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摘要:课堂教学语言量化分析多以人工编码为主,存在内容复杂、工作量大等困难,难以满足大规模课

堂评价的实际需求,近年来迅速发展的人工智能技术恰为这些问题带来了新的解决思路。研究以助力培养

高质量师范生为导向,从效用评估、具体应用与智能优化三个层面出发,为实现智能化课堂教学语言评价提

供技术路径与实证依据。首先,基于师范生教学语言特点构建编码系统,开发自动编码模型,验证其在教学

语言编码任务中的可行性与有效性。其次,将自动编码模型应用于师范生实训视频与优质视频的教学语言

对比分析,梳理教学语言存在的问题,提出具有普适性的优化建议。最后,结合大语言模型初步构建教学语

言优化助理,并基于优化建议为师范生提供个性化的教学语言指导。研究结果表明,人工智能技术有助于摆

脱课堂教学语言量化分析的困境,在自动化、个性化教育评价上具有潜力。

关键词:教育评价;课堂教学语言评价;人工智能;自动化

中图分类号:G40-057  文献标识码:A  文章编号:2095-8129(2025)04-0051-11

基金项目:华中师范大学2025年度数智赋能教育教学创新专项教学改革项目“AI赋能师范生教学能

力培养的实践探索”(202525),项目负责人:冯秀梅。

作者简介:冯秀梅,教育学博士,华中师范大学物理科学与技术学院教授,博士生导师;蒋雨辰,华中师

范大学物理科学与技术学院硕士研究生;王依婷,华中师范大学物理科学与技术学院硕士研究生。

  针对课堂教学进行及时、全面、有效的评

价能快速提升教师教学能力,促进高素质专业

化教师队伍的建设。传统课堂教学评价多以

定性课堂观察为主,对评审者的专业性要求较

高。往往由多个专家同时评价以克服定性评

价主观性较强的问题,但同时也消耗了大量的

专家资源[1]。事实上,课堂教学的结构化特征

为量化评价提供了空间。自20世纪60年代弗

兰德斯建立课堂语言互动分析系统(FIAS),按

照固定时间单位对课堂教学进行切片,开创了

对课堂定量结构化评价的先河以来[2],多种改

进的互动分析系统不断涌现,以适应信息时代

教学改革和特定学科特点的需要。如基于信

息技术的互动分析编码系统(ITIAS)[3]、凸显

科学课堂操作行为特征的现代化学课堂互动

分析系统(3C-FIAS)[4]、中学物理弗兰德斯互

动分析编码系统(PFIAS)[5]等。按照固定时间

单位切割课堂可能割裂课堂的结构,为弥补这

种不足,量化评价也从课堂对话[6]、教学活动[7]

和教学事件[8]等视角对课堂进行分析,对课堂

结构进行精细化理解。课堂量化评价通过分

类统计课堂行为、关键事件和教学活动,并分

析其演化特征,提升了评价的客观性,降低了

对评价者专业性的要求,但同时也大大增加了
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评价内容的复杂度和评价的工作量。目前,课

堂教学量化分析以人工编码为主,对人工消耗

过大,导致课堂中隐含信息没有被充分挖掘,

无法满足大量课堂及时反馈的需求,不利于课

程改革的快速推进。实际上,课堂量化评价面

临的困境恰为智能化教学评价的引入提供了

现实契机。

随着《新一代人工智能发展规划》[9]等系列

文件的出台,人工智能技术在课堂教学评价领

域的应用成为研究热点。例如,基于 GRU循

环神经网络自动分析课堂教学事件[10],以Bi-

LSTM神经网络为核心实现教师课堂对话自

动标注[11],这些方法均能有效提高课堂教学结

构的识别效率与分析精度。借助自动量化分

析结果所揭示的课堂教学结构特征,得以深入

探索教学存在的问题,提炼课堂教学改进策

略[10]。此外,大语言模型的发展为课堂教学内

容智能优化提供了新路径,预训练—提示机制

对用户输入的文本实现内容生成[12],进一步支

持课堂教学内容的智能优化[13]。因此,本研究

根据师范生提升教学技能的现实需求,使用人

工智能技术对模拟课堂教学语言进行自动编

码,对比分析师范生实训视频和优质视频语言

结构上存在的差异。在此基础上,构建融合大

语言模型的教学语言智能优化助理,为师范生

提供个性化的教学语言优化策略。

  一、基于人工智能技术的课堂教学语

言智能化评价研究设计

  为利用人工智能技术对课堂教学语言进

行自动化评价,需要从以下三个方面展开探

讨。(1)人工智能技术在教学语言分类自动编

码任务上的表现。本研究先构建课堂教学语

言编码系统,基于该系统建立人工标注的语言

行为数据集,利用该数据集中的部分数据进行

训练,形成课堂教学语言自动编码模型,然后

利用该模型对另一部分数据进行编码,与人工

标注的结果进行对照,从而评估自动编码模型

的可行性和有效性。这是课堂教学语言智能

化评价的基础。(2)师范生实训视频与优质视

频在教学语言结构上存在的差异。使用自动

编码模型对两类课堂的教学行为进行编码,分

析师范生实训视频与优质视频在语言结构上

的差异,以优质视频的语言为蓝本,对师范生

实训课堂语言提出优化建议,探讨人工智能技

术在课堂语言评价上的实际应用。(3)利用人

工智能技术构建课堂教学语言智能优化助理。

研究设计提示信息,根据师范生课堂语言优化

建议,让通用大语言模型学习优质视频中的语

言表述,形成语言优化助理,对师范生实训课

堂中的语言表述进行内容优化。本研究以师

范生课堂教学语言为研究对象,从效用评估、

具体应用及智能优化三个方面推进实现课堂

教学语言智能化评价,具体过程见图1。

  二、基于人工智能技术的自动编码模

型有效性检验

  (一)课堂教学语言编码系统

师范生的职前教学技能训练常常以模拟

课堂的形式开展。模拟课堂的典型特征是无

真实学生参与,师范生只能通过“教师提问—

假想学生回答—教师反馈”或者“教师指令—

假想学生参与—教师反馈”的形式来模拟师生

交互过程。在模拟训练课堂中,语言对教学内

容的呈现、课堂结构的推进等方面都起到关键

作用,所以教学语言是模拟授课的核心关注点

和训练重点[14]。研究以 H 大学物理师范生

2019级和2020级两个年级在教学技能训练课

上录制的实训视频的课堂教学语言作为研究

对象,视 频 总 数248份,每 个 视 频 时 长 约8
分钟。

25



图1 课堂教学语言智能化评价研究设计

  课堂语言智能分析的编码系统以弗兰德

斯互动分析系统为基础[15],结合模拟课堂没有

学生参与的特点,剔除学生语言和沉寂行为,

重点关注课堂中师范生的教学语言行为。弗

兰德斯互动分析系统将教师的语言分成7类,

其中“接受学生情感”“鼓励或表扬学生”“赞同

或使用学生观点”都是教师对学生的积极反

馈,主要作用是对学生进行情感激励。精细的

语言分类固然能反映更多的课堂细节,但也会

导致更多编码分歧,降低评价的信度,同时也

会将更 重 要 的 课 堂 逻 辑 结 构 淹 在 课 堂 细 节

中[16]。因此,本研究将这3种合并为反馈类

别。最终课堂教学语言编码系统由反馈、提
问、讲授、指令、批评或维护权威共5个类别组

成,具体分类如表1所示。
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表1 课堂教学语言编码系统

编码 类别 说明 示例

1 反馈
教师对学生的行为进行评价,属于积极
影响

这三位同学发表的言论都非常好

2 提问 教师对单个或所有学生提出问题 那么你知道电和磁之间有联系吗

3 讲授
教师表达观点,陈述知识,围绕相关知识
进行讲解、讲评

气球从静止向上飞起,说明它一定是受到了
一个向上的合力

4 指令
教师利用语言承转课程环节,或要求、建
议学生作出行为、进行思考、解决问题

接下来我们就用实验来求证一下,老师这里
邀请一位同学跟我一起做实验

5 批评或维护权威 批评、责备学生,维护教师权威 看来 WQ同学课前要好好预习

  (二)人工编码过程

依据编码系统构建人工文本标注数据集。

利用语音转写工具将讲课视频中的语言转为

文本,转录完成后对物理专业术语进行了人工

矫正。除此之外,人工矫正还审核:(1)只保留

师范生的教学语言,忽略教学中播放其他视频

辅助教学等产生的辅助语言;(2)检查语义的

完整性,以转录文字中的“。”“?”“!”标点符号为

一句话结束的标识。

本研究以完整的一句话作为语义单元对

文本进行分割,依据表1中1~5类语言行为,

分析转换文本中的每一句话属于哪一类编码。

让两位 经 过 编 码 培 训 的 研 究 人 员 独 立 编 码

10个相同文本,针对出现的分歧进行充分讨

论。初次编码的分歧主要来源于讲授和指令

两个类别的区分,经过讨论达成以下共识:(1)

对实验现象和实验操作的描述,即使包含部分

指令类动词,如观看、拿起等,仍归为讲授类。

例如:首先看这个潜水艇,潜水艇在水里与水

接触,那么潜水艇由于有重力,它对下面的水

有一个压力的作用,力的作用是相互的,所以

水会给潜水艇一个向上的力。此类话语的主

体是对实验现象进行讲解,不是要求、建议学

生作出行为,因此归为讲授。(2)将推进课程

进度的语言归为指令。例如:上课,同学们大

家好,今天我们要讲的是磁场、磁感线。这里

没有实际知识讲解,只是课程环节的承接句,

归于指令类。因此,区分讲授和指令两个类别

的关键点为语言是否围绕物理知识展开,并在

表1的编码系统中对相应类别作详细说明。讨

论完成后,两位编码人员独立完成剩余文本编

码,并对其进行一致性检验,结果达到0.94,这
说明每个编码类别的语义表述清晰,符合内部

可靠性要求,该人工标注数据集可作为后续自

动编码模型训练与性能评估的基础语料。

2020级人工文本标注数据集共7955句,

作为训练集;2019级人工文本标注数据集共

905句,作为测试集,具体类别数量如表2所

示。因批评或维护权威类语句数量极少,无法

形成有效训练样本,故不对此类别讨论自动编

码效用。

表2 数据集各类别统计数量表

类别 训练集(2020级)/句 测试集(2019级)/句

反馈 562 122
提问 2443 283
讲授 3672 270
指令 1276 229

批评或维护权威 2 1
总计 7955 905

  (三)机器学习形成自动编码模型

机器学习是人工智能领域中的一种重要

技术。要实现人工智能对教学语言自动编码,

首先要用特征向量准确有效地表示教学语言。

特征向量是对文本词汇或语义特征的数学表

达形式,作为模型可处理的数值化输入。机器
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学习模型通过学习特征向量与语言类别之间

的映射关系,实现自动分类编码的功能。为了

对机器学习结果进行评估,需将人工标注的编

码数据集分为训练集和测试集,训练集用于训

练机器模型,而测试集用于证明模型的性能。

机器学 习 的 文 本 分 析 中 常 用n 元 语 法

(n-gram)模型,将文本切分成固定长度的词序

列来捕捉词语之间的关系,筛选出高频组合作

为有 效 特 征,用 于 构 建 文 本 的 特 征 向 量 表

示[17]。当n=1时,称为一元语法(unigram)模
型;当n=2时,称为二元语法(bigram)模型;当

n=3时,称为三元语法(trigram)模型。当n
大于3后,数据稀疏和计算代价的问题会比较

显著,在实际研究中较少使用。本研究根据准

确率(accuracy),即预测结果正确的值除以总

的测试数,以及 Kappa值,即预测结果和标准

标注结果之间的一致性,来综合评定具体选择

哪个语法模型。如表3所示,随着语法模型的

复杂度提高,特征向量数、准确率和 Kappa值

均有所提升,可以据此猜想:特征向量数越多,

准确率越高,模型表现越优。

表3 n元语法模型选择指标数值

指标 一元语法模型 一二元语法模型 一二三元语法模型

准确率 0.909 0.913 0.914

Kappa值 0.862 0.869 0.871

特征向量/个 2095 7759 11985

  为验证这个假设的正确性,采用一二三元

语法模型,以准确率为纵轴,特征向量数为横

轴,1000为间隔作图,发现随着特征向量数的

增加,准确率呈现先增后减的趋势,在5000个

特征向量时达到最高点,准确率为0.9168,后

续总体呈下降趋势,如图2所示。因此,选择

5000特征向量能在节省算力的同时,保证较高

的准确率。综合上述分析,训练集选择一二三

元语法模型进行特征向量提取,得到5000个

特征向量。

图2 准确率随特征向量数变化趋势

  在完成特征提取后,需选择合适的机器学

习算法进行训练,并对模型性能进行评估。逻

辑回归(logisticregression)是一种经典的文本

分类算法,自然语言处理领域中被广泛应用于

分类任务[18]。因此,文章选择训练集中提取的

5000个特征向量,并基于逻辑回归算法进行训

练,最终在训练集上分类准确率为0.9168,Kap-

pa值为0.8729,均大于0.81,自动编码一致性

较高[19]。为了解训练集中机器学习的编码标

准,按照影响值(influence)选取对分类结果影

响最大的前10个特征向量,结果如表4所示。

当教学语言开头位置出现“对”时,模型倾向于

归为反馈语言;语言包含“?”时多归为提问语

言;包含“叫作”时多归为讲授语言;包含“一
下”时多归为指令语言。
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表4 四个类别下高度影响分类结果的特征向量

反馈 提问 讲授 指令

(开头)对 ? 叫作 一下

觉得 ? (结尾) 。 请

谢谢 什么 叫 今天

听到 呢 等于 思考

是的 呢? 注意, (开头)请
说 呢? (结尾) 也 好,
(开头)很好 什么? 物体 接下来

(开头)很 什么? (结尾) 力 时间到

(开头)我 的? 读数 (开头)注意

同学 的? (结尾) 就是 尝试

  表4显示的高影响特征向量较好地代表了

各类别下的典型课堂教学语言特征,整体贴合

人工编码标准的描述。但机器学习与人工编

码结果仍存在一定差异,原因在于提取的特征

向量难以涵盖所有的语言结构,也不能全面体

现上下文之间的联系,造成部分编码结果出现

偏差。例如:这位同学第二次接触的时间,老

师可以说大概在0.16秒。这是对某同学参与

活动后的结果进行陈述,并非评价反馈,但模

型编码时,遇到“同学”等词后会更倾向于将其

归类到反馈,从而产生错误编码。少量情况

下,句子开头的“对”仅为口头禅性质的语气

词。例如:对,弹弓的原理其实和橡胶水枪的

作用原理是一样的。该句前文无学生回答,不

构成反馈,但模型仍受“(开头)对”特征影响,

产生错误编码,以上问题需要通过进一步的算

法优化和数据集修正来解决[20]。

  (四)自动编码结果评估

1.模型量化评估指标

机器模型在训练集上的表现固然重要,但

在新的测试集上的泛化能力更为关键,能反映

模型在实际应用中对未见数据的适应性和准

确性。在文本分类领域,精确率(precision)、召

回率(recall)和F1 值指标被广泛用于评估分类

模型的泛化性能[21]。TP(truepositive)表示预

测值和真实值都是反馈类别的数量;FP(false

positive)表示预测值为反馈类,但真实值不是

反馈类的数量;FN(falsenegative)表示预测值

为其他类别,但真实值为反馈类的数量。精确

率,简称为P 值,指某类别下预测值正确的数

量占 这 类 全 部 预 测 结 果 的 比 率,即 P =
TP

TP+FP
;召回率,简称为R 值,指某类别下预

测值正确的数量占这类全部真实结果的比率,

即R=
TP

TP+FN
;F1 值,指精确率和召回率的

调和平均值,F1=
2×P×R
P+R

,只有当P 和R 同

时较高时才能得到较高的F1 值,F1 越大说明

模型的性能越好。图3以反馈类别为例,展示

上述TP、FP和FN的含义。

图3 模型评估参数:以反馈类为例

2.自动编码结果评估

测试集必须是新的数据集,以2019级人工

文本标注数据集作为测试集,使用训练模型进

行自动编码。其混淆矩阵结果如图4所示,纵
坐标表示人工文本标注的真实答案,横坐标表

示机器学习预测结果,对角线的值为机器学习

自动编码分类与人工文本标注一致的数量。

对角线整体呈现深蓝色,可见机器学习自动编
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码效果较好,绝大部分分类结果与人工标注结

果一致。

图4 机器学习混淆矩阵

各类的精确率、召回率和F1 值如表5所

示。四 个 类 别 中,提 问 的 F1 值 最 大,达 到

97.14%,相较而言,指令类别的结果较差,但也

达到73.47%。模型平均精确率、召回率和F1

值已达到80%以上,说明模型对师范生课堂教

学场景具备良好的适应性,能够较为精准地对

课堂教学语言进行分类,使用该模型对课堂教

学语言进行自动分类编码将节省大量时间和

人力。
表5 机器学习各项指标结果

类别 精确率/% 召回率/% F1 值/%

反馈 92.63 72.13 81.10
提问 98.19 96.11 97.14
讲授 71.54 97.78 82.63
指令 88.34 62.88 73.47

平均值 87.68 82.23 83.59

三、自动编码模型的应用

本研究进一步将自动编码模型应用于课

堂教学语言的实际分析任务,以验证其适用性

与实用价值。选择全国物理师范生教学技能

竞赛“格致杯”和“华夏杯”中获奖的59个视频

作为优质视频集。这两类竞赛的授课形式与

师范生教学技能训练课一致,均为8~10分钟

的模拟授课,台下没有真实的学生。获奖的优

质视频均经过各校专业教师的多次指导和选

手的反复打磨,并在全国近千名物理师范生模

拟授课教学竞赛中脱颖而出,其课堂教学语言

可作为师范生模拟课堂的典范。将优质视频

转录为文本,并用已训练完成的自动编码模型

对其教学语言进行自动标注,4个语言类别的

精确率、召回率和F1 值在0.7以上,自动编码

分类效果较好。因此,本研究以优质视频作为

师范生模拟授课的优秀范本,分析两类课堂不

同阶段的语言分布和转换规律差异,探讨师范

生课堂教学语言的改进途径,为优化教学语言

提供实证依据。
(一)教学语言类型分布特征

为了深入了解师范生实训视频和优质视

频语言分布差异,将课堂分为开始(20%)、中
间(60%)和结尾(20%)3个阶段,计算每位师

范生在不同课堂阶段下的4类教学语言所占百

分比。从图5中的结果可以看出,实训视频和

优质视频在课堂各阶段的教学语言结构差异

显著。在课堂开始和中间阶段,优质视频中的

提问语言比例显著高于实训视频,且各个阶段

比例均超过30%。在中间和结尾阶段,优质视

频中的反馈语言比例显著更高。而实训视频

在3个阶段的讲授语言占比均高于40%,明显

高于优质视频。上述结果表明,优质视频更加

注重课堂互动与启发,而实训视频的教学语言

较为固化,依赖讲授,缺乏有效交互。

同时也发现,在课堂开始阶段,师范生实

训视频的指令语言占比显著更高。通过分析

具有代表性的一组实训视频和优质视频中课

堂教学语言类别随时间的变化,发现实训视频

中的指令语言集中在课程开始阶段,主要用于

引入本节课的知识内容。而优质视频中的指

令语言贯穿课堂前、中、后期,分布较为均匀。

以该组具体教学内容为例,推动课堂环节的指

令包括“分发传感器—观察传感器结构—组织

小组讨论—鼓励学生发表观点—观看实验视

频—总结课堂知识—抛出课后任务”,以指令

语言承转课堂关键环节,一方面指导学生参与

课堂活动,另一方面也显示了严密的教学逻

辑。而师范生在实训视频中则采用教师演示

实验或播放实验视频的方式,学生仅扮演观看

者的角色,课堂参与度较低。
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注:**表示组间差异显著,p<0.01。

图5 不同课堂阶段教学语言比例差异

  (二)教学语言转换特征

为深入探究课堂教学语言的动态转换特

征,采用语言转换概率作为核心分析指标。具

体计算方式如下,针对每一类教学语言(反馈、
提问、讲授、指令),统计其后续语言类别的频

次,并以总频次为基准计算其转向后续各类语

言的概率(以百分比形式呈现)。
师范生实训视频与优质视频在教学语言

转换上存在较大差异。实训视频各类语言均

大概率转换为讲授,其中“反馈→讲授”的概率

为43.98%,“提问→讲授”的概率为36.67%,
“指令→讲授”的概率为44.86%。结果表明实

训课堂的教学以知识讲解为主,互动较少。
而优质视频各类语言更倾向于转换为提

问,例如反馈和指令分别有43.22%和38.23%
的概率转换为提问。并且优质视频中“反馈→
反馈”(11.00%)的语言转换概率高于实训视频

(6.93%),“提问→提问”(41.55%)的语言转换

概率也高于实训视频(31.93%)。这表明其更

倾向于构建连续的互动链条,维持教学流畅性

和学生的参与度。
(三)师范生课堂教学语言优化建议

基于课堂教学语言结构特征的差异,利用

大语言模型对师范生教学语言提出优化建议,
具体如下。

第一,减少讲授依赖,强化互动意识。语

言形式的讲授虽然能够在较短时间内给学生

传授大量的系统的科学文化知识,但易出现满

堂灌的僵化教学模式,削弱学生的主动思考与

探究能力,不利于综合素养的培养。由于缺乏

教学经验,师范生在授课时仍以知识点的完整

讲解为核心目标,忽视学生视角的互动需求,
这导致在课堂上出现话语霸权的现象,学生参

与度不足。而优质视频中的师范生更善于控

制讲授时间,避免长时间单向讲解,通过合理

的课堂节奏安排减少不必要的讲授内容,适时

融入提问、反馈和学生活动,以提高课堂互动

性和学生的学习投入。因此,师范生应着力于

减少讲授语言的依赖,合理设计互动环节,通
过精练讲解、构建问题链、采用多元教学策略

等方法,使课堂更具启发性和参与感,提升教

学效果。
第二,学习提问策略,增强引导反馈。课

堂提问是教学过程中必不可少的重要环节之

一,有目的、有技巧的课堂提问配合高质量反

馈,能促使学生主动思考、调整认知,发挥课堂

主体作用。但师范生课堂的反馈和提问比例

整体较低,限制了课堂的互动性,使学生在大

部分时间处于被动接受知识的状态。师范生

急需优化提问的时机与方式,学习优质视频中

的教学策略,将提问贯穿课堂始终,并结合反

馈形成有效互动。在对学生回答进行有效反
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应与处理的基础上引出下一个提问,形成连贯

的问题链,推动课堂发展。
第三,把握课堂节奏,优化实验设计。准

确简洁的课堂指令是把控课堂节奏、确保教学

环节流畅衔接的重要工具。师范生的指令主

要集中于课程开始阶段,未能与提问、反馈等

语言相互衔接,难以有效推动教学流程。师范

生可以通过设计小组实验等探究式教学活动,
在实验过程中提供精准明确的指令,以组织实

验操作、引导思考讨论的形式,确保学生能够

在实践中深化理解,并将课堂结构清晰地整合

起来,使教学过程更具流畅性和节奏感。因

此,师范生在教学实践中应优化指令的分布与

表达,使其不局限于知识导入,还能在教学全

过程中发挥组织和引导作用,提升课堂互动性

和学生的自主探究能力。

四、人工智能技术优化师范生教学语言

师范生在完成模拟授课后,通常需要专家

对师范生的模拟课堂进行点评,帮助他们快速

成长,但由于专家资源的紧缺,不能做到为每

名师范生的教学语言提供持续个性化指导。
基于课堂教学语言优化建议,利用大语言模型

构建的课堂教学语言智能优化助理,能打破时

间地点和资源的限制,支持师范生在课堂实践

中优化教学语言表达[22]。
为验证其可行性,选择师范生 A讲解“平

抛运动”课题时导入的教学语言作为优化对

象,原文如下:同学们好,在上节课中我们提出

了一个关于平抛运动的猜想,那就是平抛运动

可以分解为水平方向上的匀速直线运动和竖

直方向上的自由落体运动,并且通过观看演示

实验验证了我们的猜想。那么我们这节课将

亲自做实验,通过实验来验证我们的猜想。这

是老师上节课最后留下来的第二种验证平抛

运动的方法,平抛运动的闪光照相。我们通过

记录做平抛运动的小球,在不同的时间点和位

置得到了平抛运动的图像,然后我们再通过平

抛运动水平方向上的位移和竖直方向上的位

移,看是否与我们预期符合,来验证我们的猜

想。那么具体要怎么做? 请同学们观看一个

演示实验,并且找一下演示实验仪都由哪些部

分组成。以上师范生 A的导入片段能代表师

范生教学语言存在的普遍问题,即讲授内容过

长,指令表达不够清晰,针对学生的提问少且

指向性不强,这导致学生不明白观看演示视频

的具体目的,教学语言需要进一步优化。
在使用大语言模型时,提问的方式将极大

影响输出的结果[23]。因此,逐步优化提问的方

式,最终形成的提示信息包含角色情境、教学

语言优化建议、优质视频教学语言和师范生原

始教学语言四个部分。在角色情境部分说明

此时的角色情景和应完成的优化教学语言任

务,再将前文基于教学语言结构数据对比分析

所得到的优化建议输入到提示信息中。优化

建议是面向两个群体分析提出的,虽有普遍适

用性,但针对性较差。因此,在保留优化建议

的基础上,在提示信息中增加相同课题的优质

视频教学语言作为模板,让大语言模型自动学

习其语言结构和内容后,优化师范生原始教学

语言。最终优化结果如下:同学们好! 上节课

我们提出了一个关于平抛运动的猜想,即平抛

运动可以分解为水平方向上的匀速直线运动

和竖直方向上的自由落体运动。通过观看演

示实验,我们初步验证了这个猜想。今天,我

们将亲自做实验,通过实验进一步验证这一猜

想。我们将使用平抛运动的闪光照相法来记

录小球在不同时间点的位置,并生成平抛运动

的图像。然后,我们会分析小球在水平方向和

竖直方 向 的 位 移,看 看 是 否 与 我 们 的 预 期 相

符,从而验证我们的猜想。现在,请大家完成

以下步骤。(1)观看演示实验:请大家集中注

意力,观察实验中使用的各个仪器部件。(2)
提问环节:思考并回答,哪些仪器部件对记录

小球运动轨迹至关重要? 为什么? 你认为实

验中的关键步骤有哪些? (3)实验指导:分成

小组,每 组 两 人。讨 论 并 设 计 一 个 简 单 的 实

验,用来记录平抛运动的轨迹。使用实验室中

的仪器进行实验,记录数据并生成图像。请大

家先观看演示实验,现在开始。大语言模型的

优化结果使整个教学语言更加精练并富有逻

辑,点明学生观看演示实验时的具体要求,并
明确说明在观看过程中所应思考的问题,切实

增加了指令和反馈类型的教学语言。同时模
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仿优质视频的教学内容,在观看实验的过程中

加入了分组讨论,并要求设计实验,增加了更

为丰富多样的自主活动,这也能为师范生的课

堂设计提供有效的灵感。未来可以考虑建立

优质视频教学语言模板库,只需专家将优化要

求和建议输入大语言模型中,即可实时为每位

师范生提供个性化的教学指导。师范生则能

在不断交互过程中,反思个人教学语言存在的

问题,迅速调整语言表达和教学方法,从而逐

步提升教育教学能力。

五、总结与讨论

在人工智能技术融合教育蓬勃发展的背

景下,本研究立足于当前教学评价存在的问题

和需求,从效用、应用和优化三个方面探讨课

堂教学语言智能评价的可行性。
当前智能课堂教学评价的开发和实施仍

处于起步阶段,构建专业化、智能化的评价框

架,使其针对性地指向智能化课堂教学评价是

现实急需[24]。本研究基于弗兰德斯互动分析

系统,把握模拟课堂教学特点,形成课堂教学

语言编码系统。该编码系统定义清晰,可操作

性强,切片方式确保了教学语言的完整语义,
可针对课堂教学语言进行类别判定与质量分

析。训练得到的自动编码模型结果表现优异,
具有较好的泛化能力,初步实现黄焕等对于课

堂话语分析应用探索的设想[16],能协助实现多

维数据课堂教学行为指标体系中话语数据的

自动量化分析[25],共同探索和丰富在不同框架

理论下课堂教学智能化评价的实践结果[26]。
这将大大节省研究人员人工编码所需的人力

和时间,切实解决当前量化分析教学课堂存在

的问题,满足大规模课堂评价需求[27]。
在对比分析中,利用自动编码结果分析师

范生实训视频与优质视频在教学语言结构和

内容上的差异,揭示师范生在教学语言方面存

在的具体问题,提出针对师范生教学语言优化

的改进策略。这一过程不仅为编码模型在教

育场景中的具体应用提供了范式,也为智能化

教学助手的构建提供了方向指引和实证依据。
基于大语言模型的智能化教学助手有望成为

师范生专业发展的重要支持工具,推动教育领

域的持续创新与优化,助力精准化、个性化的

教师培养[28]。本研究初步验证了大语言模型

作为师范生教学语言优化助手的可行性,展示

了其在提升教学语言质量、促进教学改进中的

应用潜力,为个性化教育与智能化教学评价提

供了新的思路和实践路径。
本研究充分利用人工智能在大数据处理、

语言学习和文本生成方面的技术优势,实现了

课堂教学语言的高效自动编码,并为师范生提

供个性化反馈建议,为后续构建更完善的智能

化教学评价体系奠定了基础。然而研究仍存

在一定局限性,对于需要更精细颗粒度分析课

堂特征的场景,还需丰富编码类别,并在每一

个类别下进行水平划分,以实现对课堂教学的

质量水平判定。此外,研究仅聚焦于教学语言

的分析优化,暂未收集其他模态教学信息。未

来可以补充其他模态信息,丰富当前数据集,
构建课堂教学智能化评价平台,为师范生课堂

教学技能的发展提供立体化的智能支持。
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IntelligentEvaluationofClassroomTeachingLanguage:
Effectiveness,Application,andOptimization

FENGXiumei,JIANGYuchen,WANGYiting
(CollegeofPhysicsScienceandTechnology,CentralChinaNormalUniversity,Wuhan430079,China)

Abstract:Quantitativeanalysisofclassroomteachinglanguagetraditionallyreliesonmanualcoding,
presentingsignificantchallengessuchascomplexityandlabor-intensiveworkloads,whichhinderits
applicabilitytolarge-scaleclassroomevaluations.Rapidadvancementsinartificialintelligencetechnol-
ogyhaverecentlyofferedpromisingsolutionstotheseissues.Therefore,thisstudyaimstofosterthe
developmentofhigh-qualitypre-serviceteachersbyprovidingatechnicalpathwayandempiricalevi-
denceforintelligentclassroomlanguageevaluationfromthreekeydimensions:effectivenessevalua-
tion,practicalapplication,andintelligentoptimization.Initially,anencodingsystemspecificallytailor-
edtotheinstructionallanguagecharacteristicsofpre-serviceteacherswasdeveloped.Then,anauto-
matedencodingmodelwasconstructedandtestedforfeasibilityandeffectivenessinlanguagecoding
tasks.Subsequently,thisautomatedencodingmodelwasappliedtoanalyzeinstructionallanguage
differencesbetweenpre-serviceteacherstrainingvideosandexemplaryteachingvideos,systematically
identifyingproblemsandproposinggeneralizedoptimizationrecommendations.Finally,aninstruction-
allanguageoptimizationassistantwaspreliminarilyestablishedusinglargelanguagemodels,offering
personalizedlanguageguidancetopre-serviceteachersbasedonidentifiedoptimizationstrategies.The
findingsdemonstratethatartificialintelligencetechnologieseffectivelyaddressthechallengesofquan-
titativeinstructionallanguageanalysisandshowsignificantpotentialinautomationandpersonalized
educationalevaluation.
Keywords:educationalevaluation;evaluationofclassroomteachinglanguage;artificialintelligence;au-
tomation
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