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摘  要 

针对传统智能教学系统缺乏动态适应性、忽视学生心理状态以及师生交互不足等问题，文章提出了一种

基于多智能体强化学习的个性化教学系统。该系统通过学生智能体和教师智能体的协同优化，实现教学

策略的动态调整。学生智能体基于Q-Learning算法，综合考虑掌握度、动机、疲劳度等多维状态构建智

能体状态与动作空间，自主选择最优学习动作；教师智能体融合启发式规则与强化学习，根据学生状态

制定个性化的教学节奏、难度和策略；评估智能体负责对学习效果进行深度诊断与可解释反馈。该系统

能有效提升学生的知识点掌握度，提高教师教学质量。同时，系统集成DeepSeek大语言模型，实现个性

化学习报告的生成，为用户提供沉浸式的交互体验。研究为智能教学系统的设计提供了新的思路，具有

良好的理论价值和应用前景。 
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Abstract 
Aiming at the problems of traditional intelligent tutoring systems, such as a lack of dynamic adapt-
ability, neglect of students’ psychological states, and insufficient teacher-student interaction, this 
paper proposes a personalized teaching system based on multi-agent reinforcement learning. The 
system realizes the dynamic adjustment of teaching strategies through the collaborative optimiza-
tion of student agents and teacher agents. The student agent, based on the Q-Learning algorithm, 
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constructs the agent state and action space by comprehensively considering multidimensional states 
including knowledge mastery, motivation, and fatigue level, and independently selects the optimal 
learning action; the teacher agent integrates heuristic rules and reinforcement learning to formulate 
personalized teaching rhythm, difficulty level, and strategies according to students’ states; the evalu-
ation agent is responsible for in-depth diagnosis of learning effects and interpretable feedback. The 
system can effectively improve students’ knowledge mastery and enhance the quality of teachers’ 
teaching. Meanwhile, the system integrates the DeepSeek large language model to realize the gener-
ation of personalized learning reports and provide users with an immersive, interactive experience. 
The work of this paper provides a new idea for the design of intelligent tutoring systems, with good 
theoretical value and application prospects. 

 
Keywords 
Reinforcement Learning, Multi-Agent System, Personalized Teaching, Q-Learning, Intelligent 
Tutoring System 
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1. 引言 

随着“人工智能 + 教育”上升为国家战略，国家政策明确指向利用智能技术推动人才培养模式改革，

构建以学习者为中心的新型教育体系[1]-[3]。在此背景下，在线学习平台与智慧课堂等数字化教育形态蓬

勃发展，积累了海量教学过程数据，为精准化、个性化的智能教育提供了数据基础。 
然而，当前教育技术应用仍面临诸多挑战。一方面，现有研究多采用单智能体交互[4]，未能发挥多

智能体协同演化的系统效能，反馈内容单一，难以通过协作机制持续提升教学效果[5]。另一方面，学生

的动机、疲劳度等认知与情感状态常被忽略，导致推荐策略与学生真实接受能力脱节。因此，构建能够

模拟教学相长过程、实现教学策略与学习行为双向协同优化的系统，成为关键难题。 
多智能体系统为解决上述挑战提供了新思路。将强化学习引入多智能体系统，可使智能体在与环境

动态交互中通过试错不断优化策略[6]。应用于教育场景，可将教师与学生的决策分别建模为独立智能体：

教师智能体以最大化班级整体学习效果为目标，基于班级整体知识掌握状态动态调整教学节奏、难度与

策略；学生智能体则在教师引导下，依据自身知识水平、学习偏好与认知状态选择最优学习动作，以最

大化个人学习收益[7]。二者在同一教学环境中相互交互、共同进化，形成能够模拟并优化真实教学过程

的自适应系统，为实现“规模化”与“个性化”统一的教育范式提供了可行的技术路径。 

2. 多智能体协同学习机制 

本研究旨在设计并实现一个基于多智能体强化学习的动态教学优化系统，设计了包含学生智能体、

教师智能体和评估智能体的多智能体协同学习框架。三个智能体分别承担学习执行、教学引导和效果评

价的职能，通过信息共享与策略协同，共同优化学生的学习过程。 

2.1. 系统框架与角色定义 

参照[8]提出的多智能体教学思路，多智能体系统整体架构如图 1 所示。学生智能体直接与教师智能

体交互，执行具体的学习动作并更新自身状态；教师智能体观测学生状态，制定教学策略并推荐学习动
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作，引导学生探索；评估智能体在每轮学习结束后，综合分析学生的学习轨迹与最终状态，生成诊断报

告与改进建议，反馈给教师和学生以优化后续学习。 
 

 
Figure 1. Technical architecture of multi-agent base on teaching optimization system 
图 1. 基于多智能体的教学优化系统技术架构 

 
学生智能体的核心是状态空间 SS 、动作空间 SA 和基于 Q-Learning 的学习机制。学生负责执行学习

动作，并根据即时奖励更新自身策略；教师智能体其状态空间 TS 、动作空间 TA 均基于学生状态构建，通

过强化学习优化教学策略，并通过引导机制影响学生动作选择；评估智能体其输入为学生的学习历史 SH  
(包括所有动作序列、状态变化及奖励)和最终状态 Fs ，输出为综合性评估报告 R 。评估报告包含知识点

掌握分析、学习效率评价、薄弱环节识别以及个性化学习建议。评估智能体不直接参与在线决策，而是

作为后验分析工具，为教师和学生的策略调整提供全局视角。 

2.2. 协同工作机制 

文献[9]提出了一种完全合作的智能体协作模式，本研究中在参考后让三个智能体采取“感知–决策–

执行–评估”的循环协同工作，具体流程如下： 
1) 在每一步 t ，教师智能体观测当前学生状态 S

ts ，通过离散化得到自身状态 T
ts ，并依据其策略选择

教学动作 T
ta ，生成推荐学生动作 reca 。 

2) 学生智能体接收推荐动作，将其作为 Q 值修正的引导，然后依据 ε -贪心策略选择实际执行的动

作 S
ta 。 
3) 学生执行动作 S

ta ，环境根据学生模型更新状态至 1
S
ts + ，并返回即时奖励 S

tr 。学生据此更新自身 Q 表。 
4) 教师智能体根据观察到的掌握度变化 ,Δ i tm 计算自身奖励 T

tr ，并更新自身 Q 表。 
5) 当学习过程结束(达到最大步数或满足终止条件)，评估智能体读取完整学习历史 SH 和最终状态

Fs ，调用大模型生成评估报告 R。 
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该协同机制能够根据学生状态动态调整教学策略，实现个性化自适应，同时兼顾探索效率与学习自

主性，显著提升学生的学习效率与最终掌握度，尤其在处理多知识点、长周期学习任务时表现出良好的

适应性和鲁棒性。 

3. 智能体的设计 

3.1. 学生智能体的设计 

3.1.1. 状态空间 
学生智能体状态由固有属性、动态状态与历史记录构成，第 t 步状态为： 

( ), ,S
t t S Ss H S= Θ ∈M                                   (1) 

1) 固有学习属性 
固有属性仅在初始化时确定，不随学习过程改变： 

( ), , ,id θΘ =                                        (2) 

其中， id 是学生的唯一标识，θ 服从 U (0.9, 1.3)的均匀分布，作为学生的基础学习能力，为知识点的

集合， : ik i 为知识点索引映射，用于向量化计算。 
2) 动态学习状态 
动态学习状态是学生当前学习状态的核心表征，随动作执行实时更新，动态学习状态的组成逻辑如

式(3)所示： 

( ), ,t t t tµ φ=M m                                     (3) 

上式中 tm 是知识点掌握度向量，
T

1, 2, ,, , ,t t t n tm m m =  m  ， [ ], 0,1i tm ∈ ，当 , 0i tm = 时表示学生对该知识点

完全未掌握，如果 , 1i tm = ，则表示学生对该知识点 i 完全掌握， tµ 是学生的学习动机( [ ]0.5,1.5tµ ∈ )，随

动作的执行更新按照 ( )1
S

t t taµ µ µ−= + ∆ 逻辑更新， ( )S
taµ∆ 为动作 S

ta 对应的动机变化量； [ ]0,1.0tφ ∈ 为学

生的学习疲劳度，初始值 0 0φ = ，随动作执行按照 ( )1
S

t t taφ φ φ−= + ∆ 逻辑累积， ( )S
taφ∆ 为动作 S

ta 对应的疲

劳度变化量。 
3) 历史行为记录 
历史行为记录 SH 反映学习过程特征，为策略优化提供历史依据： 

( ), , ,S t t t tH T S F=                                      (4) 

tT 是学生的总学习耗时(单位：分钟)， t 记录动作、知识点、掌握度变化与奖励， tS 和 tF 分别是学

生答题过程中的连续成功次数和连续失败次数，相关定义如下： 

1 ,1, 0.05
0,

t i t
t

S m
S −


+ ∆ >

=


 其他
                                (5) 

1 ,1, 0
0,

t i x
t

F m
F − + ∆ <
=


 其他

                                 (6) 

4) 状态转移规则 
执行动作 S

t Sa A∈ 后，状态从 S
ts 转移至 1

S
ts + ；状态转移前后的固有属性Θ保持不变，动态状态 1t+M 与

历史记录 1tH + 由动作效果更新。 

( )1 1 1, ,S
t t ts H+ + += Θ M                                    (7) 
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3.1.2. 动作空间 
动作空间涵盖 8 类典型学习行为，相关定义以及动作执行后对状态的影响效果如表 1 所示： 

{ }
{ }

1 2 8, , ,

, , , , , , ,
SA a a a=

=



做练习题 看讲解视频 请教老师 小组讨论 复习错题 做挑战题 知识梳理 切换知识点
    (8) 

 
Table 1. Action space table 
表 1. 动作空间表 

动作编号 动作类型 掌握度增益 耗时(分钟) 疲劳度增加 动机变化 

1a  做练习题 0.12 10 0.15 +0.05 

2a  看讲解视频 0.08 15 0.08 +0.03 

3a  请教老师 0.15 8 0.10 +0.08 

4a  小组讨论 0.10 12 0.10 +0.10 

5a  复习错题 0.14 8 0.12 +0.06 

6a  做挑战题 0.18 12 0.20 +0.12 

7a  知识梳理 0.08 10 0.05 +0.04 

8a  切换知识点 0.03 5 0.03 +0.02 
 
动作执行后，知识点 ik 的实际掌握度提升值由基础值结合学生状态修正得到： 

( ) ( ), ,1 0.5 1 0.5i t j t t i tm g mθ µ φ η∆ = ⋅ ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅                          (9) 

其中 [ ]0.9,1.1η∈ 为教师教学策略影响因子。 

3.1.3. Q-Learning 算法实现 
1) 奖励函数 
在考量了文献[10]中提出的 Q 学习算法后，本研究以学生知识点掌握度的有效提升为核心评价标准，

综合考虑学习效率、连续学习表现等关键因素，通过设置不同权重系数构建多维度奖励函数，既引导学

生智能体追求知识掌握度的提升，又约束其避免无效的耗时行为，同时对连续的学习成功与失败做出差

异化奖惩，设计以下的奖励函数： 

( ) ( ) ( )
1 , 2 3 4

avg

bonus penalty
S
tS

t i t t t

t a
r w m w S w F w

T
= ⋅∆ + ⋅ + ⋅ − ⋅                   (10) 

式中， 1 ,i tw m⋅∆ 为知识点掌握度提升带来的基础奖励，是奖励函数的核心组成； ( )2 bonus tw S⋅ 、 

( )3 penalty tw F⋅ 、
( )

4
avg

S
tt a

w
T

⋅ 分别为连续成功奖励、连续失败惩罚与耗时惩罚。当学生出现连续的掌握度 

有效提升时，给予额外奖励以强化正向学习行为，反之当学生出现连续的学习无效甚至掌握度下降时，

给予负向奖励以规避低效学习动作的重复选择；与此同时，将单次学习动作的耗时与平均耗时作对比，

对超出平均耗时的行为进行惩罚。 
2) Q 值更新目标方程 
学生智能体的 Q 值定义为 ( ),S S S

t tQ s a ，其中 S
ts 为学生当前的学习状态， S

t Sa A∈ 为学生在该状态下执

行的学习动作。Q 值表征了在状态 S
ts 下执行动作 S

ta 所能获得的长期累积奖励期望，是学生智能体动作选

择的核心依据。对算法[11]改进后得到学生智能体的 Q 值更新核心公式如下： 
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( ) ( ) ( ) ( )1, , max , ,
S

S S S S S S S S S S S S
t t t t t t a A t t tQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ ∈ +′ ′ ← + + −               (11) 

其中， ( )0.15 1 0.1S
t trα = × + × 为动态学习率，区别于固定学习率，该设计使奖励绝对值越大，学习率越

高，能够加快智能体对有效或无效学习动作的学习速度，提升策略优化效率； 0.9Sγ = 为折扣因子，该取 
值使学生智能体既关注当前的学习效果，又不忽视长期的知识积累； ( )1max ,

S

S
a tQ s a′∈ + ′ 为下一状态 1

S
ts + 下 

所有可执行动作的最大 Q 值，表征了学生智能体在后续学习中能够获得的最优奖励期望； 
( )1max ,

S

S S
t a A tQ s aδ γ ′∈ + ′= 为时序差分误差，当 0tδ > 时表明当前动作的实际收益高于预期，将上调对应 Q 

值，当 0tδ < 时，表明当前动作的实际收益低于预期，将下调对应 Q 值。 
3) 动作选择逻辑 
学生智能体采用 ε -贪心策略实现“探索–利用”平衡，该策略能够使智能体在学习初期以较高概率

探索不同的学习动作，挖掘潜在的最优策略，在学习后期以较高概率利用已学习到的最优动作，其具体

的动作选择规则为： 

( )
( )

arg max , , 1

random ,

S
t S

S S S
t t ta AS

t S
t S t

Q s a
a

a A

ε

ε

∈
−

=
∈






                          (12) 

其中，探索率 tε 采用指数衰减策略： 

( )min 1max ,t tε ε ε λ−= ×                                 (13) 

初始探索率 0 0.4ε = ，衰减系数 0.99λ = ，探索率最小值 min 0.05ε = ，通过该设计实现智能体“前期多

探索、后期多利用”的学习策略，既保证了策略探索的全面性，又兼顾了后期学习的高效性。 
通过上述奖励函数，Q 值更新规则与动作选择逻辑的设计，Q-Learning 算法在学生智能体中实现了

有效落地，使学生智能体能够在与教学环境及教师智能体的交互中，持续优化学习动作选择策略，实现

学习效果的逐步提升。学生智能体具体学习流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of learning logic for student agent 
图 2. 学生智能体学习逻辑示意图 
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3.2. 教师智能体设计 

教师智能体在个性化学习系统中负责制定教学策略，其核心任务是根据学生当前学习状态动态调整

教学节奏、难度与策略，并向学生推荐最优学习动作，以最大化学习效果。教师智能体的决策作用于教

学组织层面，通过与学生的交互实现策略的自适应优化[12]。 

3.2.1. 教师状态空间 
教师智能体的决策依赖于对学生状态的全面感知。为降低状态空间的维度并提高学习效率，将学生

状态中的连续变量进行离散化处理，构建教师智能体的状态表示。定义教师状态 T
ts 为学生知识点掌握度

水平与学习动机水平的组合： 

( )mastery motivation,T
t t t Ts S= ∈                                 (14) 

其中， mastery
t 为当前学习知识点 ik 的掌握度等级，根据掌握度 ,i tm 划分为五个级别： 

{ }mastery
,5 0,1,2,3,4t i tm = ∈⋅                              (15) 

motivation
t 为学习动机等级，依据动机值 tµ 划分为三个区间： 

motivation

0, 0.8
1, 0.8 1.2
2, 1.2

t

t t

t

µ
µ

µ

<
= ≤ ≤

>







                               (16) 

实际应用中也可根据具体场景引入疲劳度等变量，但为简化模型并保证收敛速度，本文以掌握度与

动机为主要依据。教师状态空间的大小为 5 3× × ，其中  为知识点总数。 

3.2.2. 教师动作空间 
教师智能体的动作定义为教学策略的三元组，涵盖教学节奏、教学难度和教学策略类型，每个分量

均有明确的语义并对应学生动作空间中的推荐动作： 

( )T , ,t t t t Ta r d p= ∈                                  (17) 

其中，教学节奏 tr ∈{慢速，中速，快速}，教学难度 td ∈ {简单，中等，困难}，教学策略 tp ∈{巩固基础，

拓展提高，复习弱点，启发思考，激励鼓励}，每种策略映射至一个推荐的学生动作 reca ，映射关系如表

2 所示。 
 
Table 2. Teaching strategy-action mapping table 
表 2. 教学策略–动作映射表 

教学策略 推荐学生动作 

巩固基础 做练习题 

拓展提高 做挑战题 

复习弱点 复习错题 

启发思考 小组讨论 

激励鼓励 看讲解视频 

3.2.3. 策略选择机制 
教师智能体采用 ε -贪心策略[13]平衡探索与利用，并融入基于教学常识的启发式规则以加速初期收

敛，其中，启发式特征是指一些经验性的但通常有效的规则或条件，用于简化问题的求解过程或提高效
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率[14]。在状态 T
ts 下，教师以概率1 tε− 选择当前 Q 值最大的动作，以概率 tε 进行探索。探索时依据启发

式规则确定各动作分量的概率分布，规则如下： 
• 若 , 0.3i tm < 或 0.7tφ > ，则偏好“慢速”节奏； 
• 若 , 0.7i tm > 且 0.3tφ < ，则偏好“快速”节奏； 
• 若 , 0.3i tm < ，则偏好“简单”难度与“复习弱点”策略； 
• 若 , 0.7i tm > 且 1.2tµ > ，则偏好“困难”难度与“拓展提高”策略； 
• 若 0.6tφ > ，则偏好“激励鼓励”策略以缓解疲劳。 

将上述规则转化为各动作分量的概率分布，再组合为完整动作的概率。设探索时选择节奏 r 、难度

d 、策略 p的概率分别为 ( )RP r 、 ( )DP d 、 ( )PP p ，则联合概率为 ( ) ( ) ( ) ( ), , R D PP r d p P r P d P p= ，从该分

布中采样得到探索动作。 

3.2.4. 奖励函数与 Q 值更新 
教师奖励反映教学策略的有效性，以学生执行推荐动作后的掌握度提升为核心，同时兼顾学习效率： 

( ) ( )
1 , 2 , 3

avg

Δ Δ 0.05
s
tT

t i t i t

t a
r m m

T
α α α= ⋅ + ⋅ > − ⋅                        (18) 

其中， ,Δ i tm 为掌握度实际增益， ( )⋅ 为指示函数， ( )s
tt a 为动作耗时， avgT 为平均耗时， 1α 、 2α 、 3α 为

权重系数(取 1 5α = 、 2 2α = 、 3 1α = )。该奖励函数兼顾了掌握度提升的幅度与效率，鼓励教师选择能带

来显著进步且耗时合理的策略。 
教师 Q 值采用标准 Q-Learning 更新规则[15]，使用教师自身的奖励和下一状态的最大 Q 值： 

( ) ( ) ( ) ( )1, , max , ,
T

T T T T T T T T T T T T T
t t t t t t t t ta

Q s a Q s a r Q s a Q s aβ γ
′ +∈

 ← + + − 
′


              (19) 

其中， ( )0.15 1 0.1 T
t trβ = × + 为动态学习率， 0.9Tγ = 为折扣因子。 1

T
ts + 由学生执行动作后的新状态经离散

化得到。 

3.2.5. 教师–学生交互设计 
教师智能体与学生的协同体现在教师输出的教学策略直接影响学生的动作选择。教师选择的策略 tp

映射出推荐动作 reca ，学生智能体在选择动作时对该推荐动作的 Q 值施加一个正向偏置： 

( ) ( ) ( ), ,S S rec
t tQ s a Q s a a aλ= + ⋅ =                             (20) 

其中， 0.5λ = 为引导强度系数， SQ 为学生实际用于决策的修正 Q 值。学生在此基础上采用 ε -贪心策略

选择最终动作 S
ta 。该机制既保留了学生的自主探索能力，又使教师策略能够有效引导学习过程。 

学生执行动作后，环境反馈新的状态和即时奖励，学生更新自身 Q 表，同时教师根据观察到的效果

计算奖励 T
tr 并更新自身 Q 表，形成一个完整的交互闭环。 

3.3. 评估智能体设计 

作为系统的第三个关键组件，评估智能体负责对学习效果进行深度诊断与可解释反馈。该智能体以

大语言模型 DeepSeek-Chat 为技术基座，通过结构化提示词将强化学习训练过程中产生的数值化状态序

列转化为符合教育场景的自然语言报告，实现“教学–学习–评估”闭环中的诊断与反馈环节。 

3.3.1. 总体架构与处理流程 
评估智能体的输入由三部分构成：学生智能体的最终状态，包括各知识点掌握度、学习动机、疲劳

度、总学习时长；训练过程摘要，如最近若干步的学习动作序列及掌握度变化；班级层面的统计信息如
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各知识点班级平均掌握度。原始数据经预处理模块转换为格式化文本后，填入预设的提示词模板，最终

调用大语言模型生成结构化的个性化学习报告。整体处理流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Model report generation and modular data processing flowchart 
图 3. 模型报告生成及模块数据处理流程 

3.3.2. 提示词模板设计 
为引导大模型生成符合教育场景要求的报告内容，系统设计了两级提示词模板。主模板规定了报告

的标准结构，包含五个核心模块： 
1) 学习效果总体评估：基于学生整体掌握度、学习时长等宏观指标，给出概括性评价。 
2) 薄弱知识点分析：针对掌握度低于预设阈值(60%)的知识点，结合班级平均水平和学生历史表现，

分析其掌握不足的可能原因。 
3) 个性化学习建议：提供 3~5 条具体可行的改进建议，涵盖学习方法、时间分配、重点攻克方向等

维度。 
4) 推荐学习策略：基于学生当前的认知状态(动机、疲劳度)和知识掌握分布，推荐最适合该学生的

教学节奏、难度和策略组合。 
5) 针对性练习题：为掌握度最低的三个知识点各生成一道练习题，包含题目、选项、正确答案和详

细解析。 

3.3.3. 个性化学习报告 
评估智能体在生成学生个性化学习报告之前首先要对数据进行预处理，具体步骤如下： 
1) 遍历所有知识点，将每个知识点的当前掌握度与班级平均掌握度进行对比，并给出“优

秀”(>0.8)、“良好”(>0.6)或“薄弱”(≤0.6)的状态标签，形成知识点掌握情况清单。 
2) 基于训练历史，统计每个知识点在训练过程中的平均增益值，将平均增益低于阈值(0.02)的知识点

识别为“进步缓慢”项，形成错误分析文本。 
上述预处理方法将数值化数据转化为自然语言段落，将学生智能体的多维状态以及最近 15 步的学习

过程摘要(知识点、学习动作、掌握度变化)转换为结构化的文本描述作为提示词中的具体上下文，使大模

型能够基于真实学情做出精准诊断。 

3.3.4. 系统前端与演示 
为直观展示评估智能体生成的个性化学习报告及相关数据，系统基于 Streamlit 构建了双区域响应式

界面。用户选定待分析的学生后，主界面以三列卡片式指标展示各知识点的初始掌握度，侧边栏则解锁
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“训练配置”模块，为后续训练做好准备。具体效果见图 4。 
 

 
Figure 4. System front-end page—initial mastery status 
图 4. 系统前端页面——初始掌握状态 

 
完成指定训练轮次与每轮最大步数的训练后，主界面呈现训练前后掌握度对比数据表及柱状对比可视化

图表，并汇总平均初始掌握度、平均最终掌握度与总体提升值，从而量化训练效果。具体效果如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. System front-end page—comparison of status before and after training 
图 5. 系统前端页面——训练前后状态对比 

 

 
Figure 6. System front-end page—personalized student report 
图 6. 系统前端页面——学生个性化报告 
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系统进一步生成个性化学习报告，涵盖学习效果总体评估、薄弱知识点深度分析、个性化学习建议、

推荐学习策略、面向教师的教学策略建议以及针对性练习题六个核心模块，实现了从数值评价到可解释

性反馈的转化，为学生和教师提供精准、深度的个性化支持。具体效果如图 6、图 7 所示。 
 

 
Figure 7. System front-end page—teacher strategy suggestions 
图 7. 系统前端页面——教师策略意见 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集描述 

本系统所用数据集来源于某高校信息工程专业《机器学习》课程的真实教学答题记录，数据集共包

含 6670 条答题记录，涵盖 51 名学生对 10 个核心课程单元的作答情况，数据维度包含学生 ID、姓名、

问题 ID、问题内容、答案、分数及知识点类别 7 个字段。 
数据内容聚焦机器学习领域，知识点类别覆盖“回归分析”、“强化学习”等核心模块，每个模块均

包含选择题、判断题及主观问答题等多种题型。答题分数取值范围为 0~20 分，能够全面反映学生对各知

识点的掌握程度。 

4.2. 实验指标评估 

4.2.1. 有效性分析 

 
Figure 8. Comparison of mastery evolution in baseline system 
图 8. 基线系统掌握度演化对比 
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为验证本文提出的多智能体协同强化学习框架的有效性，我们设计了两种基线系统进行对比实验：

1) 启发式基线：教师智能体仅采用固定启发式规则，无学习能力。2) 无教师基线：移除教师智能体，学

生智能体独立学习。三种系统均在相同的学生(初始平均掌握度 0.71)上训练 100 轮次。 
启发式基线的最终掌握度仅升至 0.789，这表明缺乏自适应学习的固定教学策略难以充分激发学生潜

力，验证了强化学习在教师策略优化中的必要性。而无教师基线进步也十分有限。学生独立学习最终掌

握度仅达到 0.733。该结果进一步凸显了教师智能体在协同框架中的关键作用。 
三种系统在训练过程中的平均掌握度变化曲线如图 8 所示。可见，多智能体系统在约 17 轮后快速收

敛至高掌握度，而两种基线系统的掌握度始终处于低位或平缓状态，充分体现了多智能体系统在加速学

习收敛和提升最终掌握度方面的有效性。 

4.2.2. 创新点的实际贡献分析 
为验证本文提出的学生模型中动机与疲劳度两个心理状态变量的实际贡献，设计消融实验。在保持

教师智能体及其他参数不变的前提下，分别构建三种消融变体：1) 无动机：移除动机变量，动机因子恒

为 1；2) 无疲劳度：移除疲劳度变量，疲劳度始终为 0；3) 无动机 + 无疲劳：同时移除两者。各变体与

完整系统在同一学生(初始平均掌握度 0.71)上训练 100 轮次，实验结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of ablation experiment results 
表 3. 消融实验结果对比 

变体 最终平均掌握度 提升幅度 稳定性(σ) 

完整系统 0.953 +0.243 0.0055 

无动机 0.857 +0.147 0.0057 

无疲劳度 0.838 +0.128 0.0052 

无动机 + 无疲劳 0.753 +0.043 0.0105 
 

消融实验结果表明，移除动机变量后最终掌握度降至 0.857，验证了动机对学生积极投入学习的激励

作用；移除疲劳度后最终掌握度降至 0.838，反映了疲劳度机制在避免过度学习、维持高效状态方面的关

键作用。同时移除动机与疲劳度后，最终掌握度进一步下降至 0.753，且学习过程波动剧烈、稳定性显著

降低，表明两者之间存在协同效应：动机提供内在驱动力，疲劳度调节学习节奏，二者共同作用方能充

分发挥教师智能体的引导能力。 

5. 总结与展望 

本文针对传统智能教学系统动态适应性不足、忽视学生认知情感状态及师生交互薄弱等问题，设计

并实现了一种基于多智能体协同的动态教学优化系统。系统构建了“学生–教师–评估”三位一体的智

能体框架，学生智能体基于 Q-Learning 算法，融合固有学习属性、动态学习状态与历史行为记录构建多

维状态空间，自主选择最优学习动作；教师智能体通过离散化学生状态、融合启发式规则与强化学习，

动态调整教学节奏、难度与策略；评估智能体以 DeepSeek 大语言模型为核心，生成结构化个性化学习报

告，形成“教学–学习–评估”闭环。实验结果表明，该系统能有效提升学生知识点掌握度，且策略收

敛稳定，教师决策符合真实教学规律，实现了规模化与个性化的教学统一。 
未来研究将从三方面进一步优化：一是拓展状态空间维度，引入学生学习风格、知识遗忘曲线等因

素，提升状态表征的精准度；二是优化多智能体协同机制，引入博弈论思想设计更灵活的交互策略，增

强智能体间的动态适配能力；三是扩大数据集规模与场景覆盖，将系统应用于不同学段、学科的教学场
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景，验证其泛化性，同时探索与知识图谱、自适应学习路径规划技术的融合，推动智能教学系统向更深

度的个性化与智能化发展。 
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