学生语言
８ 应答

９ 主动

沉寂或混乱 １０ 无有效语言

通过对师生交互行为的编码、统计以及分析,最终获得直

观的行为矩阵,从而实现对课堂交互行为的系统分析.

在FIAS系统的基础上,１９９８年 Edmund等深入探索了

教师提问与学生反馈之间的关系[２];２０１０年,Moskowitz对编

码规则进行细化,提出Flint互动分析系统,为课堂互动分析

提供更精准的工具[３];２０１３年,Howe等对国外近四十年来课

堂交互分析领域的丰富研究进行了系统的梳理与总结,同时

总结了如何分析课堂中的师生互动、生生互动等交互行为[４].

在国内,研究人员对FIAS系统进行了深入的系列研究,

并不断完善,以适应国内课堂环境的实际需求.代表性工作

有:１９７８年,Lin率先将 FIAS系统引入国内的课堂教学分

析,并展开细致研究,在国内课堂互动分析领域具有重要意

义[５];２００３年,Ning等就 FIAS系统在初中物理课堂中的应

用提出以定量的结构性的分析作为研究的系统结构线索,以

质的研究提供意义理解和丰富情境的细节,建立数量结构与

意义理解的联系的方法论,为课堂互动分析的实践注入了新

活力[６];次年,Gu等推出ITIAS系统,细化学生行为,扩充到

１８种编码,更精确地描述课堂交互过程[７];２０１２年,Fang等

在FIAS和ITIAS的基础上提出了iFIAS系统,将 FIAS的

１０类编码增至１４类编码来分析课堂中的师生交互行为[８];

２０２４年,Li等以 ５节数学优课为例,构建智慧教室环境下数

学课堂互动教学双编码分析系统,并采用肯德尔和谐系数验

证其有效性[９].

２)StudentＧTeacher分析法,简称 SＧT 分析法,是国内外

教育教学中用来评估和分析学生与教师互动关系的方法,可

帮助教师了解学生的需求和行为模式,帮助学生更好地理解

教师的教学方法和期望.

该方法由学生行为分析和教师教学策略分析两部分组

成,前者用来评估学生的参与度、学习态度、课堂行为和学习

习惯,包括观察学生在课堂上的活跃程度、提问频率、小组合

作表现以及如何响应教师的指导;后者用来评估教师的教学

方法、课堂管理和提问技巧、反馈方式和课堂互动,包括教师

如何组织课堂活动、使用教学资源、引导学生思考和解决问

题,以及如何适应不同学生的学习需求等.在此基础上,通过

师生行为占有率将教学模式分为练习型、讲授型、对话型和混

合型４种,清晰地呈现课堂互动的结构与特点,为优化教学策

略提供科学依据[１０].

StudentＧTeacher分析法的代表性工作有:２０１２年,Liu等

系统介绍SＧT分析法的作用及意义,并以网易视频公开课作

为案例进行实证对比研究[１１];２０１３年,Liu等以昆明市某初

中的地理公开课为研究对象,利用SＧT分析法分别获取师生

课堂行为占有率,判断此课堂类型为对话型教学模式[１２];

２０１４年,Liu等以洛阳市举办的全国高中化学优质课为研究

对象,利用SＧT分析法分别获取师生课堂行为占有率,判断课

堂类型的教学模式[１３].

综上,传统的课堂师生交互方法大多依赖人工编码、统计

和分析获取有效的师生交互信息,不足之处主要体现在以下

几点.１)主观性:受到观察者或访谈者主观意识的影响,可能

导致结果的不够客观准确.２)真实性:能获取到感兴趣的特

定信息,难以获得师生全面的真实体验和感受.３)复杂性:需

要较多人力和时间,实施过程受资源和条件限制.４)延时性:

无法提供即时反馈,教师难以及时调整教学策略以适应学生

需求.５)差异性:收集到的数据常需要复杂的数据处理,研究

人员的统计和分析能力不同,导致结果不同.６)片面性:以言

语行为交互分析为主,但难以全面理解学生的学习过程.
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２．２　课堂师生交互智能分析技术

此类分析方法借助视频分析、图像处理、自然语言处理等

人工智能技术,由计算机自动或辅助完成,下面分别从视频、

图像、语音、文本及多模态５个角度展开论述.

２．２．１　基于视频的师生交互的智能分析

该技术通过分析课堂教学视频来智能获取师生在课堂上

的互动行为和模式,其数据源包括教室内的专业设备录制的

课堂教学视频、在线直播平台的教学视频、师生自行录制的课

堂视频、教育资源共享平台的教学视频等.

视频数据中常见的师生交互信息有:教师走到同学中间,

指导学生讨论、学习和答疑;教师邀请学生示范,学生走向黑

板完成课上练习题;学生和教师共同作用于交互式电子白板

或平板;教师授课,学生点头或学生回答问题,教师点头;教师

授课,学生鼓掌或学生回答问题,教师鼓掌;学生回答问题后,

教师摆手等.

相关的智能分析技术包括人体动作识别、时序动作检测、

情绪分析等,其中,人体动作识别技术可从视频序列中检测、

跟踪、识别出教师或学生,并对其行为进行描述和理解;时序

动作检测技术可在给定的一段未分割长视频中检测出师生的

动作片段,包括开始时间、结束时间和动作类别;视频情绪分

析技术可对视频中师生的情感状态进行自动分析,识别和理

解其中蕴含的情感信息.

其主要代表性工作包括:２０１９年,Li等[１４]利用视频分析

法针对“练习—反馈”活动样本进行教学交互行为分析,发现

平板电脑提高了活动效率,但没有体现在支持个性化学习方

面的优势;同年,Chen[１５]利用运动目标检测和人体行为特征

分类技术设计了一个课堂行为智能图像识别分析系统,可以

识别学生的“举手、放下、起立、坐下等”动作和教师的“走动、

板书等”动作,以对教学交互行为进行分析;２０２２年,Xu[１６]搭

建了面向视频流的学生课堂行为智能识别流程与方法,能够

准确识别学生的６种课堂行为并分类量化,根据量化结果分

析学生的学习投入度,从而进一步分析教学交互行为质量;

２０２２年,Li等[１７]提出基于 DNN 的多模态学习情绪分析方

法,该方法结合视频和语音,实时检测学生的学习情绪,采用

PAD情绪量表将学习情绪与学习状态对应起来,教师可以根

据学生学习情绪的变化来判断学生学习的参与度和交互情

况,从而及时调整教学方法和策略;２０２３年,Ma等[１８]基于信

息技术的互动分析编码系统获得课堂师生互动的量化数据,

并结合视频图像追问数据背后的师生互动特征,研究发现师

生互动主要表现为“教师引发Ｇ学生应答Ｇ教师反馈”模式;

２０２３年,Liu[１９]利用时序动作检测技术设计了 RＧC３D网络,

实现了高中信息技术课堂视频教学环节分割与标注辅助,以

及教学环节智能辅助检测、标注和分割.

此类分析方法的不足之处在于分析结果依赖于视频信

息,易受以下因素制约:１)录播设备的位置,如高度、角度、成

像距离等直接影响到视频质量,师生与成像设备的距离与角

度会带来目标的尺度差异和部分遮挡;２)视频录制时的光线

条件、背景噪音等都可能干扰到视频成像质量;３)当前研究多

聚焦于挖掘帧序列信息,忽视了视频中的声音信号,导致分析

结果具有片面性.

２．２．２　基于图像的师生交互的智能分析

该技术通过分析课堂教学图像来智能获取师生在课堂上

的互动行为和模式,其数据源包括源自课堂视频的图像、利用

拍摄设备直接采集的图像等.

图像数据中常见的师生交互信息有:教师的肢体动作,如

起立、请坐、竖大拇指的手势;教师讲授时,学生抬头;教师讲

授时,学生注视教师、黑板或 PPT 等;师生的表情交互,如微

笑、皱眉等;教师讲授时,学生的肢体语言,如摇头、举手、记录

等;师生距离,判断教师是否亲近学生.

相关的智能分析技术包括目标检测、人脸识别、手势识

别、表情识别、人体姿态估计等,其中,目标检测和人脸识别技

术可用于检测指定图像中的教师和学生,确定他们的身份和

位置;手势识别技术可从图像中分析和识别出师生手部动作

及类型,如表示竖大拇指等;表情识别技术可在指定图像中识

别出师生表情,进而对其表情进行分类;人体姿态估计技术能

够捕获人体手臂、头部、躯干等各身体关节的位置信息,可用

于估计师生的动作姿态.

主要代表性工作包括:２０１８年,Zhou等[２０]利用目标检测

技术从帧中智能获取人脸数目、轮廓特征、身体动作幅度等信

息,实现课堂教学视频中 SＧT 行为智能识别;２０２２年,Zhou
等[２１]利用人体姿态估计技术识别学生的典型课堂交互行为,

及时反映学生的学习状态;同年,Pabba等[２２]利用表情识别技

术分析学生的面部表情并将其分类为“无聊”“困惑”“专注”

“沮丧”“打哈欠”“困倦”等,研发了学生群体参与度监控的实

时系统来实现师生交互行为评价;２０２３年,Zhou等[２３]在 AlＧ

phaPose的基础上,利用历史帧中的关键点补充当前帧中缺

失关键点的思路,通过人体姿态估计技术识别学生课堂行为,

分析师生交互行为;同年,Zhang等[２４]关注课堂学生举手行

为,建立专用数据集并提出举手动作检测算法,通过多分支扩

张卷积扩大感受野以减少误检率;Tang等[２５]在微课技能培

训中利用人脸识别技术确定师生身份,用于后续的师生交互

情况分析.

此类分析方法的不足之处在于分析结果依赖于图像信

息,易受以下因素制约:１)成像时机非常重要,只有在合适的

时间采集图像,才能捕获到更多有价值的课堂教学中的瞬时

交互情况;２)完整的课堂教学过程包括课堂师生各时刻的言

语、动作、表情等信息,仅通过若干个离散的图像或单张图像

无法体现完整的师生交互特点,导致交互分析结果片面化;

３)分析结果主要依据师生的肢体动作和表情,忽略了师生交

互的言语内容;４)成像设备与师生位置的不同易导致尺度变

化、互相遮挡、光照不佳等.

２．２．３　基于语音的师生交互的智能分析

该技术通过分析课堂教学语音来智能获取师生在课堂上

的互动行为和模式,其数据源包括利用录音笔等直接对课堂

进行录音和对课堂视频进行提取语音信号等.

语音数据中常见的师生交互信息有:１)师生交谈时的对

话,即从教师言语到学生言语的转变或从学生言语到教师言

语的转变;２)师生交谈时声音的响度、音调、音色等特征;３)师

生交谈时幽默、诙谐、严肃等话语风格,启发式、命令式等交互

形式,以及停顿、迟疑等回应时间.
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相关的智能分析技术包括语音识别、声纹识别、语音情感

分析、声纹分割聚类等,其中,语音识别技术可将师生语音转

换为文本序列的识别技术;声纹识别技术,也称说话人识别,

可通过分析说话人的声音特征来识别师生身份;语音情感分

析技术可通过分析语音信号的声学特征来识别师生情感状

态;声纹分割聚类技术,也称说话人分割聚类或说话人日志,

是一种处理包含多人交替说话的语音的技术,可用来确定一

段语音中每个时间点是教师或哪个同学在说话.

主要代表性工作包括:２０１８年,Fan[２６]利用声纹识别和

语音识别技术识别教师指令,分析课堂语言,研发了课堂师生

互动行为分析系统;２０２０年,Yang[２７]利用声纹识别和语音情

感分析技术对教师课堂语音情绪进行分类、识别、切割,并提

出教师课堂情绪互动模型来分析教师的情绪状态、情绪强度

和学生的专注率、举手率和疲倦率间的关系,其研究发现,教

师积极情绪表达方式越丰富、强度越大,学生的举手行为越

多,特别是“积极语音＋肢体”的复合情绪下,学生举手效果最

佳;２０２１年,Chen[５]利用声纹分割聚类等技术分析课堂交互

结构、课堂情绪转化率等关键数据,对课堂交互进行了量化分

析;２０２１年,Luo等[２８]以教师近场语音为研究对象,提出基于

时长的SＧT分析方法,并研发了全自动可视化的课堂教学分

析工具,深入剖析教学活动过程;２０２２年,Zheng等[２９]构建了

基于音、视频的课堂互动行为分析框架,提出融合 LSTM 和

TDNN的特征提取网络和基于双头注意力机制的时间池化

网络,优化声纹分割聚类算法,提高了课堂互动行为分析质

量;同年,He等[３０]通过语音情感分析技术对教师和学生信息

进行情感分类,实现语音情感识别,并将之用于在线学习时的

师生情感互动.

此类分析方法的不足之处在于分析结果依赖于语音信

息,易受以下因素制约:１)真实课堂环境获取的数据易受背景

噪音、拾音效果和语速变化等影响;２)部分方言、少数专业术

语可能难以识别;３)语音信号无法体现表情、动作、眼神等非

言语信息的师生交互.

２．２．４　基于文本的师生交互的智能分析

该技术通过分析课堂教学文本来智能获取师生在课堂上

的互动行为和模式,其数据源包括:通过语音识别技术得到的

课堂音频转录文本、线上学习中互动讨论区的文字、对黑板板

书进行识别得到的文本等.

文本数据中常见的师生交互信息有:可产生对话文本的

师生问答、师生在互动讨论区进行的文字交流,以及教师对学

生的反馈与评价.

相关的智能分析技术包括文本分类、文本情感分类、语义

相似度计算等自然语言处理技术,其中,文本分类技术可将课

堂文本数据自动归类到预定义的类别中;文本情感分类技术

可对课堂文本中表达的情感或观点进行自动识别和分类,确

定文本传达的情感倾向,如正面、负面或中性;语义相似度计

算技术可用于评估两个课堂文本片段在意义上的相似程度,

不限于文本字面的相似性,更侧重于深层的语义信息.

主要代表性工作包括:２０１５年,Han等[３１]对互动分析编

码系统ITIAS进行改进,提出课堂教学互动行为分析编码体

系 OOTIAS,用于对教师言语行为、学生言语行为、教师使用

技术行为、学生使用技术行为进行量化统计,真实地反映各类

课堂交互行为;２０２０年,Huang[３２]基于在线课程评价文本构

建了在线课程教师教学言语行为分析框架,利用相似度计算

方法量化在线课程教学言语与课件内容之间的相似度,判断

教师授课是否单纯地“读PPT”,为交互式教学的量化探究打

下基础;２０２２年,Chen等[３３]基于IRF话语结构分析框架总结

小学课堂中师生言语互动行为比率、师生言语互动行为序列、

师生言语对话结构,为提高师生言语互动质量提供技术支撑;

２０２３年,Shin等[３４]利用自然语言处理技术对在线代数学习

中的教学话语标记进行分析,揭示教师与学生的互动和交流

情况;２０２４年,Zhao等[３５]提出基于师生课程交互数据挖掘的

情感生成模型,细化在线体育教学中的情感话语,对师生多轮

对话中的情感波动进行建模,完成师生情感预测任务.

此类分析方法的不足之处在于分析结果依赖于文本数

据,易受以下因素制约:１)文本只能记录师生的言语内容,忽

略了语调、表情、动作等非言语交互信息,易导致结果的片面

性;２)课堂教学是长时、动态的过程,师生之间的交互行为往

往随着课堂情境不断变化,而文本数据只能记录某一时段的

交互内容,导致信息存在片面性.

２．２．５　基于多模态的师生交互的智能分析

综上,单一模态的课堂师生交互分析,如语言交流或面部

表情,忽视了其他模态在交互中的重要作用.这种局限性导

致无法完整把握师生交互的复杂性和多样性.因此,近年来

部分研究者开始着眼于基于多模态数据的师生交互行为

研究.

主要代表性工作有:２０１８年,Susanne[３６]利用多模态分析

技术对教师和学生学习模式的设计理论进行研究;２０２１年,

Wu等[３７]利用文本分类、人体姿态估计等技术实现课堂教师

行为的自动采集、计算、分析与评价,对教师言语行为进行量

化计算,辅助教师反思自身在课堂语言中存在的问题,提高课

堂教学质量;同年,Yu等[３８]提出师生多模态融合模型,在模

型级别融合了骨架和 RGB 信息,用于识别课堂师生动作;

２０２２年,Tong等[３９]从“教学活动、技术使用、位置移动、身体

姿态”４个维度构建 ATMB智慧课堂教学互动多模态分析框

架,从情境性和时序性两方面对智慧课堂教学互动进行多模

态分析;同年,Wang等[４０]利用声纹识别和语音情感分析判别

教师声音是积极、消极还是中性,利用表情识别计算教师微笑

的次数和长度,利用眼睛凝视估计判断教师视线的方向和学

生的注意力,并提出一种师生互动多模态分析框架以分析课

堂中师生的语言和非语言互动;２０２２年,Li等[４１]结合多模态

话语分析理论和 BSC的协同、互动特征,构建了课堂师生多

模态互动分析框架;同年,Dubovi[４２]使用面部表情、眼动追踪

和皮肤电活动等多模态数据,在学生进行基于虚拟现实的模

拟学习过程中研究学生的参与度;２０２３年,Vivante等[４３]以以

色列中小学科学教师的PD课程视频为研究对象,利用言语、

姿态、手势、表情等多模态数据分析了１０名教师约２１．５h的

课程参与情况.

３　课堂师生交互智能分析关键技术

在教育数字化的时代背景下,为充分利用智能教育技术

３４崔家郡,等:课堂师生交互智能分析技术研究综述



自动分析师生教学过程中的互动方式和效果,我们在文献

[３６Ｇ４３]的基础上,总结梳理了课堂师生交互智能分析的主要

框架,包括核心要素、数据形式、关键技术和结果呈现４个部

分,如图１所示.

图１　师生交互智能分析技术主要过程

Fig．１　ProcessofteacherＧstudentinteractionintelligentanalysis

technology

该框架中,核心要素为学生主体和主导教师,研究对象为

两者的多模态交互信息,可用于探究师生交互的视频、图像、语

音和文本多模态数据转化、数据形式,关键技术和结果呈现.

３．１　核心要素

教育规划纲要明确要求:把育人为本作为教育工作的根

本要求,要以学生为主体,以教师为主导,充分发挥学生的主

动性.因此,课堂师生交互研究的核心是教师和学生,分析重

点是教与学过程中两者的互动内容与形式.

在教师方面,重点关注教师在课堂教学场景中的言行举

止,包括如何运用口头语言、肢体动作、面部表情,甚至眼神变

化等多种形式来激发学生的学习动机、传授科学知识、提高学

生技能,体现教师如何实现教育育人的目的.

在学生方面,重点关注学生在课堂学习环境中的综合表

现,包括课堂反应、参与度以及学习效果等,刻画学生的学习

规律与学习状态.

与之不同,课程师生交互聚焦教师和学生之间的互动,包

括两者间的知识传递、情感交流,以及认知协同等.

３．２　数据形式

通过数据采集获取的视频、图像、语音和文本等多模态信

息,真实记录了教师和每位学生在课堂上的每一个动作、每一

句话,甚至是微弱的表情和情绪变化,能够构建一个多模态的

课堂师生交互专用数据集,为多模态师生交互智能分析提供

数据支持,其数据形式、典型特征及相关智能分析技术如表２
所列.

表２　课堂师生交互及智能分析

Table２　IntelligentanalysisonclassroomteacherＧstudentinteraction

课堂师生

交互及

智能分析

数据形式

视频

图像

文本

语音

交互方式 典型特征

动作序列

①头部:点头、摇头、抬头、低头等

②手部:摆手、鼓掌、指向等

③肢体:起立、坐下、走向等

④其他:推搡、谩骂等

表情变化
①积极:微笑、好奇、兴奋等

②中性:平和、淡漠等

③消极:皱眉、沮丧、愤怒、悲伤、急躁、疑惑、冷漠等

言语
①讨论、争论、问答等

②语速、音色、音调、响度等

③话语内容及情绪等

目光 注视、跟随、移动等

表情
①积极:微笑、好奇、兴奋等

②中性:平和、淡漠等

③消极:皱眉、沮丧、愤怒、悲伤、急躁、疑惑、冷漠等

手势 起立、请坐、竖大拇指等

头势 抬头、低头、转头等

目光 注视、跟随、疑问等

其他 师生距离、身体朝向等

言语
①讨论、争论、问答等

②话语内容及情绪等

讨论区 师生间、生生间的文字交流等

言语
①讨论、争论、问答等

②语速、音色、音调、响度等

③话语内容及情绪等

话语切换 师生间话语权的转换次数

发言时长 发言者身份及时长

相关智能分析技术

目标检测

人脸识别

目标跟踪

时序动作检测

时序动作定位

姿态估计

视频描述

目标检测
人脸识别
表情识别
手势识别
动作识别
姿态估计
眼动分析
图像描述

数据抓取

文本分类

情感分类

语义匹配

语音识别

噪声抑制

声纹识别

说话人变化检测

声纹分割聚类

语音情感分析

３．３　关键技术

根据图１可知,课堂教学中师生互动形式不同,采集的数

据形式不同,涉及的智能分析技术也有所区别,下面分类论述

相关的智能计算技术.

３．３．１　人体姿态估计与时序动作检测

１)人体姿态估计

人体姿态估计(HumanPoseEstimation)是计算机视觉的

重要任务之一,其目标是捕获手臂、头部、躯干等人体各关节的
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关键点,以其位置变化和状态特征估计人体的动作姿态.

根据姿态数据的维度,该技术分为２D姿态估计和３D姿

态估计两类,前者是为每个关键点预测一个二维坐标;后者则

增加了深度信息,可预测一个三维坐标.目前研究较多的是

多人２D姿态估计,研究思路有topＧdown和bottomＧup两种:

前者先检测图像中的人体目标,将其从原图中裁剪出来后输

入网络中进行人体骨骼关键点检测;后者首先找出图像中人

体的所有骨骼关键点,然后对骨骼关键点进行分组,最后获得

每个人的姿态.一般认为,topＧdown精度更高,而bottomＧup
速度更快.相关数据集有 LSP数据集、MPII数据集和 COＧ

CO数据集等.２D姿态估计常见评价指标有正确关节点百分

比(PercentageofCorrectKeypoints,PCK)、正确肢体百分比

(PercentageofCorrectParts,PCP)、检测关节点百分比(PerＧ

centofDetectedJoints,PDJ)等;３D姿态估计常见评价指标有

平 均 每 关 节 位 置 误 差 (Mean PerJointPosition Error,

MPJPE)、平均每关节角误差(MeanPerJointAngleError,

MPJAE)等.目前姿态估计技术的挑战在于目标遮挡、光照

变化和背景干扰等,其常见模型、主流方法及最新研究进展见

文献[４４Ｇ４６].

２)时序动作检测

时序动作检测(TemporalActionDetection)是视频分析

的常见任务之一,其目标是在给定的长视频中检测人体的动

作片段,包括开始时间、结束时间和动作类别.

与目标检测类似,该技术包括twoＧstage和oneＧstage两

类,前者精度高但计算量大、速度慢,后者计算量小、速度快,

但精度不高.相关数据集有 THUMOS２０１４数据集、ActiviＧ

tyNet数据集等.该技术的评价指标包括 mAP(meanAveＧ

ragePrecision),IOU(IntersectionoverUnion)等.目前时序

动作检测的挑战在于瞬时动作和微弱动作的捕捉和不同专用

支撑数据集不足或缺失问题,其常见模型、主流方法及最新研

究进展见文献[４７Ｇ４８].

３．３．２　视频描述与图像描述

１)视频描述

视频描述(VideoCaptioning)是计算机视觉和自然语言

处理领域的一个交叉研究方向,其目标是生成能够准确描述

视频内容的文本序列.

按照视频描述结果,该技术可分为单语句描述和密集语

句描述,前者用一句话描述视频内容,后者用多句话描述视频

内容,更加细致.主流方法有端到端视频描述和多模态视频

描述等,前者直接从视频生成文本,包括特征提取、特征编码

和解码生成文本等环节;后者涉及视频、音频和文本等多模态

信息的融合,更为复杂但文本描述更准确.相关数据集有

MSRＧVTT数据集、CharadesＧCaptions数据集等.该技术的

评价指标包括 BLEUＧn(BilingualEvaluation Understudy),

ROUGEＧL,METEOR(MetricforEvaluationofTranslation

withExplicitORdering),CIDEr和SPICE(SemanticProposiＧ

tionalImageCaptionEvaluation)等.目前视频描述的研究聚

焦于解决时空信息的深度理解、感兴趣目标分析及上下文推

理等问题,其常见模型、主流方法及最新研究进展见文献[４９Ｇ

５１].

２)图像描述

图像描述(ImageCaptioning)是自然语言处理和计算机

视觉领域的交叉分支,其目标是理解图像中的内容,并将其转

换为简洁、准确的文本序列.

按照图像描述结果,该技术可分为单语句描述和密集语

句描述,前者用一句话描述图像内容,后者用多句话描述图像

中不同区域的内容,更加细致.相关数据集有Flickr３０k数据

集、COCO数据集等.该技术的评价指标包括BLEUＧn(BilinＧ

gualEvaluation Understudy),ROUGEＧL,METEOR(Metric

forEvaluationofTranslation withExplicitORdering),CIＧ

DEr,SPICE(SemanticPropositionalImageCaptionEvaluaＧ

tion)等.目前图像描述的研究聚焦于视觉内容中目标关系

的深度理解及逻辑推理等,其常见模型、主流方法及最新研究

进展见文献[５２Ｇ５３].

３．３．３　动作识别、手势识别与表情识别

１)动作识别

动作识别(ActionRecognition)是计算机视觉领域的一个

常见任务,其目标是从视频或图像中对人体动作或姿态进行

识别.

根据使用的特征信息,该技术可以分为基于骨架的动作

识别和基于时空的动作识别,前者使用人体关键点检测技术

来提取人体骨架信息,并基于骨架序列进行动作识别;后者结

合外观和运动信息使用３D卷积神经网络或特定的时空特征

提取方法来识别动作.相关数据集有 UCF１０１数据集、HMＧ

DB５１数据集等.该技术的评价指标包括准确率(Accuracy)、

平均准确率(MeanAveragePrecision,mAP)等.目前动作识

别的难点源于各类场景中动作的多样性和复杂性,个体差异

及严重遮挡、视角变化等因素影响,其常见模型、主流方法及

最新研究进展见文献[５４Ｇ５７].

２)手势识别

手势识别(GestureRecognition)是计算机视觉和机器学

习领域的一个任务,其目标是从图像或视频中识别出人类的

手势.

按照是否关注时序信息,该技术可分为静态手势识别和

动态手势识别两类,前者识别单帧图像中的手势,用于简单的

手势命令识别;后者需要识别连续的手势动作,理解手势的动

态变 化 过 程.目 前 这 项 任 务 的 主 要 数 据 集 有 MNIST,

NVGesture等.该技术的评价指标包括准确率 Accuracy、召

回率 Recall等.目前手势识别的难点源于手势的一致性、多

样性、个体差异性及角度变化等,其常见模型、主流方法及最

新研究进展见文献[５８Ｇ５９].

３)表情识别

表情识别(FacialExpressionRecognition)是计算机视觉

和情感分析领域的一个重要任务,其目标是从给定的图像中

识别出人脸表情,进而对表情进行分类.

根据表情识别的结果,可将其分为“积极、中性、消极”３
类和“高兴、吃惊、悲伤、愤怒、厌恶、恐惧和中性”７类表情识

别任务.此外,微表情识别用于识别短暂且细微的面部表情

变化.相关数据集有 CK＋数据集、FER２０１３数据集等.常

见评价指标有 Accuracy,F１Score等.目前表情识别的难点
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在于表情细微差别判断及光照、视角、成像质量等,其常见模

型、主流方法及最新研究进展见文献[６０Ｇ６１].

３．３．４　语音识别与声纹分割聚类

１)语音识别

语音识别(SpeechRecognition)是计算机科学和信号处

理领域的一个分支,其目标是将人类的语音转换成机器可以

理解的文本.

按照语音片段的连续性,该技术可以分为孤立词识别和

连续语音识别两类,前者用于识别独立的、不连续的单词或短

语;后者用于识别连续的语音流,包括句子和段落.相关数据

集有 TIMIT数据集、VoxCeleb数据集等.该技术的评价指

标包 括 词 错 误 率 (WordErrorRate,WER)、字 符 错 误 率

(CharacterErrorRate,CER)等.目前语音识别的研究聚焦

于更多类型的方言识别、强噪音干扰等问题,其常见模型、主

流方法及最新研究进展见文献[６２Ｇ６３].

２)声纹分割聚类

声纹分割聚类(SpeakerDiarization)是语音处理的重要技

术,其目标是从多人说话的一段语音中,准确地识别出说话人

个数并将相同说话人的语音片段合并在一起.

现有的声纹分割聚类框架大致分为基于“分割Ｇ声纹Ｇ聚

类”的分步联合框架和端到端的解决方案.相关数据集有

AMI(AudiovisualMeetingIndexing)数据集、AISHELLＧ３数

据集等.该技术的评价指标包括SER(SpeakerErrorRate),

DER(DiarizationErrorRate)等.目前声纹分割聚类研究聚

焦于背景噪声抑制、说话人聚类算法优化等,其常见模型、主

流方法及最新研究进展见文献[６４Ｇ６５].

３．４　结果呈现

经过智能技术对课堂师生数据进行处理后,需要对多模

态交互数据进行结果的可视化,涵盖师生姿态、手势、表情、文

本以及语音片段等多个维度,以反映师生间的互动情况.常

见的结果呈现方式包括仪表盘、图表信息或互动网络,下面分

别论述.

１)仪表盘是一种常见的数据可视化工具,可用于实时监

控和评估师生交互状态,即通过整合多种师生交互的数据形

式,以性能指标和颜色变化直观地展示当前课堂的活跃度、学

生的参与度以及教师的反馈速度等信息[６６].

２)图表信息是目前展示课堂师生交互信息的常用方式,

即将师生的姿态、手势、表情、文本和语音等复杂数据转化为

易于理解的表格和图例.例如,用柱状图展示不同时间段内

师生交互的频次或强度,用折线图反映师生交互随时间变化

的趋势[６６].

３)互动网络是社会交互网络在课堂师生交互中的具体应

用,即将课堂中的教师和每个学生都视为互动网络中的一个

节点,节点间的连线表示任意两者间的交互,用边的权重表示

交互的密切程度,以此形成师生互动网络.

构建好师生互动网络后,可以根据互动网络的节点数量、

节点权值、边的数量等信息,进一步划分课堂交互类型,如零

交互、部分稠密交互、师生稠密交互、均衡充分交互等,如表３
所列[５].

表３　课堂交互的不同类型

Table３　Differenttypesofclassroominteraction

课堂交互类型 交互风格的特点

零交互 教师与学生之间不互动,填鸭式教学

部分稠密交互
教师与部分学生交互较多,而与其他大部分

学生几乎不交互

师生稠密交互 师生交互为主,生生互动较少

均衡充分交互
师生之间与生生之间的交互均衡,学生言语

总时长与教师言语时长基本相等

３．５　应用场景

课堂师生交互智能分析技术的应用场景广阔,涵盖了教

育教学的各个层面,具有重要的实用价值和广泛影响.下面

给出部分应用场景示例.

１)智能教室环境建设

课堂师生交互智能分析技术可以与各种智能设备相结

合,如智能黑板、智能摄像头等.这些设备能够实时捕捉师生

的交互行为,并通过算法进行分析和处理,为教师提供个性化

的教学建议,同时也能够为学生创造更具互动性、更生动的学

习环境.

２)个性化在线课程

课堂师生交互智能分析技术在一对一等个性化在线课程

中发挥着重要作用.教师可以根据学生的个体差异和学习需

求,量身定制个性化的学习计划和教学策略.个性化在线课

程可以实时捕捉和分析师生的语音、面部表情、手势等多种模

态的互动信息,学生能够更好地理解课程知识,教师能够更好

地了解学生的学习状态.

３)智能学习助手

基于课堂师生交互智能分析技术可研发智能学习助手,

使其通过多模态交互方式实现与学生之间的实时互动和反

馈.学生可以通过语音、文字或手势等方式与智能学习助手

进行交互,提出问题、表达观点或分享学习成果.智能学习助

手则能够理解和分析学生的输入,给予及时的反馈和指导,帮

助学生解决问题、深化理解.

４)教学评价与反馈系统

课堂师生交互智能分析技术可以用于构建教学评价与反

馈机制.通过对师生的交互行为进行全面、客观的分析,为教

师提供关于教学质量、教学方法等方面的反馈,帮助教师不断

提升自己的教学水平;为学生提供关于学习进度、学习效果等

方面的反馈,帮助学生更好地调整学习策略.

４　面临的挑战及未来趋势

４．１　面临的挑战

课堂师生交互智能分析技术面临着多方面的挑战,部分

来自智能技术发展的瓶颈,部分源于实际应用场景限制、数据

安全与隐私保护等,具体表现为高质量的数据集不足、智能分

析方法的复杂性,以及数据安全与隐私保护的问题.

１)高质量数据集不足

多模态数据的收集和处理是一个复杂的过程.在实际应

用中,数据质量和标注的准确性直接影响到分析结果的可靠

性,而师生的语音和面部表情可能受到环境噪声、光线条件等

多种因素的影响,导致数据质量下降;另一方面,数据标注
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需要专业人员完成,人力与时间成本高.

２)智能分析方法的复杂性

真实课堂情况复杂多变,这就要求智能分析方法具有较

好的准确性、实时性和鲁棒性,而多模态的师生互动智能分析

技术涉及视觉、语音、文本等多模态信息.如何高效地实现各

模态信息的语义对齐及信息融合还有一定难度,其决策过程

往往难以解释,分析结果有时难以被用户接受和信任.

３)数据安全与隐私保护

在师生交互过程中,课堂师生交互智能分析会涉及师生

的个人隐私信息,如身份信息、面部表情、语音内容等.因此,

在技术应用过程中需要严格遵守相关法律法规,确保用户的

隐私和数据安全.

４．２　未来趋势

１)多模态数据的深度融合.未来的多模态智能技术更加

注重跨模态数据的融合与协同,尤其是以沟通内容为核心的

视觉、听觉、文本等多种模态的数据语义对齐和特征深度融

合.深度融合可以发现更加丰富多元的交互信息,准确理解

师生交互的行为及表现.

２)大模型带动课堂师生交互智能技术的创新.随着语言

大模型(LargeLanguageModel,LLM)、视觉大模型(Visual

FoundationModel,VFM)的技术突破,课堂师生交互智能分

析技术的实用性不断提升,短期内有望实现更加全面、精准和

人性化的师生交互行为分析手段.

３)个性化与适应性.随着大数据和个性化学习的发展,

多模态智能技术将能够根据每个师生的特点和需求进行定制

化的分析.通过分析不同师生的交互模式、习惯偏好等,可以

提供更符合个体需求的教学建议和反馈,实现更高效的个性

化教学.

４)实时性与动态性.未来的多模态智能技术将更加注重

实时性和动态性分析,通过实时监测和分析师生的交互行为,

可以及时发现教学中存在的问题和不足,并提供及时的反馈

和建议,帮助教师和学生调整教与学的策略,提升教学效果.

５)隐私保护与伦理规范.随着人工智能技术的广泛应

用,隐私保护和伦理规范将成为未来发展的重要议题.技术

开发者将更加注重用户隐私的保护,通过加密、匿名化等手段

确保数据的安全性.同时,相关的伦理规范也将不断完善,确

保技术的使用合理合规.

结束语　本研究综述课堂师生交互智能分析技术,论述

了国内外师生交互行为的传统分析方法,从视频、图像、语音、

文本及多模态等不同角度,分类梳理课堂师生交互智能分析

技术的研究现状,归纳总结课堂师生交互智能分析的核心要

素、数据形式、关键技术、结果呈现和应用场景,最后分析课堂

师生交互的多模态智能分析技术的优势与不足以及面临的挑

战和未来趋势,体现了智能教育技术在课堂教学中的应用进

展.我们相信,随着人工智能、大数据、云计算、物联网、大模

型与教育教学的深度融合,智能教育技术在我国教育强国建

设中必将发挥重要作用.
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