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1  引言

近年来，人工智能在教育中的应用研究速增，但系统性综述普遍指出，人工智能教育

（Artificial Intelligence in Education, AIE）研究长期以学习者端为主（如智能辅导、自动评估等），

真正面向教师端的支持工具在理论与实证上都明显不足（Zawacki-Richter et al., 2019; Hwang & 
Chen, 2020）。

目前，虽有少数研究开始讨论“人 –AI 协同”在课堂中的潜在价值，但大多仍停留于人与

AI 混合适应机制（human–AI hybrid adaptivity） 的概念层面，而非可在教师日常教学中直接部署

的系统（Holstein et al., 2020）。整体来看，现有 AI 在实时识别课堂互动、支援教师进行复杂专

业推理，以及提供可解释的教学诊断方面仍存在明显不足（Luckin, 2018; Holmes et al., 2022），
开发能够直接面向教师、并在真实课堂情境中支持专业判断的 AI 工具便成为当前的缺口。

在笔者长期主持的课堂话语分析项目中，逐字转写与人工编码需耗费大量时间、人力与培

训成本，一节课往往需要数小时才能完成分析报告，不仅难以及时回馈教师，也大幅限制了课

堂研究的规模。此经验凸显了借AI 提升效率，让课堂话语分析真正服务教师专业发展的迫切性。

基于此，本研究初步开发“智能课堂话语分析系统”（AI-based Classroom Discourse 
Analysis System, AI-CDAS，简称智课语析系统），旨在自动识别教师课堂话语的功能类别，并
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量化比较 AI 与人工分析在效率与准确性上的差异。预期贡献包括二点：其一，提出一个融

合课堂话语功能理论与智能自动化分析的教师端人工智能教育模型（Artificial Intelligence in 
Education, AIED）；其二，检视 AI 分类一致性与系统性偏差的分析框架，用以揭示 AI 在不同

话语类型上的优势与盲区。终极目标是使课堂话语分析从难以规模化的人工工作迈向可普及的

智能分析。

综上，本研究试图回应教师端人工智能教育工具发展的结构性缺口，通过智课语析系统的

开发与实证检验，探索一条兼顾效率与专业判断的人机协同课堂研究路径。

2  文献综述

2.1 AI 辅助定性研究：人机协同的分析范式

在定性研究中，人工智能正逐渐从工具性角色转向与研究者协作的人机互补模式（human–
AI complementarity）。AI 能在大规模与噪声较高的文本中执行初步整理、自动化编码与结构化

分析，有效降低人工处理的时间成本，并提升跨研究者的编码一致性（Kasneci et al., 2023）。然而，

定性研究中的情境诠释、文化判断与理论建构仍需由研究者主导，这也是诠释传统长期坚持的

原则（Creswell & Creswell, 2018）。
在人机协同的框架下，AI 被视为一种“增强性认知工具”（augmenting cognitive tool），能

扩展分析规模与速度，但不取代研究者对意义的最终判断（Jonassen et al., 1998）。因此，“机

辅人主”成为当前较为稳健的分析范式 ：AI 负责初筛、预标注与趋势呈现，人类研究者则负

责语篇理解与理论解释。本研究据此将自主开发的智课语析系统视为一种辅助性分析工具，并

检视其与人工分类的偏差结构与一致性，以探讨更可行的人机协同模式。

2.2 课堂话语分析：理论基础与研究进展

课堂话语研究强调教师语言在知识建构、互动组织与课堂调控中的功能性作用。系统功能

语言学（Systemic Functional Linguistics, SFL）将语言视为意义建构的社会符号系统，为分析教

师如何通过不同话语功能实现教学目的提供基础（Halliday, 1978）。Sinclair 与 Coulthard（1975）
提出的 IRF（Initiation–Response–Feedback）模型进一步揭示教学互动的序列结构，是辨识课堂

话语功能与语篇推进的重要框架。

在互动研究方面，Walsh（2011）的课堂互动能力（Classroom Interactional Competence, 
CIC）强调教师如何调整话语以优化学习机会；会话分析则从转接、轮序与互为主体性的角度

揭示课堂互动如何被参与者共同构建（Sacks, Schegloff & Jefferson， 1974）。这些理论共同指出：

课堂话语分析不仅是句层判断，更涉及语篇结构、教学意图与互动序列的解释。

在方法工具上，Talk Moves 与 Classroom Discourse Observation Protocol（CDOP） 是目前

较为成熟的结构化课堂话语编码体系。Talk Moves Dataset 通过大规模人工标注，将教师与学

生的 discursive moves 系统化，为自动化课堂分析提供可量化语料基础（Suresh et al., 2022）。
CDOP（Kranzfelder et al., 2020）则以 STEM 课堂为对象，发展出对解释、提问、支架化与反

馈等教学行为的规范化编码，显著提升研究的可比较性。然而，这些框架仍严重依赖人工标注，

难以扩展至大规模课堂数据。



7胡月宝、贺禹婷

自然语言处理与大型语言模型的发展为课堂话语研究带来自动化转向的可能。已有研究展

示了机器学习在课堂互动 接续回应 侦测中的潜力，说明模型能够捕捉互动质量的变化 ；大语

言模型在语篇分析、功能分类与课堂规模化研究中具有潜在突破性贡献，但其语篇理解能力尚

不稳固，需要实证检验（Kasneci et al., 2023）。
综合来看，课堂话语研究已具备成熟的理论框架（SFL, IRF, CIC），并有结构化标注体系

支撑（TalkMoves, CDOP）；然而，当前自动化研究虽具潜力，却缺乏对教师话语功能的系统验证。

本研究以此为基础，研发智能课堂话语分析系统，找出 AI 的优势与局限，以朝向回应上述缺

口的道路迈进。

3  研究设计

3.1 初始研究现状与研究问题

本研究的前期基础（2016-2020）来自新加坡南洋理工大学国立教育学院一项小学华文教

师专业发展研究计划，其核心研究工具之一为课堂话语分析。研究团队采用双人听辨方式进行

人工转写，由两名研究助理分别对课堂录音进行逐句辨识与核对，再依据话语功能框架进行人

工编码。一小时课堂通常需约 5 小时完成逐字转写，另需 2-3 小时完成话语标注与汇总。此工

作量与国际对自然情境口语转写的估计一致：口语逐字稿人工转写常需录音时长的 4-6 倍时间

（MacLean et al., 2004; Halcomb & Davidson, 2006）。由此可见，传统课堂话语分析在时间成本

与即时反馈之间存在结构性矛盾，也为本研究引入人工智能工具提供了方法论动机。

基于此限制，本研究于 2024 年启动课堂语料的二次分析，开发并测试由 GPT-4 驱动的智

能课堂话语分析系统，并利用 24 堂课堂的一前一后测语料检验其效能。本研究旨在系统比较

人工与 AI 的表现，形成可用于课堂研究与教师专业发展的实证依据。具体研究问题如下：

RQ1: 在分析效率方面，智课语析系统相较人工是否能显著提升课堂话语分析的速度与处

理量？

RQ2: 在分析准确性方面，智课语析系统的分类结果与人工分析之间的一致性水平如何？

其偏差结构是否具有稳定性与可预测性？

RQ3: 基于智课语析系统在效率与一致性方面的表现，本研究对教育研究方法与教师专业

发展提出哪些理论与实践启示？

3.2 研究对象与教学情境说明

本研究所分析的课堂语料均来自新加坡小学华文课堂，研究对象为小学二至五年级学生所

参与的常规教学活动。课堂内容涵盖基于中央教材的课文阅读与词语讲解，以及校本开发的口

语、阅读理解与写作教学，属于新加坡小学华文课程中的核心教学情境。

 从教学难度来看，合作学校为新加坡本地社区内的邻里学校，学生整体华文程度处于中

等偏下水平。本研究涉及全校 12 名教师，未对个别班级的学生程度或教师教学风格进行人为

控制，以保留学校日常教学中自然存在的差异。

尽管研究涵盖小学低至中高年级的课堂语料，但分析重点并不在于比较不同年级之间的话

语差异，而在于考察课堂话语功能在真实教学情境中的整体分布特征及其被 AI 识别的稳定性。

此一教学情境中，课堂话语常出现较多引导性说明、重复确认、追问与即时反馈等功能性话语，
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为分析话语功能类型及其互动特征提供了合适语料，也有助于检验 AI 在较高教学支持密度情

境下的分析表现。

此外，本研究不以学生语言能力或教师教学能力作为自变量进行控制或比较，而是将不同

年级、班级与教师所形成的课堂差异视为真实教学情境中的自然变异来源。因此，研究结果主

要反映 AI 在一般课堂话语分析中的应用潜力。

3.3 课堂话语功能分类框架说明

本研究采用课堂话语分析理论中对教学话语功能的相关界定，关注教师话语在课堂互动中

所承担的不同教学功能，而非仅从语言形式或句法结构进行分类。话语功能的判定以教学意图

与互动功能为核心，强调话语在具体课堂语境中的实际作用（Sinclair & Coulthard, 1975; Walsh, 
2011）。

在操作层面，本研究将课堂话语功能划分为七个主要类别，涵盖课堂导入、示范、教学

指令与组织、语言知识教学、总结／收束、课堂管理与社会性互动功能类型。分类方式综合借

鉴了课堂话语研究中对教学推进型话语与互动支持型话语的区分思路（Flanders, 1970; Hall & 
Walsh, 2002），并结合新加坡小学华文课堂的教学实际进行了操作性调整。编码的话语单位以“一

句话”为基本编码单位；当单一话语同时具备多重功能时，编码以其主要教学意图为准。在分

析对象上，所有话语功能均以教师话语为统计单位，学生话语不纳入本研究的话语功能分类范

围。编码过程中，研究者首先依据本附录所列操作性定义进行人工判定，再将结果与 AI 输出

进行对照分析；当话语功能判定存在疑义时，研究者回到具体课堂语境，并依据主要教学意图

进行最终裁定，以确保编码的一致性与可解释性。

为确保人工编码与 AI 分析在同一理论框架下进行，研究在编码前对各类话语功能的操作

性定义与判定标准进行统一整理，并作为后续人工与自动分类的共同参照。鉴于话语功能分类

的具体定义、判定要点与课堂话语示例较为详细，若分散呈现易影响方法部分的整体连贯性，

相关完整编码示例已统一整理并置于附录中。

3.4 智课语析系统设计概述

本研究开发“智能课堂话语分析系统”（AI-based Classroom Dialogue Analysis System，AI-
CDAS），利用大型语言模型对课堂话语数据进行自动化处理，并与人工编码结果进行系统比较，

以回应 RQ1–RQ3 所关注的效率与一致性问题。系统整体遵循“教育学框架主导、技术模块化

实现”的设计原则，使自动化分析流程与既有课堂话语功能理论保持一致。

在数据处理流程上，系统首先进行文本预处理。该阶段利用 Python 对课堂转写文本进行

清洗、分句与角色标注，其中“角色”主要指课堂发言主体（教师或学生）。文本依据中文标

点符号（如 “。！？ ”）进行规则化分句处理，以确保每个分析单位具有相对完整的语义结构。

预处理后的数据被整理为结构化格式，并通过 Pandas 等工具进行数据整理与初步统计，为后

续分析提供统一的数据基础。统计分析部分则借助 R（tidyverse）与 SPSS 完成，包括描述性

统计以及正态性检验与非参数检验，以比较人工与 AI 在分类结果上的差异。

在自动分类阶段，系统以 GPT-4o 为核心语言模型，通过预设的“话语功能分类提示框架”

对教师课堂话语进行自动标注。提示结构通常包含由若干连续课堂话轮构成的局部语境信息以

及待分析的教师话语句子，并要求模型在预设的话语功能类别集合中输出对应的分类标签。系

统为每条教师话语构建局部上下文窗口，并在统一提示模板下调用模型生成分类结果。为提高
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输出稳定性，系统设置标签合法性校验与重试机制，并在后处理阶段对语义等价但表述不一致

的标签进行统一映射。AI 分类所使用的提示结构与上下文控制方式已在方法部分作进一步说明。

在结果输出阶段，系统自动生成结构化 Excel 数据表，并输出类别统计与可视化结果，以

支持研究者进行进一步分析。通过这一流程，研究能够系统比较 AI 与人工编码在课堂话语功

能识别方面的效率与一致性表现。

在系统性能评估方面，本研究使用 24 节真实课堂（每节约 60 分钟）作为测试数据，并通

过两阶段分析检验 AI 在不同教师风格与课堂结构下的稳定性。一致性指标采用 Cohen’s κ 与 
Krippendorff’s α 进行评估，以量化 AI 分类结果与人工编码之间的符合程度。考虑到自动转写

仍可能受到学生口语表达不规范、语音重叠等课堂互动因素的影响，本研究在数据分析过程中

保留人工校对与复核环节，以确保分析结果的可靠性。

3.5 二阶段渐进式研究设计

本研究采用两阶段渐进式研究设计，旨在以“小规模试点—扩大验证”的方式检验智课语

析系统的表现。此设计使系统能够在真实课堂条件下逐步校准，并确保分析结果具有稳定性与

可重复性。

第一阶段（n = 4，8 节课）为试点测试阶段，主要用于初步评估 AI 在课堂话语功能自动

分类中的表现，并识别可能出现的偏差模式。在此基础上，研究对提示结构与分类规则进行必

要调整，以优化系统与人工编码框架之间的匹配程度。因此，该阶段的重点在于发现潜在问题

并进行方法调适，而非追求统计意义上的外部效度。

第二阶段（n = 8，16 节课）在第一阶段基础上扩大样本规模，涵盖不同教师风格、课堂

节奏与话语密度，以检验系统在多样化课堂情境中的稳定性。该阶段主要关注两个方面：一是

检验第一阶段识别的偏差模式是否在更具差异性的样本中重复出现；二是评估系统在规模化语

料条件下是否能够维持稳定的一致性表现。扩大样本的目的并不在于提升统计显著性，而在于

确认相关偏差是否具有跨课堂情境的结构性特征。

通过比较两个阶段在分类趋势、偏差方向与一致性指标（如 Cohen’s κ 与 Krippendorff’s α）

上的表现，本研究进一步区分两类可能的误差来源：一类为偶发性误差（random noise），仅在

个别课堂情境中出现，缺乏稳定重复性；另一类为结构性偏差（systematic bias），在不同教师、

课型或语篇条件下持续出现，可被视为模型机制所产生的稳定模式。

这种递进式研究设计使本研究能够在真实课堂语境中逐步识别系统的优势与限制，并为后

续的系统优化与教学应用建议（见第 4.4 节）提供依据。

3.6 GPT-4 调用方式与人 – 机协同分析流程

在 AI-based Classroom Dialogue Analysis System（AI-CDAS）的 AI 智能分类模块中，本研

究采用 OpenAI GPT-4o 作为核心语言理解与生成模型，用以辅助完成教师课堂话语在具体语境

中的功能推断。在具体调用方式上，系统通过 OpenAI API 以非交互式、批处理方式调用模型，

所有分析均在预先设定的固定提示框架下完成，以确保不同话语单元在分析条件上的一致性。

在输入语境控制方面，本研究针对每一条教师话轮构建受限的局部上下文窗口。所谓“话

轮”（turn），指同一说话者在未被他人打断情况下完成的一次连续发言。系统以话轮为基本单位，

针对目标教师话轮向前回溯最多两个连续话轮，并结合该教师话轮本身，构建最多五个连续话
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轮作为输入语境窗口。该窗口可能包含教师与学生的交替发言，并以“角色：话语内容”的形

式拼接为模型输入文本。若目标话轮位于课堂起始位置，则按实际可获得的话轮数量构建窗口。

此种局部语境控制策略在保留必要课堂互动信息的同时，避免长程语境对模型判断产生潜

在干扰，从而增强分析对象的独立性与研究过程的可重复性。在实际数据规模下，该窗口长度

远低于模型可处理的上下文上限，因而不会对模型性能构成限制。

在分析单位的设定上，系统进一步依据中文标点符号（。！？）对教师话轮进行分句处理，

并将每个语义完整的句子作为最小分析单位分别输入模型进行分类。通过这一处理方式，研究

在保证话语语义完整性的同时，确保了分析粒度在不同样本之间的一致性。

GPT-4o 的调用以“话语功能分类提示框架”为核心。提示内容明确限定模型的分析任务，

即依据研究既定的话语功能分类体系，对给定课堂话语提出对应的功能类别判断。提示中不包

含人工编码结果或统计信息，亦未向模型提供示例或进行任何形式的参数微调，且所有样本均

使用完全相同的提示模板；模型仅作为通用语言模型，在结构化 zero-shot 提示约束下参与分析。

模型输出被限定为预先设定的七类教师话语功能之一（课堂引入、示范、指示／组织活动、知

识讲解、总结、课堂管理、社交互动）。为降低输出不稳定性，系统在模型返回结果后进行合

法性校验；当输出不符合预期类别集合时，在相同提示条件下自动触发重新调用流程（最多两

次），并在后处理阶段对语义等价但表述不一致的标签进行规范化映射。

在整体分析流程中，GPT-4o 的输出结果仅作为辅助参考，并不直接构成研究结论。系统

首先生成 AI 话语功能分类建议，随后由研究者将 AI 输出结果与人工编码结果进行逐项比对，

并通过一致性指标（Cohen’s κ）量化二者之间的符合程度。当 AI 分类结果与人工判断不一致

时，研究者回到具体课堂语境与话语功能理论定义，对相关话语进行人工复核，最终编码结果

始终以人工判定为准。

因此，本研究采用的是一种“人 – 机协同”（human-in-the-loop）的话语分析模式：GPT-
4o 主要用于提升话语初步分类阶段的处理效率与系统化程度，而话语功能的理论解释权与最

终判定权仍由研究者掌握。该设计在缓解传统课堂话语分析高时间成本问题的同时，也避免将

教学话语分析简化为完全自动化的决策过程，从而在效率与研究解释力之间取得平衡。

4  研究结果

4.1 人工转写与 AI 转写工具效率比较

本研究采用科大讯飞与通义听悟进行自动语音转写（automatic speech recognition, ASR）。
根据整体样本推估，人工转写 1 小时课堂平均需约 4.7 小时；相较之下，AI 的初转写速度约为 
20-45 秒 / 分钟音频（本研究实测），整体效率提升超过 80%。基于此，研究初期采用“ASR 初
转写 + 人工校对”的混合流程（MacWhinney, 2000），以兼顾效率与语义准确性。

进一步比较人工与 AI 在本研究课堂实录中的整体耗时差异，发现两者在转写及后续话语

分析阶段的效率差距极大。以 45 分钟课程为例，人工转写平均需 280 分钟，人工话语分析平

均需 180 分钟，总耗时约 460 分钟。相比之下，AI 初转写阶段平均用时 15 分钟，配合人工校

对的分析阶段约 5 分钟，总耗时仅 20 分钟，整体效率提升超过 20 倍（见表 1）。需要说明的是，

前述“1 小时 ≈ 4.7 小时人力转写”为本研究整体资料的平均估算；而表 1 中的 45 分钟数据则

基于若干节课堂的个别观测，因教师语速、课堂互动密度与环境噪音差异而有所浮动，但整体

量级一致，充分反映两种方式在效率上的显著差距。



11胡月宝、贺禹婷

表 1. 人工与 AI 转写时间对比

工具类型 一堂课的转写时间（分钟） 一堂课的分析时间（分钟） 总耗时 ( 分钟 )

纯人力分析 280 180 460

AI 初转 + 人力校核阶段 90 60 150

智课语析系统（稳定以后） 15 5 20

总体而言，AI 在转写与初步话语分析阶段展现出远高于人工的效率优势，使其特别适用

于需要即时或近即时反馈的课堂场景。人工分析一小时课堂往往需耗时四至六小时，而 AI 则
可在数秒至数分钟内完成初步处理。即便后续仍需人工校对，其总体工作量仍大幅减少，使教

师得以在课后迅速获得课堂语言使用的初步反馈，有助于专业发展、教学反思与行动研究。因

此，AI 在本研究中不仅承担了“前置处理”的角色，也显著减轻了人工在初步编码阶段的负担，

为后续更精细的语篇分析奠定基础。

4.2 人工与 AI 在课堂话语功能分类上的比较

4.2.1 统计差异概览

表 2 显示，阶段一共有 6 个话语功能类别在人工与 AI 之间达到显著差异（p < 0.05），而

阶段二的显著类别数量增加至 11 个，范围更广，涵盖示范、语言知识讲解、总结、课堂管理

与社交互动等多个子类。值得注意的是，其中有 5 类在两个阶段均呈现显著差异（包括“语言

知识讲解 R2”“总结 R1”“课堂管理 R1”和“社交互动 R1/R2”），显示这些话语功能类别中 
AI 与人工之间的差异具有跨语料重复性。整体而言，显著差异主要集中在“教学类”（如语言

知识讲解、总结）和“管理 / 互动类”（如课堂管理、社交互动），呈现出稳定的偏差方向 ：教

学类多为低估，管理与互动类多为高估。其余类别虽偏差方向一致，但未达到统计显著水准。

此部分统计检验旨在确认差异的存在，并为后续的偏差结构分析提供基础，具体偏移的幅度、

方向与跨阶段一致性将在表 3 中进一步讨论。

4.2.2 偏差结构与跨阶段稳定性（Bias Structure & Replicability）

在统计检验确认一些话语类别存在显著差异的基础上（见表 2），本研究进一步结合偏差

比例与偏差强度等级（见表 3）可以更清楚看出人工与 AI 在课堂话语分析中的结构性偏移模式。

偏差比例揭示 AI 相对人工的高估或低估幅度，而偏差强度等级则有助于辨识该偏差在教育解

释上的重要性。

综合阶段一与二的偏差结果可发现，AI 的分类偏差方向在 14 个类别中达到 100% 的一致

性（低估／高估方向完全一致），显示其差异并非样本偶然，而是模型层面的系统性特征。具

体而言，在依赖教学语篇结构、教师意图与阶段性组织的类别中——如“引入 R1/R2”“语言

知识讲解 R1/R2”与“总结 R1/R2”——AI 在两阶段均呈现大幅低估，其中总结类话语的偏

差比例达 −80% 至 −91%，属于“显著”或“严重低估”等级。这反映 AI 缺乏识别教学活动

阶段转换与收束功能的能力，也佐证其在语篇层级判断上的弱势（Sinclair & Coulthard, 1975; 
Walsh， 2011）。

与此相对，AI 在“课堂管理”“社交互动”“示范”等表层特征显著的类别中则呈现持续

而大幅的高估，偏差比例常超过 100%，甚至在社交互动类别中达到 +394% 至 +1485% 的严
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重高估。这显示 AI 的分类机制对情绪词、指令词、重复词、填充语等显性语言线索高度敏

感，倾向将所有具有互动性或指令性的语句归入相关类别，而缺乏处理多功能混合语句的能力

（Mercer， 2004; Kranzfelder et al., 2019）。这一偏差亦在两个阶段完全复现，进一步验证 AI 的分

类是基于词层与句层特征，而非语篇结构。

表 2. 人工与 AI 在课堂话语功能分类上的比较

阶段一（n=4）

指标
人工组 平均值 ± 标准差／中位数

（P25，P75）
AI 组 平均值 ± 标准差／中位数

（P25，P75） t ／ Z 值 p 值

引入 R1 9.27 ± 4.14 3.68 ± 0.80 2.652 0.038*

引入 R2 5.30 ± 2.70 4.69 ± 3.03 0.301 0.774

示范 R1 9.77 ± 8.61 14.63 ± 8.38 −0.808 0.450

示范 R2 4.10（0.5， 7.2） 5.535（5.4， 6.9） −0.289 0.773

组织 R1 46.83 ± 14.75 29.42 ± 11.42 1.866 0.111

组织 R2 32.30 ± 12.60 21.46 ± 7.30 1.489 0.187

语言知识讲解 R1 18.25 ± 10.32 14.04 ± 7.49 0.661 0.533

语言知识讲解 R2 42.27 ± 21.00 11.53 ± 8.40 2.719 0.035*

总结 R1 6.97 ± 2.60 0.94 ± 0.95 4.361 0.014*

总结 R2 2.13 ± 2.10 0.19 ± 0.16 1.842 0.162

课堂管理 R1 4.75（0.4， 14.9） 25.08（11.5， 28.9） −2.021 0.043*

课堂管理 R2 12.13 ± 13.50 27.64 ± 13.78 −1.608 0.159

社交互动 R1 0.35（0.1， 2.5） 15.36（12.8， 18.2） −2.309 0.021*

社交互动 R2 2.00 ± 2.64 28.55 ± 8.19 −6.173 0.005**

阶段二（n = 8）

指标
人工组 平均值 ± 标准差／中位数

（P25， P75）
AI 组 平均值 ± 标准差／中位数

（P25， P75） t ／ Z 值 p 值

引入 R1 2.80（1.1， 6.5） 1.58（0.8， 6.5） −0.053 0.958

引入 R2 7.50（3.7， 16.8） 1.76（0.2， 2.9） −2.521 0.012*

示范 R1 1.65（0.0， 7.0） 3.43（2.0， 6.1） 2.007 0.010**

示范 R2 6.00（0.0， 3.5） 7.12（5.2， 8.7） −2.530 0.010**

组织 R1 35.95 ± 12.22 29.26 ± 14.71 1.008 0.331

组织 R2 29.24 ± 18.22 28.11 ± 9.95 0.154 0.881

语言知识讲解 R1 44.89 ± 29.47 17.65 ± 11.39 3.008 0.008**

语言知识讲解 R2 45.89 ± 29.41 18.21 ± 10.29 2.997 0.014*

总结 R1 3.60（2.8， 6.1） 1.06（0.2， 1.9） −4.363 0.020*

总结 R2 2.90（1.4， 8.5） 0.41（0.1， 1.3） −2.317 0.020*

课堂管理 R1 4.90（1.5， 10.2） 25.00（15.2， 28.9） −2.009 0.009**

课堂管理 R2 1.35（0.4， 3.1） 26.05（12.5， 28.5） −2.403 0.030**

社交互动 R1 1.65（0.3， 7.17） 19.49（15.3， 28.9） −2.943 0.003**

社交互动 R2 0.60（0.1， 1.5） 20.33（14.6， 29.8） −3.361 0.001**
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注：本表合并呈现阶段一（n = 4，8 节课）与阶段二（n = 8，16 节课）的分析结果。R1 与 R2 
分别表示第一轮与第二轮分析结果。正态分布数据采用独立样本 t 检验，非正态分布数据采用 
Mann–Whitney U 检验（报告 Z 值）。数据以均值 ± 标准差或中位数（P25，P75）表示。* p < 
.05，** p < .01。

总体而言，AI 的表现呈现出一种典型的“双峰结构”：一方面，在词汇线索清晰、形式特

征强的类别中，AI 的分类高度敏感且跨语料一致；另一方面，在依赖教学语篇理解、阶段性

逻辑与教师意图推断的类别中，AI 持续显著低估。此“双峰结构”反映了 AI 在课堂话语分析

上的优势（高效率、高一致性、易用于趋势分析）与明显限制（缺乏语篇理解能力、无法处理

教学阶段、难以识别多功能语句）。

表 3. 人工与 AI 在课堂话语功能分类上的偏差整合分析

话语类别
阶段一

人工平均

阶段一

 AI 平均

阶段一

偏差比例

阶段一

偏差强度

阶段二

人工平均

阶段二 

AI 平均

阶段二

偏差比例

阶段二

偏差强度

偏差方向

一致与否

引入 R1 9.27 3.68 −60.3% 显著低估 3.80 3.23 −15.0% 轻度低估 一致低估

引入 R2 5.30 4.69 −11.5% 轻度低估 10.71 3.19 −70.2% 显著低估 一致低估

示范 R1 9.78 14.63 +49.6% 中度高估 3.78 6.83 +80.7% 显著高估 一致高估

示范 R2 4.10 5.54 +35.1% 中度高估 2.79 6.11 +119.0% 严重高估 一致高估

组织 R1 46.83 29.42 −37.2% 中度低估 35.95 29.26 −18.6% 轻度低估 一致低估

组织 R2 32.30 21.46 −33.6% 中度低估 28.56 27.11 −5.1% 轻度低估 一致低估

语言知识讲

解 R1
18.25 14.05 −23.0% 中度低估 44.89 22.90 −49.0% 中度低估 一致低估

语言知识讲

解 R2
42.27 11.53 −72.7% 显著低估 46.11 18.22 −60.5% 显著低估 一致低估

总结 R1 6.97 0.94 −86.5% 显著低估 4.45 0.86 −80.7% 显著低估 一致低估

总结 R2 2.13 0.19 −91.1% 显著低估 5.21 0.75 −85.6% 显著低估 一致低估

课堂管理 R1 7.90 21.85 +176.6% 严重高估 3.73 20.57 +451.5% 严重高估 一致高估

课堂管理 R2 12.13 27.64 +127.9% 严重高估 3.33 21.07 +532.7% 严重高估 一致高估

社交互动 R1 0.98 15.45 +1476.5% 严重高估 4.14 20.47 +394.4% 严重高估 一致高估

社交互动 R2 2.00 28.55 +1327.5% 严重高估 1.60 21.87 +1266.9% 严重高估 一致高估

本研究依据 AI 相对人工的偏差比例（％）划分偏差强度：|Δ| ＜ 20% 为轻度、20–50% 
为中度、50–100% 为显著、≥100% 为严重，此方法常用于课堂互动量化与语篇功能比对研究，

以呈现分类偏移的方向性与幅度（Kranzfelder et al., 2019; Walsh, 2011）。

4.2.3 一致性水平检验（Cohen’s Kappa 与一致率分析）

为检验两阶段中人工与 AI 课堂话语分析结果的一致性，本研究分别对阶段一与阶段二进

行一致性检验，结果见表 4 与表 5。
从表 4，表 5 一致性检查结果来看，AI 在不同话语类别上的表现呈现出清晰的结构性差异，

并在跨阶段中展现出一定的稳定性与可预测性。首先，在“课堂管理”类别中，AI 的一致率

在两个阶段均维持在高水平（阶段一 79.5%，阶段二 76.0%），显示其对显性指令、程序性语
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言以及管理性语气具有高度敏感度。类似地，“示范”类别在阶段一表现良好（77.4%），但在

阶段二显著下降（41.8%），可能反映教师示范方式、语言风格或课堂节奏的差异，使 AI 对此

类操作性话语的侦测能力受到影响。

“组织活动”类别的变化最为显著，从阶段一的 51.1% 降至阶段二的 11.3%。这表明阶段

二语料中的组织类语句呈现更高的语用混合度（例如同一句同时包含提醒、解释与任务提示），

导致 AI 倚赖表层词汇的策略难以应对更复杂的功能重叠现象。“社交互动”类别在阶段一达到 
100%，但阶段二下降至 57.1%，主要原因是阶段一样本量极小，使一致率被动拉高；当样本

量扩大后，AI 的真实表现趋于中等水平。

属于教学核心功能的类别则呈现跨阶段一致的低表现，包括“知识讲解”（阶段一 29.8%，

阶段二 19.4%）与“引入”（13.3% 与 5%）。这两类话语通常依赖语篇逻辑、教学目的与概念推进，

而非表层语言特征，AI 因缺乏对教学结构的识别能力，因而在两阶段均无法有效分类。同样地，

“总结”类别在两个阶段的一致率均为 0%，显示 AI 完全无法辨识具有“收束功能”的语句结构，

而这类语句往往需要对课程进程、教师意图以及语篇阶段性进行整体判断，是 AI 在当前模型

条件下的最薄弱类别。

为了综合检验跨阶段一致性，本研究将两阶段数据整合后再次计算 Kappa（κ=0.210），
整体处于一般一致（fair）水平，显示尽管 AI 与人工之间的一致性有限，但其偏差结构在不同

语料中具有一定稳定性。整体来看，AI 的跨阶段一致性呈现出明确的结构性特征：

(1) 对显性形式特征敏感，例如管理、部分示范，能保持较高一致性；

(2) 在语篇功能混合类别上容易受语料变化影响，例如组织活动、社交互动；

(3) 无法持续识别教学语篇关键结构，尤其是引入、讲解、总结。

此模式与前述偏差结构分析完全一致，进一步验证当前 AI 辅助课堂话语分析工具在语篇

理解、教学阶段识别与意图推断方面仍存在根本性限制，但在处理具有明显表层特征的语言类

别时可展现相对稳定的效能。

表 4. 阶段一（n=311）一致性检查表（Kappa κ1 = 0.252；一般一致）

话语类别 人工样本数 AI 一致样本数（TP） 一致率 (%) = TP/
人工

说明

课堂管理 39 31 79.5% 高一致，表层语言特征明显

示范 31 24 77.4% 高一致，动作 / 程序性语句易识别

指示 / 组织
活动

133 68 51.1% 中等一致，仍有大量误判

社交互动 8 8 100% 高一致，但样本极少

知识讲解 57 17 29.8% 低一致，AI 对此话语功能的识别能力明
显不足

引入 30 4 13.3% 极低一致，AI 缺乏教学语篇意识

总结 12 0 0% 严重低估，模型无法识别“收束性语句”

总体 311 152 48.9%

中低一致，显示在仅依赖局部语言特征、
未纳入课堂教学流程与宏观语篇结构信
息的情况下，AI 的整体分类表现仍存在
明显不足。
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表 5. 阶段二一致性检验结果（n=379，κ2 = 0.161，轻度一致）

话语类别 人工样本数 AI 一致样本数（TP） 一致率 (%) 说明

课堂管理 25 19 76.0% 与阶段一一致均偏高

示范 55 23 41.8% 一致率比阶段一更低

指示 / 组织活动 133 15 11.3% 大幅下降（阶段一为 51%）

社交互动 7 4 57.1% 样本偏少

知识讲解 196 38 19.4% AI 持续严重低估

引入 40 2 5% 非常低，与阶段一一致

总结 12 0 0% 两阶段皆为零

总体 379 101 26.6% 低于阶段一（48.9%）

5  讨论与结语

本研究从效率、偏差结构与一致性三方面系统检验了智课语析系统在课堂话语分析中的表

现，对三个研究问题可作如下回应：

（1）效率

AI 在转写与初步分类上的效率远高于人工。一小时课堂的人工转写与话语分析通常需 7-8 
小时，而 AI 仅需数分钟即可完成初步处理，即便加上必要的人工校对，总体人力投入仍大幅

降低（见表 1）。因此，AI 尤其适合作为课堂研究与行动研究的前置工具，用于扩大可分析的

课堂样本、缩短从录制到回馈的时间线，并支撑更高频率的课堂观察与教学反思。

（2）准确性与偏差结构

在语篇功能分类上，AI 与人工之间的一致性仅处于轻微一致 slight–fair 水平（κ1 = 0.252；
κ2 = 0.161；整体 κ = 0.210），但偏差方向在 14 个类别中呈现 100% 的跨阶段一致。具体而言，

AI 对依赖显性词汇与语气的类别（如课堂管理、部分示范及部分社交互动）高度敏感，往往

出现显著或严重高估；而对依赖教学阶段性与概念推进的结构性类别（如引入、知识讲解及总

结）则持续低估，甚至在“总结”类别完全无法识别。这种稳定的“双峰结构”偏差说明：AI 
更擅长侦测表层形式特征，却缺乏对教学语篇结构与教师意图的理解能力。为进一步说明“总

结类话语” 误判的具体机制，表 6 列举若干具有代表性的语例：

表 6. 总结类话语的典型误判示例

原始语句 人工分类 AI 分类 误判原因

“今天我们学的是什么？”（课堂教学编号 8Z） 总结 知识讲解 句型为疑问句

“所以，谁能告诉我这是五何法里的哪一何？”（课

堂教学编号 8Z）

总结 社交互动 “谁能…?”被视为互动

“那评量表你先收着，我们今天上课就到这里。”（课

堂教学编号 10S）

总结 课堂管理 被识别为程序性话语

（3）对研究方法与教师专业发展的启示：

1 AI 适合作为高效预处理与趋势分析工具（教育研究方法层面）：鉴于其效率优势与偏差

的可预测性，AI 更适宜被定位为“高效预处理者”和“趋势可视化引擎”，而非取代人工判断
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的最终评估者。研究者可以据此设计“局部人工覆核”的混合流程：例如仅对高偏差或高风险

类别（如引入、总结及知识讲解）进行人工复查，而将管理、部分示范类的话语比例作为相对

可靠的趋势指标，从而在成本与效度之间取得平衡。

2 需从词面模式走向语篇建模（课堂话语分析理论与模型发展层面）：本研究的一致性与

偏差结果表明，当前模型仍主要依赖词汇与句层特征，难以处理教学阶段、IRF 结构与多功能

语句等语篇层次现象。若要推动 AI 参与课堂话语理论与模型的进一步发展，未来系统需要在

输入与建模层面引入明确的语篇结构信息（如课堂阶段、活动类型及互动序列），并将“先判

教学目的，再判功能类别”的目的驱动与分层分类机制纳入推理框架。这将有助于缩小 AI 在
结构性教学话语上的“盲区”，使其由“词面匹配”逐步迈向“语篇理解”。

3 尽管 AI 无法取代教师在语篇层面的专业判断，但其在管理性话语、部分示范与互动类

话语上的相对高一致性，仍可为教师提供具有参考价值的趋势性信息。例如，教师可利用系统

生成的时间序列图观察“课堂管理语句占比随教学阶段的变化”，或比较前后测课堂在管理与

讲解比例上的差异，而无需假定每一句标签都绝对准确。关键前提在于，教师必须理解不同类

别结果的可靠程度，能够区分相对稳定的输出与需要谨慎解读的类别，从而对 AI 产出进行批

判性筛选与责任判断。由此可见，对 AI 结果的判读能力本身，正逐渐成为教师专业发展与教

育研究方法训练中的重要素养。然而，本研究主要从技术表现与偏差结构层面进行分析，尚未

系统探讨教师在真实情境中的使用体验、接受度及培训需求。未来研究可结合技术接受模型与

教师访谈，分析教师对不同类别结果的信任程度与使用意愿，并通过培训干预设计检验系统

化学习是否能提升教师对 AI 偏差结构的理解与专业反思能力。同时，有必要通过行动研究或

纵向追踪，验证 AI 反馈是否真正促进课堂话语结构的调整与教学行为的改变。唯有在技术效

能、教师理解与实践转化之间建立稳定联系，AI 辅助课堂话语分析工具方能从“研究辅助工具”

迈向“教师专业成长工具”。

4 系统优化的方向：基于本研究发现的系统性偏差，智课语析系统的后续优化可聚焦于三

个方向。输入端：在转写文本中显式标注课堂阶段与活动类型，并提供结构化上下文窗口，以

强化模型对课堂语篇结构的感知；推理端：采用“先判教学目的，再判功能类别”的分层与目

的驱动架构，减少对情绪词、指令词等表层线索的过度依赖；输出端：叠加规则化校验与人机

协同机制，对高风险类别触发二次判断或置信度提示，使教师能有针对性地进行人工校对。

6  综合结语

综合而言，本研究表明，AI 在课堂话语分析中的潜力与限制并存：它在效率上具有难以

忽视的优势，却仍无法像经验丰富的教师与研究者那样，理解教学语篇的结构与意图。更恰当

的定位并非“取代者”，而是作为一种人机协同框架中的高效助手——由 AI 负责规模化处理与

趋势可视化，由教师与研究者负责语篇层次的诠释与教学意义的判断。未来的课堂分析系统若

能在这一分工基础上，进一步将语篇建模、可解释性与教师专业学习机制结合起来，才有可能

真正推动“人机共研、智化课堂”的长期发展。

注释

关于本文中偏差比例与偏差强度的计算与划分方法，作者在此进行说明解释。偏差比例的

计算公式如下：

偏差比例（%） =（M<sub>AI</sub> − M<sub>Human</sub>）/ M<sub>Human</sub> × 100%
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根据偏差比例绝对值的大小，将偏差强度划分为以下四个等级：

（1）  轻度偏差（|Δ| < 20%）：表示 AI 的估计与人工接近，仅有轻微高估或低估，通常不

影响整体分类趋势。

（2）  中度偏差（20% ≤ |Δ| < 50%）：表示 AI 在特定类别中出现稳定偏移，但仍维持部分与

人工一致的判断模式。

（3）  显著偏差（50% ≤ |Δ| < 100%）：表示 AI 的判断明显偏离人工，推断为模型策略（如

依赖表层特征）造成的结构性差异。

（4）  严重偏差（|Δ| ≥ 100%）：表示 AI 的分类结果与人工显著不同，通常源自 AI 对该功

能类别缺乏语篇意识或过度依赖显性语言线索，属于系统性高估或系统性低估的模式。

采用此分类方式的目的在于提供一种具可解释性（interpretability）且适用于语篇功能分析

的偏差衡量方法，使研究者能辨识 AI 在不同话语类别中的优势区（例如表层特征强的管理性

话语与互动性话语）与弱势区（例如依赖教学语篇结构的引入、讲解与总结）。此偏差强度等

级亦用于跨阶段比较，以检验偏差结构是否具有可重复性（replicability）。
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附录

课堂话语功能分类框架与编码说明

话语功能类别 操作性定义 主要判定要点 课堂话语示例（节录）

导入 用于引出新课主题、激

活学生背景知识并建立

学习情境的课堂话语

出现在课堂初段；引出

主题而非具体教学任务

我们先来看，小乐一家人要去什么地

方？谁要来猜一猜？（课堂教学编号

1C）



18 国际汉语教学学报（2026）

示范 教师通过朗读、板书、

示例或操作展示和示范

学习方法

教师主动呈现范例，此

时学生以观察为主

跟我一起读：“竹竿”。（课堂教学

编号 3B ）

教学指令与组织 用于布置任务、说明学

习步骤、组织课堂活动

或引导学生操作的课堂

话语

明确指令性；推动课堂

流程

现在呢我要请你们呢先看这一个录像，

然后呢告诉我，他们这一家人，他们

去野餐的时候呢天气怎么样？（课堂

教学编号 1C）

语言知识教学 直接讲解词语意义、句

式结构、语法规则或文

本语言特点的课堂话语

以语言知识建构为核心

目标

你可以叫杆子，也可以叫竹竿。（课

堂教学编号 11L）

总结／收束 对课堂学习内容进行回

顾、概括或评价学习重

点的课堂话语

多出现在课堂后段；具

有概括或收束功能

我们学了用这几个来叙述，来描述事

情的先后顺序。（课堂教学编号 2W）

课堂管理 用于维持课堂秩序、提

醒行为规范或调节课堂

状态的课堂话语

与教学内容无直接关

系；以秩序管理为目的

Brandon 来，你跟着 Brandon 的后面。

Huibin来，Guangming, Kailei出来。（课

堂教学编号 7H）

课堂 / 社会性互动 用于建立情感联系、表达

鼓励、回应学生情绪或进

行非学科性的互动话语

情感取向明显；非知识

或任务导向

非常棒！（课堂教学编号 4N）
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Abstract
Addressing the underdevelopment of teacher-oriented tools in Artificial Intelligence in Education 
(AIED), this study proposes an AI-based Classroom Discourse Analysis System (AI-CDAS) designed 
to support instructional diagnosis and classroom interaction analysis. The system was developed 
and evaluated using verbatim transcripts from 24 lessons taught by 12 primary Chinese language 
teachers in Singapore. Automated speech recognition was employed for transcription, and 
OpenAI’s GPT-4 model was applied to classify discourse functions. System performance was 
examined by comparing AI-assisted and fully human workflows in terms of processing efficiency 
and classification consistency.

Results indicate that the AI-CDAS substantially reduced overall processing time at the 
transcription and preliminary coding stages, compressing the workflow to a fraction of the time 
required by manual analysis. However, agreement between AI and human coders on discourse 
function classification remained at a moderate-to-low level. A stable bimodal bias was observed: 
the model tended to overestimate utterances with salient formal features (e.g., classroom 
management and social interaction) while underestimating discourse functions dependent on 
broader pedagogical sequencing and discourse structure (e.g., lesson introduction, knowledge 
explanation, and summarization).

Based on these findings, the study positions AI not as a substitute for human judgment but 
as a pre-annotation and trend-detection tool, with teachers responsible for reviewing high-risk 
categories. The findings further suggest that future iterations should incorporate instructional 
phase indicators and discourse-structural features to enhance classification validity in classroom 
discourse analysis.
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Classroom discourse analysis, AI in education, human–AI collaboration, teacher professional 
development
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