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摘  要 

概率论与数理统计是高校理工类及经管类专业的重要基础课程。随着新工科建设与人工智能技术的发展，

传统教学模式在应用型高校中面临内容脱离实践、学生基础薄弱、教学方式滞后等问题。本文以“AI语
音助手情绪识别”为教学范例，将统计建模、数据分析与概率估计融入真实工程任务，探索项目驱动下

的教学改革路径。通过案例教学与实践导向的教学设计，增强学生的知识迁移与应用能力，为应用型高

校概率统计课程的改革提供了可借鉴的实践范式。 
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Abstract 
Probability and statistics are essential foundational courses for students in engineering and eco-
nomics majors. With the advancement of new engineering disciplines and the rapid development of 
artificial intelligence, traditional teaching approaches face challenges in applied universities—such 
as disconnection from practical application, weak student foundations and outdated instructional 
methods. This paper takes “AI voice assistant emotion recognition” as a case-driven teaching exam-
ple, integrating statistical modeling, data analysis, and probability estimation into a real-world en-
gineering context. By adopting project-based teaching strategies, the reform aims to enhance students’ 
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ability to transfer knowledge and apply it in practice. The proposed approach provides a replicable 
model for reforming probability and statistics education in applied undergraduate institutions. 
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1. 引言 

当前，人工智能已成为全球科技竞争的重要领域，更是推动新一轮产业变革的战略性技术。我国高

度重视人工智能发展。2025 年政府工作报告提出持续推进“人工智能+”行动，强调加快构建现代化产业

体系，推动大数据与人工智能等前沿技术的研发与应用，提升产业的国际竞争力[1]。当前，我国高等教

育体系正处于深度调整阶段，其中强化应用型本科高校建设、推动地方高校向应用型转型成为结构性改

革的重点，旨在优化人才培养方式，更好地适应产业升级和科技进步的需求[2]。应用型高校作为高等教

育体系的关键组成部分，承担着培养高素质应用型人才的核心任务，其人才培养质量直接影响到社会创

新能力与产业发展水平。 
概率论与数理统计作为应用型高校的一门公共基础课程，广泛服务于理工科专业，在工程计算、数

据分析及人工智能等领域发挥着关键作用[3]。然而，当前该课程在教学实践中面临诸多挑战。张艳芳等

[4]指出课程中存在较多抽象的概念和定理的证明，学生学习难度较大；谭家驹[5]认为教学安排忽视了概

率知识的内化与统计建模思维的培养，不利于提升学生的实际应用能力；颜荻荻[6]认为目前课堂中大多

采用传统的教学方法，过于注重理论知识的“填鸭式”灌输和对计算公式的“机械性”记忆，忽略了对学

生统计思维的训练。当前高等教育的改革正由“知识传授”向“能力培养”转型，尤其在应用型高校中，

学生更需要具备运用概率统计工具分析复杂数据、解决实际问题的能力。 
近年来，项目式教学作为一种强调实践与能力培养的教学方法，逐渐在统计学教学中得到广泛应用。

周震等[7]提出在医学统计学课程中将项目式学习法与慕课资源相结合，构建了线上线下融合的混合教学

模式。结果表明，该联合模式在学习路径拓展和促进学生知识应用方面优势明显，有利于解决医学统计

学习时间碎片化和学科背景多样带来的瓶颈问题；鲁海波等[8]聚焦“应用线性模型”课程，引入与课程

相关的问题域，让学生从中自行选择并建立项目任务，激发学生的自主学习和解决实际问题的能力。本

文面向概率论与数理统计课程，进一步将项目式教学与人工智能前沿应用深度融合，探索以“AI 语音助

手情绪识别”为范例的教学创新路径。该改革不仅关注从“教”为中心向“学”为中心的转变，更注重知

识迁移与实际工程应用能力的协同发展。通过引入 AI 工程典型场景，将概率建模、数据分析与工程实践

紧密结合，设计多层次、可扩展的项目任务，覆盖理论讲授、仿真实验、课外拓展一体化教学流程。 

2. 融入人工智能的教学设计 

2.1. 基础知识 

伯努利试验(Bernoulli Experiment)的特点是该随机试验只有两种可能结果：某一事件发生或者不发
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生，分别记作 A 和 A 。事件在一次试验中发生的概率 ( ) ( )0 1P A p p= < < ，则 ( ) 1P A p= − 。将该随机试

验独立重复地进行 n 次，独立是指各次试验的结果互不影响，重复是指在每次试验中 ( )P A p= 保持不变，

则称这 n 次独立重复试验为 n 重伯努利试验。 
记随机变量 X 表示在 n 重伯努利试验中事件 A 发生的次数，可知 X 的所有可能取值为 0,1,2, ,n ，

由于各试验是相互独立的，在 n 次中特定的  k 次事件 A 发生，在其他的 n k− 次事件 A 不发生的概率为 

( )1 n kkp p −−  

同时在序号1到 n 中挑选 k 个的不同方法共有
n
k
 
 
 

种。因此，在 n 重伯努利试验中事件 A 发生 k 次，

即 X k= 的概率为 

( ) ( )1 ,0 1, 0,1, ,n kknP X k p p p k n
k

− = = − < < = 
 

  

称随机变量 X 服从参数为 n ， p 的二项分布，记为 ( ) ,X B n p∼ 。 
为了进一步刻画这一分布的统计特征，我们引入两个重要概念——期望与方差。 
数学期望(Expected Value)：反映随机变量在大量重复试验中的平均结果。对于二项分布，有 

( ) ( )
1

n

i i
i

E X x P X x np
=

= = =∑  

表示在 n 次独立试验中，事件 A 平均发生 np 次。 
方差(Variance)：衡量随机变量的波动程度。对于 ( ) ,X B n p∼ ，其方差为 

( ) ( ) ( )2
1Var X E X E X np p= − = −    

反映 X 相对于其期望值的离散程度。方差越大，随机变量的波动性越大；反之，随机变量的分布越

集中和稳定。 
在概率统计中，我们常常从样本数据估计总体特征。一个核心问题是：随着样本数量的增加，样本

统计量(即不含未知参数的样本的函数)能否稳定地反映总体参数？大数定律(Law of Large Numbers)给出

了肯定的答案：当试验次数趋近于无穷大时，样本的算数平均值将趋向于其统计平均值。这为我们理解

“数据越多、结论越稳”的统计规律提供了理论基础。 
辛钦大数定律：设随机变量 1 2,X X 相互独立且服从同一分布，数学期望为 ( ) , 1,2,iE X iµ= = 。则

对于任意 0ε > ，有 

1

1lim 1
n

kn k
P X

n
µ ε

→∞ =

 
− < = 

 
∑  

这意味着，随着试验次数的增加，样本均值趋近于总体期望。对于伯努利试验而言，样本中事件 A
发生的频率将收敛于真实概率。 

伯努利大数定律：设 nS 是 n 次独立重复试验中事件 A 发生的次数， p 是事件 A 在每次试验中发生的

概率，则对于任意正数 0ε > ，有 

lim 1n
n

S p
n

ε
→∞

 
− < = 

 
 

尽管大数定律揭示了样本的均值在大样本下收敛于总体均值，但在实际问题中，我们只能基于有限

样本做出推断。因此，需要引入点估计的概念。 
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点估计是最基本的参数估计方法，指的是用一个样本统计量作为总体参数的估计量。例如，在概率

模型中，我们常关心某个事件发生的真实概率 p 。若从样本中观察到 k 次事件发生，总共进行了 n 次独立

试验，则可以用以下公式对 p 进行估计： 

ˆ kp
n

=  

这个 p̂ 就是对真实概率 p 的点估计值。它是样本给出的一个“最有可能的”数值，但仍然存在随机

性和误差。不同样本可能会给出不同的估计值，尤其在样本量较小时，估计值可能出现较大波动。为了

解决这个问题，我们引入置信区间。它是在一定置信水平(如 95%)下构造出的一个区间，用于描述真实参

数可能出现的位置范围。对于总体 p 的估计，在样本量较大时，可用正态近似构造置信区间 

( )
2

ˆ ˆ
ˆ

1p p
p u

nα

−
±  

其中
2

uα 是对应置信水平的标准正态分布分位数。置信水平 95%的意义是：真实参数 p 有 95%的概率落在

该置信区间内。 

2.2. AI 情绪识别中的概率建模与性能评估 

二项分布、大数定律、置信区间等知识点虽为课程核心内容，但抽象性强、应用性不明显。在此，通

过设计 AI 语音助手情绪识别案例，引导学生从实际问题出发，将抽象公式转化为可解释的建模步骤与推

理过程，帮助学生加深对概念的理解深度。 
在智能交互技术迅速发展的背景下，语音助手需具备识别用户情绪的能力，以提升人机交互体验。

然而在实际应用中，语音语调模糊和背景噪声干扰等问题常常影响识别的准确性。以“愤怒情绪识别”

为例，系统需从语音中提取如音高、语速、关键词等特征，以此识别用户语气是否为“愤怒”。为便于与

实际工程场景衔接，课堂教学选用现成的开源语音情绪识别模型(如百度 AI 开放平台或腾讯 AI 开放平

台)的 API/测试工具。语音样本采自开源数据集(如 EMO-DB, IEMOCAP, CASIA)，或由教师整理的小样

本集，涵盖愤怒、非愤怒等类别。学生无需自行训练模型，仅需针对模型的识别结果及对应真实标签进

行后续统计分析。 
设随机变量 { }0,1X ∈ ，其中 1X = 表示识别成功， 0X = 表示识别失败，假设单次语音识别成功与否

相互独立。若成功概率为 p ，当语音助手连续处理 n 条用户语音时，记成功次数为 nS ，则 

( ),nS B n p∼  

若模型真实准确率 0.9p = ，处理 100 次语音后，预期成功次数为 ( ) 90nE S = 次，方差为

( ) 100 0.9 0.2 18nVar S = × × = 。方差越大，结果越不稳定，越可能偏离预期。通过二项分布，我们不仅能

计算平均表现，还能衡量结果的波动范围，从而更全面地评估模型效果。 
 

Table 1. Speech test dataset 
表 1. 语音测试数据集 

句子编号 语音内容简化 实际情绪 AI 识别结果 

1 “你干嘛呢?” 愤怒(1) 愤怒(1) 

2 “我不高兴了。” 愤怒(1) 愤怒(1) 

3 “你走吧。” 愤怒(1) 非愤怒(0) 

4 “挺好的。” 非愤怒(0) 非愤怒(0) 
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续表 

5 “哼。” 愤怒(1) 愤怒(1) 

6 “你开心点。” 非愤怒(0) 愤怒(1) 

7 “气死我了！” 愤怒(1) 愤怒(1) 

8 “没事儿。” 非愤怒(0) 非愤怒(0) 

9 “我不想说话。” 愤怒(1) 愤怒(1) 

10 “你好啊。” 非愤怒(0) 非愤怒(0) 

 
语音测试数据集如表 1 所示，其中识别正确次数为 8 次。即在当前的十条语音测试结果中， ˆ 0.8p = 。

但如果换另一组 10 条语音，这个值可能不同，即小样本下 p̂ 不能代表真实 p 。此时可以通过置信区间量

化这种不确定性，其 95%置信区间为 

( ) ( )
2

1 0.8 0.20.8 1.96 0.55,1.
ˆ ˆ

ˆ 05
10

p p
CI p u

nα

− ×
= ± = ± × ≈  

这意味着我们有 95%的把握认为，真实的识别准确率 p 落在 0.55 到 1.05 之间，置信区间宽度为

0.5。如果将样本数量 n 扩大至 1000 条语音，置信区间宽度从 0.5 显著缩小到 0.05，结论可靠性从“低”

提升至“高”。这说明样本量越大，估计值的波动性越小，置信区间也越窄，我们对总体参数的判断

就越有把握。 
同时，这也验证了大数定律的实践意义：只有足够的数据量(如 1000n = )，才能将频率稳定于真实概

率，避免小样本(如 10n = )下因随机波动导致的结论不可靠。也说明了为什么在实际工程中我们常常依赖

更大样本量以提升模型评估的可信度。 
为增强学生对概率统计知识的直观理解与实际应用能力，本案例教学安排中专门设置了一节“实验

型教学课”，在机房环境中开展。以“语音情绪识别准确率模拟”为实践任务，学生通过 Python 编程模

拟二项分布、构建置信区间，并对模型输出进行可视化分析，从而理解估计值的波动性与置信推断的现

实意义。 
与传统课堂不同，机房教学鼓励学生动手操作并观察数据变化过程，形成“计算–观察–解释”的

循环思维路径，促进学生将抽象理论转化为实际问题解决能力。这种多样化教学场景的引入，有效促进

了理论知识与实际问题之间的深度融合，提升了学生对统计知识的综合理解与应用能力。 
下面用 Python 语言进行模拟实验，其程序代码如下： 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
np.random.seed(42) 
p = 0.85 
n = 100 
num_trials = 1000 
confidence_level = 0.95 
z_alpha = 1.96 
accuracies = [] 
for _ in range(num_trials): 
    successes = np.random.binomial(n, p) 
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    accuracy = successes / n 
    accuracies.append(accuracy) 
mean_accuracy = np.mean(accuracies) 
std_accuracy = np.std(accuracies) 
margin_of_error = z_alpha * (std_accuracy / np.sqrt(num_trials)) 
lower_bound = mean_accuracy - margin_of_error 
upper_bound = mean_accuracy + margin_of_error 
plt.hist(accuracies, bins=23, edgecolor="black", alpha=0.7) 
plt.axvline(mean_accuracy, color="red", linestyle="dashed", linewidth=1, label=f"Mean:  

{mean_accuracy:.4f}") 
plt.axvline(lower_bound, color="green", linestyle="dashed", linewidth=1, label=f"Lower bound:  

{lower_bound:.4f}") 
plt.axvline(upper_bound, color="green", linestyle="dashed", linewidth=1, label=f"Upper bound:  

{upper_bound:.4f}") 
plt.title("Distribution of Sample Accuracies") 
plt.xlabel("Sample Accuracy") 
plt.ylabel("Frequency") 
plt.legend() 
plt.show() 
 

 
Figure 1. Simulated accuracy distribution of emotion recognition 
图 1. 模拟情绪识别准确率分布图 

 
图 1 展示了在真实准确率设为 0.85、样本量为 100 的设定下，模拟 1000 次情绪识别实验所得到的样

本准确率分布情况。横轴表示每次实验得到的样本准确率(识别成功比例)，纵轴表示各准确率区间出现的

频数。 
从图中可以看出，样本准确率大致分布在 0.8 到 0.9 之间，整体呈正态分布趋势，平均值接近真实值
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0.85。红色虚线表示模拟结果的平均准确率，绿色虚线为 95%的置信区间上下界，反映了估计值的波动范

围。 
此图验证了大数定律在实际教学情境中的适用性，也帮助学生理解为何单次估计存在不确定性，以

及如何通过置信区间量化这种不确定性。通过这次模拟实验，学生可以直观认识到样本容量对估计精度

具有重要影响，数据越多，估计越稳定和可信。 

2.3. 课后拓展 

应用型高校普遍设有项目实践类课程学分的培养要求，学生可根据自身兴趣，在教师指导下选择拓

展主题，开展实验、撰写分析报告或开发演示工具，并以“项目实践成果”形式申请学分认定。该机制有

助于将课堂内的知识延伸至课外深度实践，实现“教学–实践–评价”的学习闭环。为推动“项目驱动 
+ 学科融合”的课后探索机制，本课程在课后设立了“项目拓展”模块。设计了多个跨学科实践主题，

旨在提升学生对概率统计理论与现代人工智能应用的综合理解。该模块鼓励学生基于课堂所学，深入探

究 AI 情绪识别等相关主题，围绕真实数据集预处理、特征工程、模型架构搭建(如支持向量机、神经网

络等)、评价指标设计(包括准确率、精确率、F1-score 等)、误差与泛化能力分析等关键环节，完成具有一

定技术深度和创新性的实践任务。具体的项目主题如表 2 所示。部分项目为进阶任务，更适合高年级或

具备编程基础的学生参与。 
此外，深圳技术大学大数据与互联网学院数学系已设立多个实验室，定期举办数学与建模主题的读

书分享会，鼓励学生展示代码实现、讨论模型优化和分析方法，进一步促进协作交流和问题解决能力的

提升。同时，也鼓励学有余力的学生积极参加全国大学生数学竞赛、全国大学生数学建模竞赛等高水平

赛事，激发学生的学习热情，拓展专业视野，强化编程与统计分析能力。通过上述多维度的课外支持体

系，不仅有助于学生巩固课堂所学，也有力提升了其实际应用能力与创新思维水平。 
 
Table 2. Project extension 
表 2. 项目拓展 

项目主题 结合课程 项目目标 

语音识别系统评估 概率论 + 自然语言处理 用统计手段评估语音分类系统的准确率、稳定性 
与置信区间 

情绪识别鲁棒性对比 概率统计 + 算法建模 比较逻辑回归、贝叶斯分类器、决策树在情绪识别中

的性能差异及抗噪性 

多轮语音对话策略优化 概率决策 + 人工智能 使用马尔可夫决策过程优化语音助手的对话策略设计 

情绪识别数据增强 数理统计 + 数据挖掘 基于样本概率建模扩展数据集，提升模型的泛化能力

与稳定性 

2.4. 新旧教学模式对比 

本文围绕概率论与数理统计课程的教学改革，提出了一种面向新工科背景、融合人工智能技术的教

学新范式。课堂主体内容以概率统计理论及其基本推断为核心，实践项目设置以“选做拓展”方式为主，

既提升了课程的技术深度和应用广度，也为不同能力层次的学生提供了差异化成长空间。为清晰展示其

核心特征与优势，现将该教学模式与传统教学方式进行对比分析，具体如表 3 所示。 
相较于传统教学中局限于公式推导与简化例题的授课方式，本文提出的教学案例凸显三重创新价值：

第一，将概率论中的伯努利试验、大数定律等核心概念与语音情绪识别任务深度融合，通过分析 AI 语音 
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Table 3. Comparison of traditional and new teaching approaches 
表 3. 新旧教学模式对比 

对比维度 传统教学模式 AI 融合的新教学范式 

教学目标 注重理论传授，强调公式推导与计算技巧 注重能力培养，强调统计建模与工程应用能力 

教学内容 以公式推导与经典例题为核心，如“计算阳

性结果下的患病概率”等静态题型 
融合真实任务与建模应用，如以“语音情绪识

别”为主线贯穿理论学习与统计推断 

教学方式 板书讲授 + 课后练习，教师为主导，学生

被动接受 
项目驱动 + 案例导入，强调建模、实验与小组

协作，学生主动参与 

教学场景 教室讲授为主，板书 + PPT 课堂 + 机房，结合仿真与可视化工具 

技术工具 手工计算、纸笔推演 Python 编程实现 

考核方式 以期末笔试为主，平时考核比重低，偏重计

算题 

项目成果、代码提交、小组展示、开放性问题

与笔试各占一定比重，强调过程性评价与应用

能力 

 
助手的识别准确率，引导学生理解概率统计在真实工程问题中的应用价值；第二，激发学生学习兴趣，

鼓励学有余力的学生利用课余时间基于多模态语音情绪数据集，结合 Python 生态中的语音处理工具与机

器学习框架，挑战如梅尔频谱特征提取、时序信号降噪、类别不平衡矫正等工程难题，提升其处理非结

构化语音数据的综合能力；第三，从概率模型构建、统计推断到结果评估，完整再现工业级 AI 项目流程，

使学生在代码调试、模型验证与可视化分析中实现“概率思维–算法实现–问题解决”能力的协同转化。 
本教学模式的成效也体现在学习成果的可量化上：学生不仅掌握了伯努利试验、二项分布、大数定

律和置信区间等核心知识，更能通过构建具备实际应用价值的情绪识别系统，深刻理解概率模型在人工

智能领域的作用。这种“做中学”的教学模式，既契合了国家《新一代人工智能发展规划》中对 AI 人才

的战略培养目标[9]，也为应用型高校破解“学用脱节”困境提供了可复制、可推广的教学实践路径，彰

显了概率统计课程在新工科人才培养中的关键地位。 

3. 结束语 

在新工科建设与人工智能技术快速发展的时代背景下，本文提出的“人工智能驱动的概率统计课程

改革”模式，通过重构教学内容、创新教学方法、强化实践环节，构建了契合应用型高校人才培养需求

的教学体系。这一改革不仅将传统概率论教学从理论推导拓展至 AI 应用场景，更通过项目式学习与真实

案例实践，激发了学生的学习兴趣与工程创新能力。然而，改革的实施也伴随着挑战。 
首先，教师需承担更多准备工作，包括课程设计、项目开发与个性化指导，工作负担显著增加；其

次，这种教学模式对学生的基础水平与自主学习能力提出了更高要求。学生不仅要具备扎实的理论功底，

还需积极参与项目、独立思考与动手实践。因此，在教学过程中，需要通过合理的课程节奏安排、教学

资源配置与评价机制，引导学生逐步适应项目式学习，并协同教师有效应对教学压力。 
教学改革之路任重而道远，其内涵不仅包括课程内容与教学方法的优化，更强调以学生为中心、适

应时代需求的教育理念创新。通过此次改革试点，旨在为我国高校数学课程的教学改革探索有效路径，

积累实践经验，促进新工科理念与人工智能技术的有机融合，推动应用型高校数学课程的持续创新与发

展。希望本项目的实践能够为相关领域提供有益的参考和借鉴，为高等教育培养具备创新能力与实践能

力的复合型人才作出积极贡献。 
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