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摘  要 

作文自动评价(Automated Essay Evaluation, AEE)研究已历经半个多世纪的发展。十年前，基于神经网

络的深度学习技术引入作文自动评价研究，自动评价模型经历了一轮新的快速多元发展。目前，自动评

价系统已从最初的浅层特征统计、评分模拟，发展到了能更好“理解”文章深层语义、分析多维度特征

并提供有效反馈的较成熟阶段，应用潜力持续提升。本文以研究最为广泛的英语作文自动评价系统为例，

通过分析现阶段主流研究中任务目标的多元化发展特征、优点与不足，为实际教育场景了解和利用现有

成果、规避现存不足提供参考，以期更好地服务教育实践。 
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Abstract 
Automated Essay Evaluation (AEE) has been an active area of research for over half a century. Since 
2016, the integration of deep learning techniques has further enhanced the performance of AEE 
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models, while the research objectives have become significantly diversified through increased em-
phasis on evaluation transparency, practical utility, and applicability. Contemporary AEE systems 
have developed capabilities in “understanding” deeper semantic content, analyzing multi-dimen-
sional linguistic features, and generating constructive feedback. The present paper examines the 
diversification of task objectives in current AEE researches, along with their respective strengths 
and limitations. It aims to provide practical insights to better understand and leverage existing ad-
vancements, thereby facilitating more effective utilization of cutting-edge research findings in edu-
cational practice. 
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1. 引言 

作文自动评价(Automated Essay Evaluation, AEE)是自然语言处理技术在教育领域的重要应用。20 世

纪 60 年代至今，作文自动评价研究经历了基于规则和浅层特征的早期探索阶段、基于统计机器学习和特

征工程的中期发展阶段、以及引入深度学习技术后全面深化的现代发展阶段过程，其任务目标也一直在

持续变化。上世纪 60 年代，作文自动评价从无到有，探索计算机自动评分的可行性和有效性是其主要目

标。上世纪 90 年代至本世纪初，作文自动评价研究在传统统计机器学习和大数据资源的助力下，通过更

复杂的特征工程和更先进的机器学习算法来提高模型性能，完成了一轮技术升级。2016 年起，深度学习

技术的引入促使作文自动评价进入新一轮技术迭代升级。借助深度学习发展成果，作文自动评估也进一

步向更高性能、更细粒度、更多维度评价，以及更适合应用场景的多元化目标方向发展。 

2. 作文自动评价技术的发展演进 

从评分一致性来看，当前基于深度学习技术模型的性能已达到、甚至可超越人类水平，因此，面向

实用的问题得到更多关注，作文自动评价研究的任务目标也表现出了以下新特点：1) 从整体评分走向多

特征细粒度评价，2) 从无反馈评价到有反馈评价，3) 从专属任务评价到跨任务评价，4) 从追求性能极

致到平衡算力与性能的部署。 

2.1. 整体评价 vs. 特征评价 

整体评价聚焦对作文质量进行综合评分，是作文自动评价研究关注的基本目标。深度学习时代初期，

验证深度学习技术在作文自动评价中的可行性是研究的主要焦点，因此，可靠的整体评分性能仍是此阶

段的基本目标。近年来，基于预训练大语言模型和深度学习技术的模型为作文整体评分性能带来了显著

提升：ASAP 数据集上的研究表明，多数模型报告的整体评分二次加权卡帕系数(Quadratic Weighted Kappa, 
QWK)达到人类评分专家水平[1]-[3]。但另一方面，深度学习模型也面临模型评分逻辑与人类专家的对齐

问题。深度学习模型参数规模庞大、特征利用机制不够透明，因此评分模型具体在什么程度上依据了哪

些特征完成作文评分仍不够清楚，模型可能面临“以不当的理据给出正确的评分”的风险。 
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特征评价的发展受到模型评分逻辑透明度和真实教育场景需求的共同推动。作文评价涉及多个维度

的能力水平，系统评价的分数应该是不同维度能力评价的综合结果。传统特征分析技术主要利用自然语

言处理工具、特定语言学规则和数量统计获取的特征，包括表达的正确性、词汇多样性和句法复杂度等。

在深度学习模型中，对语言特征的分析和利用主要包括以下方式：1) 直接借用传统特征分析技术，2) 隐
式神经网络特征联合学习，3) 基于神经网络的专门特征学习模块。首先，传统特征可作为重要补充特征

与神经网络结合使用[2] [4] [5]。而基于神经网络的隐式特征学习主要通过共享表示学习和多任务特征联

合学习等方式让模型自动学习对评分有用的特征，无需依赖手工设计特征。独立特征学习模块则通过专

门网络或特定学习机制构建独立的特征学习模块，针对性地捕获分析特定类型的特征。当前相关研究现

已经取得明显进步，逐渐接近人类水平[6]。但这类模型复杂度往往比较高、对计算资源有更高要求；且

在文本宏观结构、修辞等特征的捕获分析能力上仍有不足。综合来看，随着基于深度学习技术的模型性

能逐渐趋稳，研究目标也从单纯追求评分准确性逐步扩展到多维度、细粒度的特征评价，体现了技术逻

辑的完善，也反映了对教育实践需求的考量。 

2.2. 无反馈模型 vs. 反馈模型 

无反馈评价仅仅给出综合分数或等级信息，不提供评语或指导性反馈。由于成本和效率的优势，无

反馈模型受到早期研究的青睐。单纯评分任务对人工标注训练数据的要求更少，能更高效快捷地促进模

型实现、验证、迭代升级和快速部署。不过现实中，学生仅知道分数而不知道如何改进是难以促进写作

能力实质提高的。缺乏具体指导也成为无反馈评价系统的短板，不利于培养学生的修改和反思能力和持

续写作的动机。 
反馈评价模型将评价视为学习过程的重要组成部分，在评分的同时提供作文具体特征的质量信息、

鼓励性评语和指导建议。早期的评价系统依靠人工规则提供有关拼写错误、语法错误和标点使用等问题

和建议。这种反馈模式规则透明、可解释性强，对语言知识的学习具有帮助。中期阶段，反馈内容从简

单的浅层错误发展为涵盖词汇多样性、句法复杂性、篇章连贯性、内容相关性、结构风格等更多维度的

文本特征。引入深度学习技术后，系统对特征的利用由传统的显式转为隐式，这对系统提供特征反馈提

出了新的挑战[7]。但另一方面，系统对深层语义特征的分析能力进一步增强，性能得到提升[8]。此外，

生成式大语言模型(如 GPT、Llama)为模型提供了更强大的反馈生成能力[9]：这类系统不仅能指出不足，

还能生成具体的修改建议或示例，大大提高了系统的实用性和指导作用[10] [11]。 

2.3. 主题专属评价 vs. 跨主题评价 

主题专属评价的目标是针对特定主题训练专门的评分模型。由于专注单一主题，这类模型能够深入

学习和捕捉主题相关的特征，对相同或相似主题的作文评价时可达到很高的准确性。另外，由于无需处

理不同主题间的差异和复杂关系，主题专属模型的结构往往较为简单，在训练和优化方面也更具优势。

但另一方面，现实场景中的作文任务、主题和体裁丰富多样，面向专属任务的自动评价模型往往因泛化

能力弱而受到限制，而对每个主题训练专门模型又会进一步增加模型开发的时间成本和经济开销。 
跨主题评价模型的主要目标是训练能对不同主题作文进行高效评价的模型。其基本理念是模型训练

不依赖所限定主题的训练数据，而是通过对反映文章质量的通用特征学习来完成跨主题作文评价。跨主

题评价减少了对数据量的要求，也具有良好的灵活性和更广泛的适用性，可更好地满足写作题目和任务

不断变化的实际场景需求。因此，跨主题评价已经成为近年来的重要方向[5] [12]-[14]。不足方面，跨主

题模型更强调关注不同作文的通用质量特征，牺牲了对特定主题专属特征的分析，模型可能因此面临与

特定主题的评价标准吻合度有限、性能不如专属模型好的问题。 
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2.4. 追求性能极致 vs. 综合平衡部署 

作文自动评价研究一直关注增进对作文的特征表示学习以持续完善模型性能。随着模型的不断升级，

模型的复杂度也与日俱增。基于特征工程的研究致力于尽可能多地发掘新的特征。部分系统的特征数量

已经超过 2000 个[15]，模型在提高性能的同时也增加了计算负担。另一方面，深度学习评价系统的参数

量规模庞大，训练耗时耗力、应用响应延迟，模型开发和部署受到限制。而近年来兴起的多特征评价、

多任务学习等性能完善方法又进一步加剧了模型的复杂度。此外，实际教育场景中还可能面临多用户高

并发提交等挑战。综合来看，现代评价模型在评分准确性上的确取得了可喜的突破，但同时也带来了显

著更高的模型复杂度、计算资源消耗巨大以及实际部署难度和低响应速度等挑战。 
综合平衡部署是利用作文自动评价研究成果助力教育场景的基本实践目标。教育应用场景中，模型

部署除了需要考虑综合性能外，还需要考虑诸如可行性、稳定性、数据安全、使用便捷度和体验等多方

面因素。基于深度学习技术的模型计算负担日益加重，为应对挑战，学界也积极探索不同轻量化、高效

率的设计方案，以实现在保持模型性能的同时降低计算复杂度和资源消耗，例如，使用模型蒸馏[16]、修

剪[17]、轻量化[1] [11]、参数高效化设计[18]、消费级 GPU 资源本地化部署方法[19]以及高并发条件下的

资源调度[20]等优化策略或方案，保障系统在极大降低训练或部署成本的同时不过多损失模型的性能。可

以看出，为了平衡实际场景条件制约和高性能模型的计算资源要求，近年来的研究已经不再单纯追求模

型的性能极致，而是逐步走向可接受情况下牺牲部分模型性能来换取实用性的平衡方案。 

3. 教学应用启示 

3.1. 技术现状 

进入深度学习时代后，作文自动评价研究的任务目标呈现出多元演进的特点，综合性能也得到明显

提升，为实际应用提供了基础条件。性能上看，当前作文自动评价系统已经初步具备应用条件，但也存

在一些潜在不足： 
1. 模型难以兼顾细粒度语言特征评价，模型存在“以错误的理由得到正确的评分”风险 
现有研究多直接依赖基于预训练语言模型的端到端架构实现评分。这类“黑盒”评分模式通过数千

亿参数的非线性层将文本直接映射为分值，在超高维的分布式表征空间中，显式的语言学特征被解构融

合并高度抽象化。这导致了模型虽然仍可通过海量高度抽象特征不断提升宏观指标(如 QWK)，但却难以

再有效与人工专家作文评价所依赖的多层次、细粒度显式语言特征建立明确关联，影响模型决策透明度。

另一方面，基于自注意力机制的大语言模型虽善于捕捉表层词汇依赖，但对超越共现的复杂语义理解仍

存在不足。而数据驱动的模型训练以最小化损失函数为目标，倾向于选择最易优化的“快捷路径”(如局

部情感倾向、文本长度或特定标点分布)，而不对所利用特征的语言学合理性加以区分。上述机制共同作

用，削弱了传统评分中对显式语言学特征逻辑的绝对依赖，而将基于语言学特征的评价逻辑与基于其他

表层相关性特征评分逻辑置于同等可能的优化路径空间。这导致模型可能将核心评分逻辑建立在简单的

表层相关性、而非对内容的深度理解基础上，增加了陷入“以错误的理由得到正确的评分”陷阱的风险。

此外，上述机制也极易导致模型评分受到文本长度、特定触发词或针对性的对抗文本的干扰，带来了模

型决策的稳定性风险。目前，深度学习模型的决策透明度和稳定性问题已受到一些前沿对抗性研究[7]和
可解释研究[21] [22]的关注，有望未来得到进一步完善。 

2. 深度学习评价模型对文章整体逻辑、论证深度、修辞手段及内容创意的分析能力薄弱 
此类困境的深层根源在于特征本身的高度抽象性和现有模型范式的能力局限。首先，文章的整体逻

辑、论证深度、修辞手段和内容创意等本身抽象度更高，依赖深层次的复杂语义逻辑关系网络。然而，
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Transformer 架构本质上是通过注意力机制来捕捉序列依赖，随着文本长度增加，宏观的论证结构、修辞

等抽象信息在多层空间的传导过程中会更容易被局部语义噪声稀释，导致隐藏的长程语义逻辑依赖关系

识别失效。而另一方面，基于概率最大化的模型范式客观上对修辞与创意存在压制。大语言模型的核心

优化目标都是最大化下一个词的条件概率，这使得大模型天然倾向于拟合最普遍、最安全的常规表达。

而修辞手段(如隐喻、反讽)和内容创意本质上属于对常规语言模式的“有益偏离”，因此，模型往往会倾

向于将这些高阶创意表达误判为语义逻辑混乱或低概率噪声。最后，这些高度抽象的特征缺乏规模化、

标准高的标注训练数据，依赖纯数据驱动的神经网络极难学习其内在规律，从而限制了模型的泛化能力

上限。因此，实际使用中仍需要使用者批判地看待抽象特征的评价结果。 

3.2. 教学环境部署潜在障碍与风险 

将作文自动评价技术研究推向真实教学环境，不仅是一个技术迁移过程，更是一场涉及教学流程重

组、教育生态适应与伦理信任重构的复杂系统工程。在实际部署过程中，可能面临以下现实障碍，需采

取针对性的策略予以解决。 
1. 教师工作量的变相增加与“技术排斥”心理 
引入作文自动评价技术的初衷是减轻教师批改负担，但实际落地中首先需要教师花费时间学习系统

操作、理解多维度评价指标的教育测量学含义；其次，由于作为自动评价系统目前在篇章逻辑与创意上

的局限性，教师往往需要对系统生成的错误评语或误判分值进行二次校对与修正。这种“人机磨合”在

成熟稳定之前可能变相增加教师的认知负荷与时间成本，导致一线教师产生技术排斥心理。 
2. 学生群体的接受度、工具依赖与心理防御 
学生对作文自动评价技术的接受度可能呈现两极分化的可能：一方面，部分学生对机械的“机器评

分”可能产生心理排斥，导致评价的心理效度降低；另一方面，部分学生表现出过度工具依赖，为了“刷

高分”而发展出迎合模型偏好的做法(如盲目堆砌高级词汇、拉长篇幅)，从而造成“为迎合算法而写作”

的异化现象，偏离思辨能力的培养轨道。 
3. 城乡教育信息化水平与数据资源的区域鸿沟 
作文自动评价系统的部署高度依赖校园硬件算力、网络带宽以及师生的数字素养。在城市学校，高

速网络和智能终端可支撑学生进行高频次的生机交互写作；而在中西部农村或偏远地区，不仅硬件设备

受限、日常教学带宽不足，且缺乏专业的教育信息化维护人员。此外，现有的主流模型更多依托城市规

范语料进行训练与微调，农村地区学生因方言习惯、文化背景差异导致的非规范表达，极易被模型误判，

进而加剧教育实际应用的更深层鸿沟。 
4. 人机评价冲突风险与仲裁问题 
人机评价冲突是作文自动评价系统实际应用中需要面对的问题。当模型给出的评价与学生的自我预

期或教师的人工判断发生显著冲突时(例如一篇极具文学创意的散文可能被模型因“结构不严密、词汇水

平不足”而判定为低分)，如果缺乏合理透明的解释机制，极易引发信任危机。因此明确健全的仲裁机制

有助于避免让系统和教师陷入信任危机。 

3.3. 教学整合的深化路径 

作文自动评价系统的技术进展为其教育嵌入提供了可能，但从教育教学的角度思考如何更好地用好

当前的技术成果同样具有重要性。结合当前现状，我们认为技术与教学整合的不断深化是实现作文自动

评价技术有效服务教育教学的基本路径。 
1. 系统嵌入写作学习过程：从“环节辅助”到“流程重构” 
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从服务实际写作教学方面看，仅将系统视作“批改替代工具”并不能充分释放其教育潜能。作文自

动评价系统技术与教学的深度整合，应首先推动作文自动评价从“辅助性工具”向“结构性要素”的转

变，充分完善对写作教学过程的重构、人机互动机制的建立与学生写作综合素养的培育。传统写作教学

通常遵循“布置–写作–批改–讲评”的线性流程。我们认为，作文自动评价系统的引入不应仅替代“批

改”环节，而应推动流程向“迭代化、交互化、数据化”方向发展。充分发挥系统在草稿评价、错误修

改、参考建议等重复性、基础性工作方面的优势，设计系统化嵌入写作过程方案，并将教师从繁重的基

础性工作中解放出来，让教师聚焦任务设计、反馈把关以及立意深化、逻辑优化和情感表达提升等高层

次的指导。具体来说：1) 在预写作阶段，系统可提供基于主题的词汇激活与思维链导引，帮助学生建立

内容与思路框架；2) 在草稿与修订阶段，系统支持多轮即时反馈，学生可根据语言、结构等方面的建议

进行反复修改，形成“写作–反馈–修改”的迭代循环。教师通过系统汇总的常见问题与进步轨迹，开

展针对性课堂讲解；3) 在终稿与反思阶段，系统可生成写作能力发展图谱，突出个体在各项特征上的进

步与待改进之处，引导学生进行结构化反思，并帮助教师进行学习成果的整体评估。这一流程重构可有

助于提升写作的训练频次与密度，有利于将作文自动评价系统转化为支撑“过程写作教学法”的重要技

术基础。 
2. 构建基于学习科学的多模态评价生态系统 
写作本质上是语言、思维与情感的多维整合活动，单一文本分析难以全面反映学生的写作素养。人

机共生的综合生态系统建设应该持续考虑如何更好地基于学习科学构建人机互生的系统应用场景。基于

当前的技术实际，具体实践可以通过以下方式给予进一步关注：1) 结合写作过程中的时间序列数据(如修

改轨迹、停顿分布)、生理行为数据(如击键记录)等，更精细地刻画学生的写作策略与认知负荷，通过多

模态数据融合全方位系统化了解写作学习过程。2) 纵向成长追踪。建立个人写作能力发展档案，可视化

呈现学生在语言、结构、思维等维度上的长期进步轨迹，为个性化教学提供证据支持。 
3. 结合实际需求建立教师专业发展支持系统 
作文自动评价系统有效整合的实施最终取决于教师的意愿、认知能力与驾驭能力，因此，作文自动

评价系统的教育应用应充分考虑一线教师实际，并构建面向教师的专业支持体系，具体可包括：1) 完善

系统培训支持体系，帮助教师理解作文自动评价的技术逻辑、优势与盲区，掌握反馈筛选与整合策略。2) 
教学设计案例库。通过实践积累提供不同学段、不同文体中作文自动评价系统与课堂教学结合的实践案

例，降低教师探索成本，启发增效。3) 建立教师间自动评价系统使用经验、问题与教学创意的分享机制，

形成实践共同体，推动校本化应用模式创新。4) 针对“人机磨合期”教师的负担问题，需要不断推进模

型系统的易用性，例如，可尝试提供“一键导入–自动分析–差异高亮–生成报告”的极简化流程，将

教师的操作学习成本降至最低。 
4. 面向以学生为中心的评价体系设计 
针对学生群体的接受度、工具依赖与心理防御问题，自动评价系统的应用应注重以学生为中心，关

注从单一的“写作评价”目标到与“写作素养培育”的更高育人目标结合的发展导向。例如，作文自动评

价系统可通过以下方式支持培养学生对写作过程的监控、评估与调节能力：1) 辅助设定个性化进阶目标。

基于学生历史表现，系统可识别其最近发展区，并在每次任务中突出重点改进特征，帮助学生聚焦提升。

2) 提供策略性反馈而非结论性评分。引导学生关注“如何修改”而非“得分多少”，例如：“尝试将这

两个简单句合并为定语从句，以提升句间衔接”，引导学生从被动接受到主动思考。3) 结合写作日志提

供反思性提示。系统可自动生成基于写作过程的反思问题(如：“你本次在段落衔接上有意识使用了哪些

连接词？效果如何？”)，促进学生将写作经验转化为可迁移的自我调节策略。 
5. 持续弥合城乡教育信息化水平和数字资源鸿沟 
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针对城乡教育信息化水平与地区经济文化背景差异，可以考虑开发“端云协同与轻量化部署架构”。

具体来说，研发基于轻量化蒸馏模型(如 TinyBERT、MobileLLM)的离线版或低算力版客户端。核心特征

提取在本地终端完成，复杂篇章分析在云端采用异步队列处理，可更好地适应低带宽的农村教学环境。

另一方面，强化构建“多元文化包容性语料库”，在模型开发阶段，主动引入一定比例中西部、农村地区

的学生作文语料，进行偏置校准，提升模型对地域性语言习惯和多元文化背景表达的泛化能力与包容度。 
6. 建立人机协同的决策与冲突仲裁机制 
作文自动评价系统透明度不足可能导致教师与学生对其输出结果的怀疑。因此，如何构建可信的人

机协作机制是有效深度整合的基础。具体实践中，对于基于深度学习技术的自动评价系统可从以下方面

加以完善：1) 可解释反馈设计。系统在提供作为评分依据的特征维度(如：“词汇多样性得分较低，因重

复使用‘important’达 5 次”)，并可提供优秀片段作为参照。2) 教师介入修正机制。教师需要关注关键

环节(如总分评定、高阶能力评价)评价结果，必要时介入修正机器评价结果，系统方面则可将教师的修正

行为反馈至模型优化循环，形成“教学反哺技术”的可持续机制。3) 学生参与式校准。在适当阶段引导

学生对比自身感知与系统评价，辨析评分依据的合理性，逐步培养学生对机器反馈的批判性使用能力。

4) 针对潜在不一致评价冲突，建立“冲突仲裁与纠偏机制”，确立“教师拥有最终解释权”的最终决定

地位，明确作文自动评价系统的“教学辅助”地位，其评分作为参考，但最终官方成绩与终结性评价以

教师修正后的结果为准。此外，同时可考虑将教师修正后的文本作为“高价值对抗性样本”反哺至自动

评价系统回路，实现系统的增量式自我纠偏。 

4. 结语 

进入深度学习时代后，作文自动评价在多维度、细粒度和面向教育实践的方面均有长足进步，具备

了在低风险写作过程中应用的能力，可有效缓解写作学习中的困境，促进个性化学习。但由于客观限制，

现有技术在抽象度高的特征评价上仍有不足，实践中可通过将教师纳入人在环路的设计，更好地保障模

型充分发挥对学习者的价值。最后，通过技术研发和教学应用的双向靠拢和迭代升级，作文自动评价系

统可以更贴合作文教学的现实需求。 
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