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基于师生说话人确认技术的课堂交互分析

温 彦，张玉浩，渠嘉威，于恩海
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摘 要： 针对传统课堂交互分析依赖人工编码导致效率低下、主观性强等问题，提出了基于师生说话人确认技术的

课堂交互分析方法。在中小学真实课堂场景中，该技术取得了 91.8% 的说话人身份确认准确率，成功实现了对话轮

次转换、话语时长分布及课堂互动模式等信息的自动化统计，并进行了多维可视化分析。这种方法显著提升了课堂

诊断的客观性和教研效率，为教育数字化转型提供了关键技术支撑。
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Classroom Interaction Analysis Based on Teacher-Student Speaker 

Verification Technology

WEN Yan， ZHANG Yuhao， QU Jiawei， YU Enhai
（School of Computer Science and Engineering， Shandong University of Science and Technology， Qingdao 266590， China）

Abstract： To address the issues of low efficiency and strong subjectivity caused by manual coding in traditional classroom interaction analy⁃
sis， this study proposes a classroom interaction analysis method based on teacher-student speaker verification technology. It introduces the 
practical application in real primary and secondary school classroom scenarios， achieving 91.80% speaker identification accuracy. The method 
successfully automates the extraction of core parameters including turn-taking transitions， utterance duration distribution， and classroom in⁃
teraction patterns， while enabling multidimensional visualization analysis. This approach has significantly enhanced the objectivity of class⁃
room diagnostics and teaching research efficiency， providing key technical support for educational digital transformation.
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0 引言

人工智能在当今时代极大地提升了生产力，为人们的

生活带来了诸多便利。如今，各行各业都可见人工智能的

应用，教育领域也不例外。近年来，诸如人工智能教育系

统、智慧课堂、自适应学习系统等名词频繁进入视野，预示

着教育信息化已成为不可阻挡的发展趋势。中共中央、国

务院印发的《中国教育现代化 2035》重点部署了面向教育

现代化的十大战略任务，其中第八项明确提出要“加快信

息化时代教育变革，统筹建设智能化校园”［1］。教育信息

化并非人工智能授课、人工智能辅导等教课形式的信息

化，其核心在于每个教育环节的信息化，通过教育数据的

联通与流程整合，实现各环节间的协同作用，最终提升整

体教育质量［2］。教育部《教育信息化 2.0行动计划》明确指

出，需构建“基于人工智能的课堂观察与诊断系统”，课堂

的诊断观察是促进教育改革发展的重要抓手［3］。利用信

息技术分析课堂教学行为，评价教学效果，这一做法符合
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新课程改革提倡的“立足过程，促进发展”方针［4］。
话语是课堂教学过程中知识传播的基本载体，师生间

的话语转换是课堂交互的主要形式之一［5］。Molinari 等［6］

认为，教师在课堂语言互动中占主导地位，教学需要借助

语言交流来实现。日本学者佐藤学也提出，学习是以语言

为媒介，通过语言性实践构建有意义的内容。因此，通过

分析师生话语来实现课堂交互分析，已成为主流方法。在

此基础上，本文聚焦于课堂话语分析领域，利用声纹技术

对师生说话人进行分析，成功实现了对特定时间片段中说

话人身份的准确辨别。同时，结合 S-T分析理论对教师与

学生的课堂行为进行了精准分类，并综合了教学模式分布

图、课堂时轴图以及 S-T 曲线等多维数据，从而实现了对

课堂教学互动的全面、系统性分析［7］。

1 研究现状

1.1　课堂分析方法

常用的课堂分析方法具体包含弗兰德斯分析系统

（Flanders Interaction Analysis System，FIAS）［8］和学生-教师

分析法（S-T分析）［7］。其中，FIAS的核心逻辑为通过矩阵

表格记录下教室内师生互动的状态并赋予编码；S-T分析

法则简化了记录内容。近年来，课堂分析研究向着智能

化、信息化的方向发展，具体表现如下：张治等［9］提出了五

维观测视角和基于人工智能的高质量课堂分析框架；汤倩

雯等［10］构建了立足智慧课堂的多模态学习分析模型；吴军

其等［11］利用多模态数据测评，实现了对学生学习状态的更

全面分析；张慧等［12］选取典型课例，从教学风格、教学模

式、教学结构等方面对比不同分析工具的优缺点；骆祖莹

等［13］以教师近场语音为研究对象，提出基于时长的 S-T分

析方法，并研发了全自动可视化的课堂教学分析工具，深

入剖析了整个教学活动过程。

1.2　说话人识别

说话人识别的概念最早由Kersta于 1962年在《Nature》
杂志上发表的论文中首次提出。随后的发展过程中，相关

技术经历了从传统信号处理方法到深度学习方法驱动的

转型。传统方法研究中，Davis 等［14］提出的梅尔频率倒谱

系数（MFCC 特征）与 Reynolds 等［15］提出的通用背景模型

（GMM-UBM 模型） 为说话人识别技术的进一步发展奠定

了技术基础。2010年Dehak等［16］正式提出了 i-vector的概

念，将说话人和会话变化统一建模为一个低维的 i-vector，
并详细描述了其在说话人识别中的应用，成为了传统方法

的里程碑。

近年来，深度学习发展迅速，因其得到的特征表现力

空前强大，embedding随之逐渐取代 i-vector成为主流的语

音特征。深度神经网络模型（DNN）中提取到的特征 d-
vector［17］初步展现出深度特征的优势，随后时延神经网络

（TDNN）代替 DNN，通过时延神经网络实现说话人嵌入的

动态建模，提取 x-vector［18］特征，准确率较 i-vector 提升

15%～20%；2020 年 Desplanques 等［19］提 出 的 ECAPA-
TDNN 模型通过引入通道注意力机制、密集连接结构和更

深的时序建模层，构建了具有上下文感知能力的增强型说

话人嵌入，表征能力逐渐强大。Sell 等［20］提出的 d-vector
方法首次将深度神经网络应用于说话人表征学习，而 kha⁃
dar 等［21］开发的 x-vector 系统通过时延神经网络（TDNN）
实现了更鲁棒的嵌入提取。基于 Transformer 的架构（如

WavLM［22］）通过预训练语音表征大幅提升了表征精度，同

时，对比学习框架（如 ECAPA-TDNN）则优化了嵌入判别

性［19］。Fujita 等［23］结合自注意力机制实现了端到端的说

话人识别。该研究还探索了目标说话人语音提取（TSE）与

聚类联合优化等新范式，这些方法正在推动该领域向更少

监督、更强泛化的方向发展［24］。2023年，阿里巴巴团队提

出的 CAM++模型［25］在降低参数量、加快推理速度的同时

提升了模型的准确率，对声纹识别的发展起到了推动

作用。

2 师生课堂行为分析模型

在课堂教学评估领域，传统的课堂分析方法主要依赖

“现场观察”和“人工记录”，这在实际应用中存在人力消耗

大、主观误差高等问题。因此，可以借助人工智能技术，运

用师生说话人确认技术，对课堂行为进行自动标注，从而

降低人工成本，同时提高分析的效率和可靠性。

2.1　问题引入

声纹技术如今已相当成熟，但当前将声纹技术应用于

课堂教学场景的实证研究尚处于探索阶段，相关领域面临

如下挑战：①受限于课堂场景数据采集的隐私性和复杂

性，现有公开可用的教学场景语音数据集规模有限，导致

监督学习方法在课堂环境中的泛化性能受限；②通用说话

人确认模型在具有混响效应、多人交互对话、非平稳背景

噪声等特征的低质课堂声学环境中表现显著下降。针对

上述问题，本文提出基于跨领域迁移学习的说话人确认模

型，在降低训练成本的同时提高对课堂任务的适配性。

2.2　模型设计

本文中，教学分析的核心环节（包括行为分类编码、指

标计算和课堂模式判断）均借鉴了 S-T分析法。针对传统

S-T分析法中依赖固定间隔的人工采样问题，本文设计了

模型，对采集到的课堂音频数据进行智能化采样和分类。

对于课堂交互分析任务，仅需区分教师行为、学生行为和

静默片段。其中，可以利用说话人确认模型对教师行为进

行区分，利用语音活动检测技术（VAD）对课堂静默片段进

行区分。音频采样和分类的具体流程如图 1所示。

2.2.1　音频采样与切分

根据 S-T 分析理论，对课堂音频进行固定间隔（30 s）
采样，每个采样处切分 1.5 s音频以进行后续的行为分类编

·· 36



第 11 期 温 彦，张玉浩，渠嘉威，等：基于师生说话人确认技术的课堂交互分析

码工作，如图 2所示。

2.2.2　语音信号预处理

在语音信号输入模型之前，需要进行语音信号预处

理，以去除非语音部分并增强语音信号特征。语音信号预

处理主要通过语音活动检测技术（Voice Activity Detection，
VAD）来保留有效的语音部分，从而实现分离静默片段、减

少数据量并提高语音数据质量的效果。同时，通过 MFCC
特征提取，可以增强语音特征的表征能力。MFCC 整体流

程如图 3所示。

2.2.3　说话人确认模型

本文提出一种基于跨领域迁移学习的说话人确认优

化框架，通过两个阶段训练策略实现模型的有效适配。首

先，在 CN-Celeb 大规模通用中文说话人数据集上对轻量

级 CAM++［25］神经网络进行预训练，以学习基础的声纹特

征表示；随后，在该网络基础上新增两个线性层用于微调。

采用分层微调策略，在自建的课堂数据集上对网络的高层

参数进行调整。该方法创新性地将说话人确认模型与迁

移学习相结合，通过参数效率优化缓解数据稀缺问题。

2.2.4　实验部分

（1）实验数据集。本文采用的真实课堂教学录音源自

各大视频平台，从中筛选出音质较佳、课堂场景真实自然

的实录内容。所选数据涵盖了多种授课风格，并包含语

文、数学、心理等不同课程类型，涉及小学、初中及高中多

个学段。该数据集的多样性有助于提升模型的泛化能力。

本文通过录播平台对 50节公开课进行了调研。调研

发现，大多数课堂具有较高的互动性，尤其是传统三门主

要学科——语文、数学和英语。然而，小部分课堂由于教

师采用了较为传统的教学风格，互动成分较少甚至不存

在，这些课堂未被纳入我们的主要研究范围。由于标注精

力有限，难以对所有课堂进行深入分析，我们仅选取了其

中具有代表性的 20节课堂实录作为数据集。数据集中涵

盖了小学、初中和高中 3 个阶段的不同科目（不包括英语

课堂），并按照编号进行分类：编号为 10-20的课堂用于预

训练模型的微调；编号为 1-10的课堂则作为测试集，用于

验证模型的有效性。

（2）评估指标。等错误率（EER）为误拒绝率（FRR）和

误接受率（FAR）相等时的错误率，如公式（1）所示：

EER = FRR = FAR （1）
其中，误拒绝率（FRR）表示实际为正的样本中，被错

误预测为负的比例；误接受率（FAR）表示实际为负的样本

中，被错误预测为正的比例。具体如公式（2）-（3）所示：

FRR = FN
TP + FN （2）

FAR = FP
TN + FP （3）

固定间隔采样
语音信号
预处理

CAM++

教师片段

非教师片段

 
Fig. 1　Demonstration of audio sampling and classification process

图 1　音频采样和分类流程示意图

30s 30s

1.5s切片 1.5s切片
 

Fig. 2　Demonstration of audio sampling
图 2　音频采样示意图

预加重 分帧 加窗 FFT

幅值平方Mel滤波器对数功率离散余弦变换

Fig. 3　Flowchart of MFCC
图 3　MFCC整体流程图
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（3）对比实验。将教师音频设定为正样本，学生音频

设定为负样本。分别使用预训练的 CAM++模型和微调后

的 CAM++模型对 10 节课堂进行教师说话人确认实验，结

果如表 1所示。

由表 1 可知，经过微调后，CAM++模型的准确率达到

91.8%，相比预训练模型提升了 16.4 个百分点；等错误率

（EER）为 9.3%，较预训练模型降低了 15.2 个百分点；误接

受率（FAR）与误拒绝率（FRR）也分别较预训练模型下降

了 18.1和 11.1个百分点。实验表明，通过分层微调的迁移

学习策略，模型在课堂低质声学环境中的鲁棒性显著提

升，可有效适配师生说话人确认任务。

3 基于师生说话人确认的智慧课堂交互分析

将标注后的语音片段映射为 S-T行为编码，经过统计

分析计算出课堂交互分析各指标，最终生成多维可视化分

析报告。研究表明，该系统不仅能准确识别讲授型、对话

型等 4 类基本教学模式，还可量化呈现师生互动频率、话

语权分布等深度教学特征。

结合教育实践主流模式，本文聚焦以下 4类预设课堂

类型，其核心特征如下：

（1）练习型课堂。以学生自主练习与反馈为核心，学

生静默练习时长占比高，教师语音以答疑为主。

（2）讲授型课堂。以教师知识传授为核心，教师语音

占比高、行为转换少。

（3）对话型课堂。以师生高频互动为核心，学生主动

表达占比高、行为转换频繁。

（4）混合型课堂。以适当的教师学生活动和师生互动

为核心，教师知识传授、学生主动表达和师生互动三者均

保持适中与均衡。

3.1　行为分类编码与指标计算

3.1.1　行为分类编码

S-T分析法的核心在于建立一个教师行为（T行为）与

学生行为（S行为）的二元分类框架。教师行为的主要形式

包括讲授、提问、点评和反馈等，而学生行为则主要表现为

回答、讨论和提问等。此外，静音片段中的学生行为也被

纳入研究范围，如思考、书写和实验等。

3.1.2　指标计算

S-T 分析的主要指标包含：教师行为占有率（Rt）和行

为转换率（Ch），如公式（4）-（5）所示：

Rt = NTNT + NS
（4）

Ch = NCNT + NS
（5）

其中，NT代表课堂中教师行为个数，NS代表课堂中学

生行为个数，NC表示行为转变次数。

3.2　教学模式分析

3.2.1　教学模式结构分布图

教学模式结构分布图是基于 S-T 分析法构建的可视

化工具，旨在通过量化师生行为特征对课堂教学模式进行

类型学划分。教学模式分布图可根据教学模式分类表提

供的标准构建，教学模式分布表具体标准如表 2所示。

教学模式分布图以教师行为占有率（Rt）为横轴，师生

行 为 转 换 率 （Ch） 为 纵 轴 ，通 过 预 设 阈 值

（Rt = 0.7、Ch = 0.4）将坐标系划分为 4个象限，分别对应讲

授型（高 Rt）、练习型（低 Rt）、对话型（高 Ch）与混合型（中

Rt、高Ch）四类教学模式，如图 4所示。通过将课堂观测数

据映射至图中，可直观识别教学结构的倾向性。例如，分

布于“讲授型”区域表明教师主导性强，而分布于“混合型”

则反映师生互动均衡。

3.2.2　各课堂Rt、Ch指标计算及教学模式分析

基于前文的模型分析可以分别得到课堂中的教师行

为时长和学生行为时长，代入指标计算公式（4）和（5），得

出 10节课堂Rt、Ch 计算结果如表 3所示。

根据 Rt、Ch值在课堂模式分布图中标注出坐标位置，

如图 5 所示。10 节课堂的 Rt、Ch 坐标标注中，对话型课堂

占据了最高比例，具体包括课堂 1、3、5、7 和 10。其次，混

合型课堂包括课堂 4、6 和 8。在练习型和讲授型课堂中，

Table 1　Experiments results
表1　实验结果

模型

预训练 CAM++
微调后 CAM++

Accuracy/%
75.4
91.8

EER/%
24.5
9.3

FAR/%
28.6
10.5

FRR/%
19.2
8.1

正样本

数量

498
498

负样本

数量

333
333

Table 2　Categories of teaching models
表2　教学模式分类表

教学模式

练习型

讲授型

对话型

混合型

标准条件

Rt≤0.3
Rt≥0.7
Ch≥0.4

0.3<Rt<0.7，Ch<0.4

对话型

混合型

0.3 0.7

0.4

C
h

Rt

 

Fig. 4　Structure of the teaching model
图 4　教学模式结构分布图

Table 3　The values of Rt-Ch for each class
表3　各课堂Rt-Ch计算结果表

课堂编号

Rt
Ch

1
0.52
0.60

2
0.27
0.33

3
0.64
0.42

4
0.34
0.28

5
0.49
0.61

6
0.37
0.33

7
0.57
0.42

8
0.69
0.36

9
0.71
0.32

10
0.56
0.53
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各有一节相应的课堂，分别是课堂 2和课堂 9。

4 可视化分析

根据实验结果以课堂 2为例对课堂进行可视化分析，

具体包括课堂整体分析、师生行为时轴图分析和 S-T曲线

分析，并从各可视化维度对课堂 2做出全面整体的课堂交

互分析。

4.1　课堂整体分析

课堂整体分析主要包括教学模式结构分布图分析和

课堂说话人饼状图分析。其中，饼状图分析较为简单，根

据课堂 2实验结果，可以直观地表示出师生说话人以及静

默片段占比图，如图 6所示。

教学模式结构图分析需要结合公式（4）和（5），计算出

课堂 2 的教师行为占有率 Rt 和行为转化率  Ch，并在教学

模式结构图中标出  Rt、 Ch 对应的坐标点，从而直观地得

出教学模式。通过计算可知，课堂 2 的教师行为占比为

26.8%，学生语言占比为 48.8%。由于学生行为包括学生

语言和静默片段，因此课堂 2的学生行为总占比为 73.2%，

行为转化次数为 27 次。代入公式可得 Rt = 0.27，Ch =

0.33，最终分类为练习型（如图 7 所示），与实际课堂类型

相符。

4.2　师生行为时轴图分析

师生行为时轴图可以直观展现课堂中教师和学生话

语随课堂时间的分布情况。根据实验结果，按照片段序号

将分类后的片段进行拼接，即可得到完整的说话人时间分

布图，如图 8 所示。其中，不同的颜色分别用于表示教师

话语和学生话语。

由图 8 可知，时轴图呈现出高度动态性和互动性，教

师话语片段与学生话语片段交替频繁。学生话语占据了

时轴的大部分，课堂 2的时轴图中显著展示了学生的主导

作用，许多"话语区块"由学生发起或主导，生生互动在某

些时段成为时轴的主线。总体来看，话语权在教师与学生

之间，以及学生与学生之间的流转更加频繁，课堂节奏更

具弹性和互动性，沉默区间可能用于学生的思考或小组

协作。

4.3　S-T曲线分析

S-T曲线能够直观地展示教学过程中师生行为的时间

变化以及师生互动情况。S-T曲线图中，横轴表示学生话

语的时间积累（表现为水平直线，直线的长度代表学生话

语的时间长度），纵轴表示教师话语的时间积累（表现为竖

直直线，直线的长度代表教师话语的时间长度），45°斜线

代表静默时间段，如图 9所示。

由图 9 可知，课堂 2 的 S-T 曲线展现出“频繁转折、多

向延展”的动态变化。曲线由频繁交替的较短水平线段

（教师引导/反馈）和显著延长的垂直线段（学生发言/讨论）

共同构成。当学生进行观点陈述、小组汇报或辩论（学生

主导）时，曲线呈现显著的垂直上升趋势（纵坐标快速增

对话型

混合型

0.3 0.7

0.4

C
h

Rt

 
Fig. 5　Coordinates of Rt-Ch for each class

图 5　各课堂Rt-Ch坐标图

对话型

混合型

0.3 0.7

0.4

C
h

Rt

 
Fig. 7　Coordinates of Rt-Ch for class 2

图 7　课堂2 Rt-Ch坐标标注图

 

49%

27%

24% S

T

M

Fig. 6　Pie chart of teacher-student behavior proportion for class 2
图 6　课堂2师生行为占比饼状图

Fig. 8　Time-axis chart of teacher-student behavior
图 8　课堂2师生行为时轴图
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加），形成多个明显的“上升台阶”；而教师介入讲解或反馈

时，曲线则转为水平向右延伸（横坐标增加）。这种水平与

垂直方向的频繁切换，直观反映了话语权在师生间的动态

流转与共享。45°斜线（静默）出现频率较高，对应习题、思

考或行为转换等非言语时段。整体曲线远离坐标轴，在图

中部区域曲折行进，波动幅度大，呈现了高频率的师生及

生生互动模式，学生话语对整体时间积累贡献显著。

5 结 语

本文聚焦于课堂交互分析的智能化转型，旨在解决传

统课堂交互分析中信息化程度不足的问题（如标注成本

高、主观性较强等）。特别是在教育信息化需求的背景下，

本文提出了一种将人工智能技术应用于课堂交互分析的

方法。通过利用人工智能技术中的说话人确认技术和迁

移学习思想，并结合传统的 S-T 课堂互动分析理论，成功

地应用了说话人确认技术对课堂进行交互分析。这一方

法在很大程度上降低了人工成本，并在一定程度上解决了

课堂相关研究领域中的数据集匮乏问题。

在未来工作中，将进一步丰富课堂数据集的多样性，

不再局限于中文课堂，还将引入英文、日语等多种语言的

课堂数据。同时，将着力扩大样本规模，以避免当前小数

据量引起的模型欠拟合问题。另一方面，将探索更多维度

的智能化课堂分析方法。例如，基于计算机视觉的学生行

为识别（如专注度、参与度分析）、基于语音情感识别的师

生互动状态分析，以及利用知识图谱对课堂对话内容进行

自动结构化，从而构建一个从行为、情感到认知的多模态

课堂智能分析框架。
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