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人工智能教育应用双周简报
2025 年 1月 20 日

上海师范大学分析测试与超算中心

一、认知诊断推动智能教育发展

人工智能给教育系统带来机遇，智能教育系统逐步成为

教育个性化和精准化的重要工具。认知诊断（Cognitive

Diagnosis, CD）是智能教育中的关键技术。

2020 年，中国科学技术大学陈恩红、刘淇团队提出了神

经认知诊断（NeuralCD）框架[1]，标志着该领域的重要突破。

通过引入多层神经网络模型和自主学习交互函数提升了模

型预测能力并有效支持个性化推荐和定向教学改进。为了进

一步完善 NeuralCD，该团队后续又提出了多个认知诊断通用

框架：

1. IRR[2]：引入成对学习建模项目响应之间的单调性。

2. ICD[3]：设计深度特征网络和增量更新算法研究增量知

识诊断问题。

3. KANCD[4]：使用高阶特征捕捉知识概念之间的潜在关联。

如今，越来越多的创新型认知诊断模型相继涌现：

1. 归纳式认知诊断模型（ICDM）[5]：通过实时更新学生知

识图谱，快速完成新生知识掌握水平推理，推动在线

智能教育系统发展。
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2. 多分类认知诊断（PCDF）[6]：采用 CCRF 理论使模型能

够无缝分析分级反应数据。

3. 多模态认知诊断模型（H-MCDM）[7]：运用联合分层建

模方法实现精确评估学生计算思维的掌握状态及认知

和行为特征。

未来认知诊断技术有望深度融合创新，持续推动智能教育

发展。

二、上海教育新基建成果

2024 年，上海成功入选了 5G 应用“扬帆”行动重点城

市和全国首批 5G 互联网融合应用试点城市。截止 2024 年 12

月，上海已建设超过 8.3 万个 5G 室外基站和超过 1 万个 3CC

5G-Advanced（简称“5G-A”）基站，处于全国领先水平。

上海地区 5G 网络接入流量占比 62.81%、每万人拥有 38.4 个

5G 基站、5G 物联网连接数量 307.13 万个。

上海数据中心数量全球排名第八。截止 2024 年 6 月，

上海市已建数据中心标准机架数 57.4 万个，建成通用算力规

模达 7.7EFLOPS（FP32）；同时上海智算中心建设表现亮眼，

全市已建大型智算中心12个，智能算力总规模超过54EFLOPS

（FP16），处于全国领先地位。

上海市通信管理局和数据局支持各单位开展了跨域异

构算力网络实验验证工作。最终异构混训效率可达 97.5%，
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跨域异构混训效率可达 90%，有效验证了算力调度的可行性。

相信上海基建优势能为人工智能教育未来发展提供坚

实的保障。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 2月 10 日

上海师范大学分析测试与超算中心

人类因教育而闻名，教育因科技而发展。中国教育科学研

究院李永智院长提出，随着人工智能时代的到来，我们首先

要做的是在教育领域里头更新理念，变革模式，要塑造一种

新的教育形态。而新一代大语言模型人工智能技术值得我们

重视。

一、大模型重塑教育研究范式

伴随式精准认知诊断框架：由中国科学技术大学陈恩红教

授团队提出，基于实时学习行为大数据驱动，并融合心理测

量学与深度学习技术，突破传统基于量表的认知诊断范式，

实现学习者认知诊断。

学科教学图谱融合构建框架[2]：由东北师范大学周东岱教

授团队研发，创新性运用表达式语义增强、图谱融合以及人

机校验机制等技术，为深度知识追踪、学生认知诊断以及个

性化学习服务推荐提供支撑。

学习规律的自动挖掘[3]：由华中师范大学刘三女牙教授团

队打造，基于深度学习和符号回归的算法，实现从大规模实

验数据中挖掘人类普遍学习规律。
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二、大模型赋能三大应用维度

1、个体学习赋能：

生成式教育评价系统：由重庆邮电大学熊余教授团队开发，

通过大模型、生成式人工智能与人机混合增强技术，实现教

学评价从结果测量向过程生成的跨越。智能编程平台 CODIA：

基于认知诊断、大模型等技术，中国科学技术大学刘淇教授

团队实现编程教学从技能训练到认知诊断的升级。

2、社会教育重构：

虚拟教室(VCR)多智能体系统[4]：由华中师大开发，通过 LLM

驱动智能体生成高密度合成数据，使数学推理模型的训练效

率大幅提升。

交互式 AI 助教系统：由清华大学王洪林教授团队研发，

采用知识驱动生成与自我反思技术，显著降低模型幻觉率。

3、教育系统升级：

EDUCHAT 系统[5]：由华东师范大学周爱民教授团队开发，

通过教育语料预训练与系统提示微调，实现苏格拉底式对话

教学的数字化重构。

GPA 增强 AR 教学系统[6]：由西北师范大学魏小东教授团队

打造，融合数字人生成、多模态交互等前沿技术，构建出沉

浸式 5E 学习闭环。
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智能化是教育变革的重要引擎，为推动科学教育与文化教

育有机结合，服务人的全面发展创造了无限可能。周爱民教

授强调：人工智能的发展，为我们的教育带来了巨大的挑战

和机遇。我们的科技竞争，人才是关键，教育需先行。相信

未来大模型将更好地推动教育的持续发展。
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上海师范大学分析测试与超算中心

随着大型语言模型长推理能力的提升，尤其是其思考过

程的逐步透明化，我们正见证人工智能在复杂任务处理上的

显著进步。这种透明化的思考过程增强了模型的可解释性。

在教育领域，我们能够预见到展示推理步骤这一特性，在个

性化学习推荐和智能辅导评估等方面具有巨大的应用潜力。

大模型的“苏格拉底式教学法”

整合知识图谱的多智能体协作框架[1]：由华东师范大学顾

小清教授团队提出，通过在以思维链形式呈现的对话中，优

化设计多智能体协作系统，并引入知识图谱，以适应苏格拉

底式教学，提高教育应用的准确性和可靠性。

苏格拉底教学大模型[2]：由认知智能全国重点实验室（中

国科学技术大学和科大讯飞共建）发布的 SocraticLM，通过

引入启发式教学提问范式，遵循思维链理念将问题思考步骤

详细地拆分、推导和解释来引导学生参与问题解决的思考过

程。

苏格拉底乐园（Socratic Playground）[3，4]：由香港理工大学胡

恩祥教授团队提出的苏格拉底乐园利用生成式 AI 的强大能
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力，将传统的苏格拉底对话从一对一的人类互动扩展到大规

模的个性化学习场景，能够根据每位学生的学习水平、兴趣

和进度，量身定制问题序列和学习路径。这一概念不仅拓展

了教育技术的应用边界，还为实现教育公平和提升教学质量

提供了新的可能性。

苏格拉底发提升大模型数学教学能力[5]：华东师范大学贺

樑教授团队提出了一种将苏格拉底方法融入到大型语言模

型的对话策略框架，该框架首先根据学生背景和任务需求生

成初始问题；接着根据回答动态调整问题难度，提供提示或

分解问题；同时检测并纠正错误；最后总结表现并提供建议。

这种多层次、个性化的对话策略显著提升了大模型数学教学

的效果。

当大型语言模型能够清晰展现其思考路径时，教育领域迎

来了一种全新的可能性。这种透明化的思维过程不仅让学生

看到“是什么”，更让他们理解“为什么”和“如何做到”。

它帮助学习者逐步掌握解决问题的方法论，培养逻辑推理能

力和独立思考的习惯。同时，这种特性也让教学变得更加个

性化，教师可以根据学生的反应调整引导方式，为每位学生

量身打造适合的学习方案。可以预见，随着大模型技术的进

一步发展，教育将更加注重启发式学习和因材施教，最终实

现每个个体的全面发展。
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人工智能教育应用双周简报
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上海师范大学分析测试与超算中心

人工智能的迅猛发展推动了学习资源的指数级增长，面对

信息爆炸的教育环境，个性化学习成为提升教学效率的关键。

智能教育通过认知诊断技术，精准分析学习者的知识掌握程

度、认知特点和学习风格，构建多维度的学习者画像；同时

能够动态优化学习路径，为每位学生量身定制从易到难、循

序渐进的学习方案。

认知诊断框架的应用实践

多维潜在认知诊断[1]：由湖南师范大学郭兰坤教授团队提

出的一种基于粗略概念分析和项目反应理论的认知诊断模

型，通过知识图谱动态修正 Q 矩阵，精准捕捉学习者对显性

与隐性知识点的掌握程度。该模型融合粗略概念分析与遗传

算法，构建了基于知识层级与不确定信息处理的自适应学习

路径推荐框架，提高了为学生提供个性化学习的有效性。

可解释多分类认知诊断[2]：华东师范大学郑蝉金团队提出

用于预测考生表现的认知诊断框架 PCDF，通过累积类别响应

函数（CCRF）将多级评分分解为序列二元问题，适配传统二

元认知诊断模型，实现参数可解释性与预测性能的平衡。
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公平感知认知诊断[3]：中国科学技术大学陈恩红团队提出

了一种通用的认知诊断框架 FairCD，用于理解和提高认知诊

断的公平性。其基本原则是消除敏感属性对学生熟练度的影

响，从而提升认知诊断的效果。

过度平滑抗性认知诊断[4]：华东师范大学钱鸿团队提出了

一个抗过度平滑认知诊断框架 ORCDF，用于帮助在线教育系

统的学生学习，该框架通过在学习部分利用响应信号来增强

现有的模型能力，为学生和教师提供了独特和个性化的诊断

结果。

循环神经认知诊断[5]：由陕西师范大学孙奕菲团队提出的

一种具有语义分析和自我注意的认知诊断模型 RNCD，该模型

通过整合学生嵌入、运动辨别和知识相关性文本嵌入来构建

一个全面的特征向量。RNCD 模型结合了递归神经网络、自

我注意机制和语义分析，可以更有效、更准确地捕捉学生的

认知状态。

通过认知诊断相关技术的不断优化，个性化学习变得更高

效、更优质。从学生的认知情况入手，智能教育可以自动化

地为学生提供最佳的学习路径，并给予教师更加清晰透明的

学生学习情况。这种结合智能技术的教育方式，同时做到“教

师减负”、“教学优化”与“学习高效”，最终实现因材施

教与教育的全面均衡。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 3月 24 日

上海师范大学分析测试与超算中心

大语言模型的出现使得教育智能体进入飞速发展阶段。

以大模型作为逻辑推理的核心“大脑”，教育智能体能够实

现感知多模态教学信息，调用各类学科知识库，并结合教育

工具，通过自主或人机协同的方式完成复杂教育任务[1]。

教育场景中智能体的应用

智能辅导智能体：由中国科学技术大学熊辉教授团队提

出的 GenMentor[2]，通过自定义目标到技能数据集上的训练微

调，能够实现学习者的目标与所需技能的准确对应，并在确

定技能差距后，使用不断发展的优化方法安排一条高效的学

习路径。

教育心理对话智能体：中国科学院深圳先进技术研究院

的杨敏等人提出了一个结合教育和心理咨询功能的智能对

话系统[3]。该系统由多个智能体组成，包括安全检测代理、

意图识别、教育 LLM 和心理 LLM 智能体，它们协同工作，确

保提供准确的教育知识问答和心理支持服务。

课堂交互模拟智能体：华东师范大学的贺樑教授团队提

出了可配置的通用多智能体交互框架 CGMI[4]。该框架设计了
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一个认知架构，并配备基于 ACT*模型的技能库，旨在模拟教

育场景中师生之间的大量课堂互动。

教学反馈智能体：奥尔堡大学张迈克等人[5]开发了合成教

育反馈循环 SEFL，这是一个新颖的框架，旨在大规模提供即

时的按需反馈，而无需依赖广泛的真实学生数据。

个性化学习智能体：华东师范大学人工智能教育实验室

的顾小清团队[6]开发了为苏格拉底教学量身定制的多智能体

系统，通过将 LLM 与知识图谱融入思维链对话，增强 LLM 处

理特定教育内容的能力，确保了所提供信息的准确性和相关

性。与此同时，开发有效的多智能体协作机制，促进智能体

之间的高效信息交换和链式对话，显著提高教育互动和学习

成果的质量。

教育大模型智能体是新一代生成式人工智能技术，是人

工智能赋能教育的重要“助推器”。它能够凭借强大的数据

分析与处理能力，精准洞察学生的学习情况与个性特点，实

现学生学习方式的个性化定制。同时它还能够快速生成丰富、

适宜的教学素材，极大地减少教师备课的压力。可以预见，

随着教育大模型智能体的发展，人工智能将会更深、更广地

深入到教育的每个角落，全方位推动教育朝着更优质、更公

平、更个性化的方向大步迈进。
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上海师范大学分析测试与超算中心

大语言模型（LLM）的逻辑推理能力为逻辑驱动型学科的

教育范式革新提供了技术支撑。在数学教育领域，LLM 已展

现出显著的学科赋能潜力：以 ChatGPT 为代表的 LLM 不仅能

够对数学基础概念进行短时间内的高效阐释，更具备对数学

应用题实施分步骤推演的教学辅助能力[1]。

人工智能在数学领域的应用

SemRiVas[2]:由 Ali Emre Narin 团队提出，基于现有符号

化变量替换方法，使用语义丰富的描述性变量命名策略优化

LLM 对问题逻辑结构的解析能力，提出了一种针对数学应用

题（MWPs）的 LLM 评估增强框架。该框架解决传统方法因变

量信息缺失导致的复杂问题理解局限。

数学标识符与公式识别[3]：由 Aamin Dev 团队提出，基

于 LLM 的数学处理框架，通过自动生成数学标识符描述词典，

并结合上下文关联性，攻克 MathNLP 领域因人工标注成本高

及标准不统一引发的标识符歧义与公式解析模糊性难题，显

著提升数学文档结构化处理效率，为智能化数学教学工具研

发提供技术支撑。
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MathFish[4]：由 Li Lucy 团队提出，基于教育框架整合

K-12 数学标准，构建含教学标准数学问题与教学标准描述的

双数据集，助力教师标准化课程设计。并通过标准验证（问

题与标准匹配性）和标准标注（识别问题对应标准）任务，

评估 LLM 对数学教育内容的理解与教学适配性。

Gsm-plus[5]：研究者基于 GSM8K 框架，通过问题重述、

冗余条件、数值替换等扰动策略构建，系统测试 LLM 数学

解题抗干扰能力，并提出新的评测基准以解决传统基准无法

检测模型深层逻辑理解与抗干扰能力的问题。

苏格拉底式数学问题生成框架[6]：由 ETH Zurich 团队提

出，基于 LLM 并结合条件输入约束和强化学习，通过分解复

杂应用题生成逻辑子问题链，解决传统教学高阶引导难题，

实验能够有效训练学生分步推理能力。

随着技术的更新迭代，LLM 将通过助力数学问题解析、

结构化公式识别与数学课程设计等，推动数学教学朝着更为

智能化的方向发展。展望未来，随着 LLM 在理解深度与适

应性的持续提升，数学教育将更加精准地实现个体化教学，

促进学习者认知能力的全面提升与教学模式的深刻变革。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 4月 21 日

上海师范大学分析测试与超算中心

在人工智能技术深度融入教育领域的时代背景下，教育研

究领域关注两大重要课题：如何有效创新智能技术支持下的

教学范式、以及如何评估学生 AI 素养能力。近年来，国内

外多个研究团队围绕“ AI +教育”的实践路径展开了系统

性探索，在理论建构与实证研究层面均形成了创新性的学术

成果。

AI 教育评估与教学支持

KAT 框架与 AI 素养量表 AILS[1]：由华南师范大学钟柏昌

教授团队开发，用于评估中学生 AI 素养。通过对 1392 名

学生的研究，发现男生在 AI 知识方面表现更优，女生在 AI

情感方面更具优势。该研究为 AI 教育提供评估框架和工具，

助力优化教学实践。

自我调节支架与在线协作反思[2]：铭传大学郑逸平团队创

新性地提出基于聊天机器人的协同干预机制，探究其对学生

在 AI 课程学习中的影响。实验证明仅接受自我调节支架干

预的参与者有效促进了 AI 技能，并培养了他们调节学业压

力的能力，该研究是这两项技术结合的早期尝试，为在线课
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程设计提供参考。

AIF、AIP 与 AIFFP 结合框架[3]：北京师范大学郑兰琴团队

研究三种人机 AI 协作方法对在线协作学习的作用。研究涉

及 100 名学生，对比 AI 生成前馈和反馈（AIF）、AI 伙伴

（AIP）、两者结合（AIFFP）这三种方式在提升参与者协作

知识构建、群体表现、认知参与和社会共享调节方面的效果。

结果显示，AIFFP 效果最显著，为使用“人类＋AI”协作方

式优化在线教育性能与效率提供依据。

生成式交互模型[4,5]：台中教育大学吴志雄团队通过问卷调

查收集数据，并使用偏最小二乘结构方程模型进行分析，发

现在整合 ChatGPT 的学习环境下，学生学习动机能够显著提

升学习参与度和问题解决能力，且参与度又能优化问题解决

能力与批判性思维；温州大学陈舒洁团队基于 SpeechGPT 对

80 名 K-12 学生进行编程调试实验，证实有 GPT-4 辅助的实

验组在编程调试技能、计算思维和自我效能感方面均有所提

升。以上生成式交互模型在教育中的应用案例为 AI 赋能教育

提供实践支持。

这些研究从评估体系、教学策略、工具应用多维度，展现

了 AI 教育研究的多元创新路径。其共同价值在于突破传统

教育范式，通过技术赋能实现评估精准化、教学个性化与学

习高效化。随着研究的持续推进，AI 教育正从单点技术应用

走向系统性生态构建，未来将构建起虚实融合、普惠包容的
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教育新范式。
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上海师范大学分析测试与超算中心

如今人工智能深度赋能教育，随着大语言模型（LLM）的

高速发展，LLM 对基础代码编程展现出强大的能力，在信息

教育领域，人工智能可以提供巨大的帮助。特别地，信息教

育领域的学者和研究人员在 LLM 与编程教育的融合中做了

系统性的研究。

AI 赋能编程教育

大语言模型赋能编程认知诊断[1]：浙江大学吴飞团队使用

了 PTA 中的多个编程数据集（包括 python 和 C++等）利用

大模型进行认知诊断，充分利用了大模型的丰富知识，为编

程教育方面认知诊断任务的性能做了创新性提升。

生成错误代码提交[2]：奥克兰大学 Juho Leinonen 所在的

团队研究了生成式 AI 模型在为编程练习生成合成错误代码

提交的能力。在此之前，AI 生成正确入门编程代码的能力表

现卓越，但在模拟真实学生错误的能力表现不佳，通过多样

化的综合代码提交能力，赋能实现为学生更便捷的提供练习。

CS1-LLM 的实现目标[3]：来自加利福尼亚大学的

Annapurna Vadaparty 所在的团队研究对比了传统 CS1 计算
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机课程与整合生成式 AI 的 CS1 课程，使用线性回归来探索

学生成就目标与兴趣、考试成绩和对 GenAI 看法的先前经验

之间的关系。结果显示，掌握目标仍关联计算兴趣，规范目

标首次与考试成绩相关。该技术帮助我们了解 AI 融入编程

教育对学生的影响。

高中课程评估[4]：坎特伯雷大学的 Henry Hickman 和 Tim

Bell 针对入门编程标准开发了一个自动评估系统——

NCEA-CodeRunner。使用该系统的教师反馈通过该系统可以

减少教师的工作量，提高评估的一致性，并提高编程教育的

可及性。而不使用该系统的教师则是担心复杂性和预先存在

的评估标准。

程序理解模型[5]：奥克兰大学的 Ewan Tempero 团队通过新

颖地使用程序理解模型（PCM）来解决对代码更加易于理解

的建议过于笼统的问题。PCM 的使用有助于我们更好地解释

某些建议的含义，并为学生提供了一个工具，帮助他们做出

决策，使他们的代码更容易理解。

这些针对编程教育的研究从教学精准性、反馈实时性、评

估效率以及代码可解释性等多个方面不断优化编程教育领

域当下的缺陷，在技术路径、教学模式、评估范式、人机协

作机制等多个维度进行了创新。通过人工智能赋能编程教育

的不断发展，未来的编程教育可以从多方面入手，使编程能

力成为学生的基础技能。
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上海师范大学分析测试与超算中心

随着生成式人工智能（Generative AI）在教育领域的广

泛应用，学术界正从多个维度深入探讨其对 STEM 教学交

互和个性发展带来的影响，试图让 AI 从“答题工具”逐步

演化为“认知伙伴”与“教学引导者”。但这一过程中存在

着模型幻觉、认知负载[1]、批判思维侵蚀等挑战，如何在发

挥 AI 辅助教学优势的同时，保障学生深度学习与思维成长，

成为当前研究的核心议题。

深度教学交互系统

教学系统 Tempognize [2]：由成都东软学院团队研发，针

对苏格拉底教学法和艾宾浩斯遗忘曲线在 STEM 教学中难

以实施应用的问题，提出六类预设问题模板（What is、Why、

How、Analyze in-depth、Debate、Give an example），并结

合 Bloom 认知分类与遗忘曲线动态调整复习频率，推动长

期记忆建立，引导学生从记忆、理解到分析、评价和创造。

编程教育平台 Sakshm AI [3]：由信息技术学院德里分院团

队研发，针对现有的 AI 辅助 STEM 编程学习平台存在学

习过程缺少结构化引导、直接给出答案，弱化学生思考的问
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题，引入苏格拉底式引导，根据当前代码和测试结果生成提

示，同时从正确性、效率、代码质量三个维度评分，并给出

优化建议，从而引导学生深度学习，提升问题解决信心。

学习系统 IntelliTutor [4]：由香港中文大学团队研发，针对

LLM 存在生成幻觉，容易答错且不透明；RAG 技术虽能提

供事实支撑，但缺乏交互与学习引导的问题，提出构建同时

具备“记忆、检索、引导、自我追问”的 STEM 学科学习

系统。通过多轮“自我生成→检索→生成→再生成”的链式

过程，模拟人类教师的“概念拆解+提示引导”，实现“类

教师”的交互式 AI 学习体验。

KELP 框架[5]：由弗罗里达大学团队研发。该团队认为 LLM

替代教师提供问答指导易产生“幻觉”，并且缺乏教育背景

适配与可解释性，当前主流解决方案“向量检索”存在解释

性差、粒度粗、覆盖面不精准的问题。 KELP 框架创新提

出用知识图谱替代向量库，构建结构化记忆系统，通过用户

输入问题→找到最相关子图→选出最多 5 条相关关系 →

输入 LLM 的工作流，显著提升生成质量与教育适配性，服

务 STEM 教学。

LMLM 架构[6]：由康奈尔大学团队研发，提出一种新型的

大型语言模型架构 Large Memory Language Models ，旨在

解决传统 LLM 中“事实知识”与“语言能力”交织存储带

来的事实难以更新或删除的问题。其核心思想是将可验证的、
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具体的事实知识外置存储在数据库中，只将通用语言模式内

化到模型参数中，训练模型学会查找而不是强记事实内容。

该架构或许将成为教学数据库与大模型结合的全新范式。

多国研究团队通过结构化引导、记忆优化、知识图谱融

合及新型架构等创新方案，推动教育从“答题工具”向“认

知伙伴”转型，着力提升 AI 在 STEM 教学中的深度交互

与思维培养能力。

参考文献：
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上海师范大学分析测试与超算中心

当前，生成式 AI 大模型正逐步深化与学科教育的融合，

从初级的辅助工具发展为深度协同的教学伙伴。这一演进推

动着教育模式向 AI 增强型认知发展方向转变，既保留了传

统教学优势，又拓展了个性化教学的智能化边界。

AI+学科深度融合

音乐教学系统 TeachableMusic[1]：由梨花女子大学团队研

发，针对音乐理论教学中认知负荷过高与自主学习效果欠佳

的问题，基于"以教促学"（Learning by Teaching）教学理论，

开发了由大语言模型驱动的可教导智能体。该系统通过模拟

"学生-教师"互动场景，引导学习者以教导者身份进行音乐分

析，实验证明能显著提升学习成效（后测成绩提高 27%）并

降低认知负荷（工作记忆需求减少 35%），实现了理论教学

从被动接受到主动建构的范式转变，为音乐教育领域提供了

可量化验证的智能辅助方案。

历史教学系统 RoleHistVR [2]：由香港科技大学团队研发，

针对历史教育中多角色教学智能体存在的交互控制复杂、反

馈形式单一等痛点，基于大语言模型开发了具备自适应角色
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切换与行为切换的 VR 教学系统。该系统以滕王阁历史教学

为应用场景，通过实验验证了角色切换能提升教学智能体的

可信度与专业性（感知评分提高 31%），行为切换则显著增

强社交临场感与拟人化程度（体验评分提升 28%），为 VR

历史教育中的动态多角色交互设计提供了五项核心设计准

则，开创了沉浸式历史教学的新范式。

代码教学系统 TRAVER[3]：由香港理工大学团队研发，

针对现有大语言模型在代码教学过程中难以系统化指导学

生 完 成 完 整 编 程 任 务 的 痛 点 ， 提 出 " 追 踪 - 验 证 "

（Trace-and-Verify）双阶段智能辅导框架。该系统通过实时

代码知识追踪精准评估学习者编程水平，结合逐行验证机制

确保代码实现质量，在 Python 编程任务测试中显著提升任务

完成率（较基线方法提高 42%）。该研究不仅开发了专用于

代码教学的 DICT 自动评估体系，更通过分步骤、可验证的

交互式辅导模式，为编程教育领域提供了从语法讲解到项目

实现的端到端智能教学解决方案。

电气工程教学系统 AITEE[4]：由德国康斯坦茨应用技术

大学团队研发，针对大语言模型在电路分析等专业领域教学

中的局限性，开发了基于智能体的工程教育辅导系统。该系

统创新性地整合了手绘数字电路重构技术、基于图结构的相

似度匹配算法和并行 Spice 仿真验证，通过检索增强生成

（RAG）技术精准关联课程知识点，并采用苏格拉底式对话
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引导自主探究。该系统成功实现了从基础理论到工程实践的

专业化智能教学，为工程学科教育提供了可扩展的个性化辅

导方案。

数学教学诊断系统 MATHAGENT[5]：由松鼠 AI 与香港

科技大学（广州）团队联合研发，针对数学教学中错误诊断

的精准性需求，创新开发了基于多智能体协同的教学诊断框

架。该系统通过"视觉-文本一致性验证"、"解题步骤语义解

析"和"综合错误归因分析"三重教学诊断机制，实现了对解题

过程中认知错误的精准定位和错误类型判定。该教学系统已

成功应用于实际课堂环境，在为学生提供即时诊断反馈的同

时，有效减轻教师批改负担，展现了智能技术赋能精准教学

的实践价值。

生成式 AI 正推动 AI 增强型认知发展转型，而未来将在如何

实现技术能力与教育专业性的有机平衡，确保技术赋能下的

教学质量这一核心问题做出探索。
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生成式人工智能（GenAI）标志着 AI 技术的重大飞跃，

具有重塑教育多方面的潜力，其中地理人工智能（GeoAI）

的兴起助力地理教育的发展。与传统 AI 不同，其独特之处

在于它整合了地理知识，使其处于地理科学研究、AI 技术

和高性能计算的交叉点[1]。

地理人工智能

虚拟地理 VirtualGeo [2]：由密苏里大学团队研发，旨在通

过混合现实与生成式人工智能平台提升国际学生的美国地

理知识。该平台通过融合沉浸式技术，使学生能够在交互式

数字环境中探索地理空间内容。通过测量地理知识、地图绘

制技能和认知负荷的前后测试评估平台效果，辅以定性访谈

记录学生的学习体验，研究结果显示国际学生地理认知能力

显著提升，证实了虚拟地理平台在支持适应性学习和以学生

为中心的教学方面的潜力，这为数字教育领域的研究、政策

制定及实践开辟了在地理教学中的可能性。

GISphere-KG [3]：由亚利桑那州立大学团队提出，结合知

识图谱(KG)与大语言模型(LLMs)开发基于地理信息系统

（GISphere）项目的 AI 驱动平台 GISphere-KG ，旨在优
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化 GIS 相关研究生项目的搜索与推荐功能。该平台通过自

然语言交互回应申请者咨询，利用知识图谱构建的语义关系

实现高效信息检索，从而发现研究兴趣与申请者匹配的教授，

并根据申请者学术与职业发展需求，提供个性化项目推荐。

该平台既帮助准学生实现职业目标，又通过吸引人才和推动

全球地理教育来丰富地理学界。

SAMR 框架[4]：由梨花女子大学团队开发，整合"替代、

增强、修改、重新定义"（SAMR）的模型框架，旨在探讨 GenAI

对地理教育的变革性影响，重点关注其在课程体系、教学方

法、评估手段和实地考察等维度带来的改变。研究结果表明，

GenAI 能实现地理内容的自动生成与个性化定制；学生可借

助 GenAI 工具分析地理现象；评估体系逐渐发展为具有持

续反馈的自适应系统；而实地考察则受益于实时数据处理和

全球协作机遇。与此同时，这些进步也伴随着对 AI 过度依

赖、内容失真、算法偏见及数据隐私等问题。

分层地理知识图谱 HGeoKG [5]：由武汉理工大学团队提

出，现有的 GeoKG 受到缺乏分层建模和地理知识覆盖不足

的限制，阻碍了它们对语义内容的有效使用和表示。HGeoKG

是一种分层地理知识图谱，可对多类型地理实体的层次结构、

属性和空间关系进行全面建模，既是 GeoKG 建设的参考，

也是地理知识推理的基准，推动了 GeoAI 的发展。

GenAI 的迅猛崛起为地理教育带来了机遇与风险并存的
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双重局面。研究表明，教育工作者在实施过程中缺乏结构化

指导；地理教育领域缺失相关的 GenAI 能力，包括基于检

索增强生成(RAG)的个性化教学、交互式环境模拟以及高级

空间数据可视化[6]。未来将聚焦于这些关键挑战提出解决方

案，为更好实现 AI 技术在地理教育中的应用提供指导。
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[7]. Duan, Y., Xu, X., He, H., Li, S., & Gu, Y. (2025). Blending Mixed Reality and Generative AI to Teach Geography:

An MR+ GenAI Learning Environment. Journal of Interactive Learning Research, 36(1), 83-100.
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在数字化转型浪潮与人工智能蓬勃发展的时代背景下，教

育领域正经历深刻变革。跨学科研究成果不断涌现，AI 技术

深度融入多学科课堂教学，彰显中国在教育科技融合创新上

的独特探索与卓越实践。

AI 辅助课堂教学

关键帧检测模型[1]:台湾清华大学团队探讨机器学习在羽

毛球挥拍关键帧检测中的应用，通过 MediaPipe 框架提取骨

架关节坐标，构建 ST-GCN 和 MLP 模型，开发应用程序。

该模型可助初学者记录挥拍动作，并与专业动作进行对比，

通过可视化和实时反馈提升学习效果，彰显 AI 技术对体育

教育中动作分析与教学优化的促进。

KCD 框架[2]：由浙江大学团队提出的一种新的知识增强

认知诊断框架（CDM），这是一个与模型无关的框架，利用

大语言模型（LLM）来增强 CDM 并与各种 CDM 架构兼容。

该框架将 LLM 融合进认知诊断并应用于编程教育，通过

LLM 诊断和认知水平调整两个阶段，实现学生课堂代码辅助

学习。
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以人为本的生成式人工智能系统[3]：由台湾成功大学团

队提出，该系统利用生成对抗网络（GANs）为儿童英语绘

本创建视觉吸引力强且教学相关度高的内容。通过结合图像

后处理特征提取技术，该系统可确保内容一致性和质量，在

降低制作成本的同时强化移动学习端效能，提升语言习得效

果，从而增强英语教育机构的竞争力与可信度。

MHCD 框架[4]：中国科学技术大学团队提出了一种创新

的多层级交互约束感知认知诊断框架。该框架首先在真实教

育场景中识别并构建显性记录的层级关系，继而深入探究跨

多个层级的特征交互作用，通过迭代式约束感知策略实现更

精准合理的知识状态建模，最终将多层级交互感知特征与个

性化特征相融合，显著提升了个体属性与层级属性的表达能

力，实现对数学课堂和学生阅读情况的诊断。

人工智能与教育的深度融合，是中国数字化转型进程中

教育创新发展的生动缩影。这些聚焦学科交叉的 AI 教育实

践，不仅为教学模式革新注入强劲动力，更为培养复合型人

才、推动教育高质量发展提供了创新路径，展现出中国在教

育智能化领域的前瞻视野与强大实力。
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生成式人工智能（GenAI）的发展正在推动教育领域的深

刻变革，为教学方式和学习模式带来新的可能性。在化学教

育领域，智能技术的应用正逐步改变传统的知识传授方式，

这类技术的特点在于能够结合化学学科特性，在教学内容组

织、学习过程支持和教学效果评估等方面发挥作用。

化学人工智能

GVIM 智能化学教学助手系统[1]：由浙江师范大学马康永

团队研发，旨在通过微调开源大语言模型（LLMs）构建面

向化学教育的专业 AI 智能体。该系统基于化学教学数据优

化的 Mistral-NeMo 模型，创新整合分子结构可视化、化学反

应机理解析等教学专用功能模块，并开发了化学知识自动化

评测体系。通过知识积累与自适应学习机制，系统能够持续

优化其教学解释能力和习题解答准确率。这一成果为推动了

人工智能与化学教育的深度融合实践。

LLMS 赋能化学实验教学 [2]：由科罗拉多矿业大学的

AnnaliseE.Maughan团队主导，开发了虚拟实验助教原型系统，

该系统通过 LLMs 提供实时个性化指导，并尝试将本科生研
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究体验等创新模式融入实验教学框架。这项工作首次系统提

出了 LLMs 与化学实验课程融合的实践框架，为平衡技术创

新与教育伦理提供了关键范例。

智能访谈系统 ChatGMP[3]：由丹麦技术大学 Fiammetta

Caccavale 团队研发，针对硕士化学课程中的良好生产规范

（GMP）审计教学环节，开发了基于 LLMs 的 ChatGMP 系

统。该系统通过模拟企业质量审计对话场景，指导学生完成

从提问策略制定到合规性评估的全流程训练。该研究不仅验

证了 LLMs 在专业工程教育中的适用性，更为探索人机协同

的教学模式提供了实证案例，标志着化学工程教育向智能化

实训转型迈出了关键一步。

GenAI 赋能 TPACK 框架[4]：由以色列魏茨曼科学研究所

YaelFeldman-Maggor 团队提出，首次将 TPACK 框架与 GenAI

在教育中的应用深度结合。研究通过化学教学典型案例分析，

揭示教师 AI素养的双重维度：既需掌握 TPACK 相关技术能

力，又需具备识别 AI 偏见与幻觉等新型知识。这项工作为

化学教师的 GenAI 能力培养提供了系统性理论框架，标志着

GenAI 教育应用从工具层面向认知层面的重要跨越。

GenAI 可以帮助学生更有效地解决问题，创造个性化的学

习体验，并使抽象的化学概念更加易于理解。但 AI 在化学教

学中的有效应用还需一个全面的策略，以确保其优势得以充

分实现[5]。这要求教育工作者深入探讨 AI 在传统课堂中的整
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合模式，特别是在优化实验交互、提供实时反馈方面的具体

路径，并建立相应的效果评估机制。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 8月 11 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着大型语言模型（LLMs）在自然语言交互和跨领域

知识整合方面能力的增强，其在教育中的角色正从单一的应

答工具扩展为多方协作系统。在智能辅导系统（ITS）中，

传统基于规则的专家系统或领域模型虽然能够提供针对性

指导，但开发成本高、适用范围窄；而 LLMs 可以用类人语

言与学生互动，不再依赖模板化提示，具备广泛的跨学科知

识覆盖，并能根据学生的上下文与回答动态调整教学策略[1]。

LLMs 协作模式在教育中的探索

双智能体沟通模式在数学问题求解中的比较研究[2]：由

佐治亚理工学院 Zhiwei Deng 团队提出，针对以往教育领域

多依赖单智能体和提示工程的局限，系统探讨了四种双智能

体沟通模式在高难度数学任务中的表现，包括师生交互

（Teacher-Student）、同辈合作（Peer-to-Peer Collaboration）、

互为教师（Reciprocal Peer Teaching）及批判性辩论（Critical

Debate）。实验基于 GPT-4o 在 MATH Level-5 数据集上进行，

结果显示同伴合作模式准确率最高（54.10%），且稳定性最

佳；师生模式更具结构化引导优势；批判性辩论虽提示频繁，
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但不确定性较高。研究强调了沟通模式设计在智能辅导系统

中的关键作用。

多智能体反思生成课堂点评[3]：由北京师范大学教育学

部教育技术学院与未来教育高精尖创新中心的卢宇团队提

出，针对课堂视频点评依赖专家、成本高且单轮 LLM 生成

缺乏深度的问题，设计评论生成与评论评审两个智能体，分

别承担情境觉察、学生觉察、知识觉察及基于人工预先定义

的评价标准的打分与修改建议，并通过迭代反思确保评论质

量。实验在小学数学课堂转写数据上表明，该机制显著提升

评论的具体性、多样性与可操作性，尤其在学生思维分析和

改进建议方面效果突出。

AI 协作会话代理促进元认知意识[4]：由荷兰屯特大学

Jara Martens 团队提出，针对协作学习中缺乏元认知调控、讨

论低效等问题，设计 CLAIR（Collaborative Learning Agent for

Interactive Reasoning）系统，结合学习分析与 APT 框架，通

过模糊专家系统动态选择引导性话语策略（talk moves）干预

（如扩展推理、回顾总结、举例说明等），引导学习者跨越

探索、建模、计划、反思等元认知阶段。实验表明，CLAIR

显著减少低效讨论自循环，提高元认知高效阶段转移频率。

教育批判性思维多智能体框架 EduThink4AI[5]：由新加

坡科技研究局 A*STAR、上海交通大学与南洋理工大学团队

提出，针对现有 LLM 在教育中缺乏可解释、可控的批判性
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思维过程问题，将教育心理学中的批判性思维模型（Facione’s

Core CT Skills）系统映射到多智能体架构中。框架包含提问

者、推理者、评估者与总结者四类智能体，通过结构化的苏

格拉底式对话协作完成论证与探究任务。

LLMs 摆脱了对模板化提示的依赖，具备根据上下文与

回答动态调整教学策略的能力，这不仅为由多种 LLMs 分担

不同教育职能的多角色协作模式提供了可能，也为 LLMs 与

教师或学习者协同完成任务的人机协作模式奠定了基础。在

课堂辅导与批判性思维培养等场景中，这一能力将推动学习

向更高效、更具互动性的方向发展。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 8月 25 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着人工智能（AI）的兴起，生物学学习质量得到进一

步提升。文献综述结果表明，AI 在促进复杂生物学概念可视

化、提供适应学生个体能力的自适应学习体验，以及通过虚

拟实验室突破实体设施限制开展生物实验等方面发挥着重

要作用[1]。

AI 在生物教育中的作用

长寿游戏访谈模拟器[2]：由圣约翰费舍尔大学团队提出，

专为"衰老科学"生物课程的本科研究体验设计。该工具运用

GPT-4o 和 Claude-3.7 等大语言模型（LLMs）的强大能力，

模拟与老年人的访谈场景，有效提升学生的访谈技巧、共情

能力及文化胜任力。针对小规模试点研究表明，该模拟器有

效提升了学生的自信心、准备程度以及对伦理考量的理解，

为培养学生应对真实研究场景提供创新性准备方案。

Biomod AI[3]：昆士兰科技大学团队捕捉到 RNA 药物在药

物研发领域的飞速发展趋势，开发了一项基于生成式 AI

（GenAI）工具的计算机模拟实验活动。该活动兼具简洁性与

知识性，专注于 RNA 药物设计，旨在为本科生提供独特的 AI
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驱动式 RNA 药物设计方法论。据所知，这是 GenAI 首次被应

用于本科教学领域的 RNA 药物设计实践。

虚拟助教系统[4]：由卡斯塔莫努大学团队提出，探索将

OpenAI 开发的 LLMs 作为虚拟助教应用于本科生物学导论实

验课程。针对酶活性实验环节学生提出的问题，分别提交给

ChatGPT 和研究生助教组。研究表明，ChatGPT 通过为学生提

供答疑资源，有望减轻助教与教师回答基础问题的负担，从

而影响本科生物教育生态。

AI 生物学习系统[5]：由 Dayalbagh 教育学院团队提出，

旨在探究 AI 与教育领域的融合路径，构建个性化学习方案，

减轻教师工作负荷。AI 学习系统通过知识获取、知识表示与

系统开发三个阶段，实现从学科专家处获取知识、利用

MATLAB 进行知识表征，以及完成推理引擎的构建方法。该系

统通过融入专家评估、修订建议与专业评审的迭代优化过程，

有效保证了系统准确性与可靠性。

在生物学教学领域，虚拟实验室、交互式模拟等创新工

具的出现推动了教学模式革新，使学生能够直观理解并参与

复杂生物学概念的构建[6]。然而实施过程中仍面临诸多挑战，

包括基础设施不足、教师培训缺乏以及较高的实施成本等制

约因素。尽管存在挑战，AI 在生物学教学中的应用具有显著

提升学习质量的潜力[1]。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 9月 8 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着人工智能（AI）在教育领域的不断深入，AI 赋能教育

已成为教育数智化转型的重要方向。其中，AI 在教育评价中

的应用具有关键地位。如何有效利用人工智能推动教育评价

创新，已成为学术界关注的核心议题。

AI 赋能教育评价

音乐教育教学评价[1]：由四川音乐学院的张艳川团队提出，

从理论模型、实施路径与科学评估三方面进行教学评价范式

的创新突破。研究针对传统音乐教育“教师—课堂—技能中

心”范式的三重危机，通过理论建构确立“生命专利”价值

内核与“视差共生”运作机理，融合建构主义与联通主义嵌

套框架；结合高校课程、跨文化体验与游戏化学习三类场景

验证实践路径；采用德尔菲法与 AHP 分析构建“技术适配度

—教学成效—艺术素养”三维评价体系，为音乐教育数字化

转型提供科学评估工具。

初中编程类教学评价[2]：由黔南民族师范学院的黄莹莹

团队提出，构建基于人工智能的多维度课堂教学智慧评价体

系。该体系能够有效提升教学评价的准确性、全面性和客观
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性，促进学生个性化发展和教师教学水平提升，同时也为教

育管理者优化教育管理提供技术支持。

高等教育教师专业发展能力评价[3]：由南京邮电大学的

肖连杰团队研发，引入多模态数据聚合机制，通过整合 12

类多模态数据源，并结合动态指标体系配置策略，突破传统

评价范式，构建一种支持数据自动采集、分析与及时反馈的

智能评价系统。系统采用 XGBoost-BiLSTM 混合模型实现教师

专业发展能力画像建模，为高等教育高校教师专业发展能力

评价提供创新技术框架。

师范生课堂教学语言评价[4]：由华中师范大学的冯秀梅

团队提出，基于师范生教学语言特点构建编码系统，开发自

动编码模型，并将其应用于师范生实训视频与优质视频的教

学语言对比分析，梳理教学语言存在的问题，输出智能化评

价，并提出具有普适性的优化建议，为师范生提供个性化的

教学语言指导。

课堂学生行为识别支撑教学评价[5]：由中国石油大学联

合青岛农业大学提出，创新性地以学生课堂行为识别为切入

点。研究通过优化 DCV-YOLOv5 深度学习模型，实现对学生课

堂行为的精准识别，有效支撑了教学评价实践。研究表明，

人工智能在教学评价领域的应用不仅提供了有力的实证支

持,也为教育评价理论与实践的紧密结合提供了有益的示范。
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AI 赋能教育评价不仅是教育数智化转型的关键环节，也

是推动教育创新与高质量发展的重要动力。相关研究的不断

深化，将为教育评价体系的重构、师生共同发展以及教育治

理能力提升提供坚实支撑。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 9月 22 日

上海师范大学分析测试与超算中心

人工智能（AI）正在助力个性化学习的快速发展，重塑

教育格局，为学习者提供前所未有的学习体验。与传统“一

刀切”的教学模式不同，AI 技术能够根据学生的个体差异动

态调整教学内容、学习路径与反馈方式，从而实现真正意义

上的因材施教。

AI 赋能个性化学习

AI 辅导优于课堂主动学习[1]:由哈佛大学 Gary Kestin 团

队提出，针对传统课堂主动学习与 AI 辅导的对比效果展开实

证研究。实验基于大学物理课程，采用大规模随机对照实验

方法。结果显示，AI 辅导在更短时间内显著提升了学生学习

成效，且学生的学习动机和主观体验优于课堂主动学习。研

究结果体现 AI 导师系统在高效个性化学习中的潜力。

基础教育中 AI 驱动的智能辅导系统[2]:由 A.Létourneau

团队整理，针对基础教育中 AI 智能辅导系统（ITS）的应用

展开系统综述。研究梳理了近年来多个实证案例，探讨 ITS

在不同年级和学科中的学习效果差异。结果显示，ITS 普遍

对学习成绩与参与度有积极影响，但效果受系统设计与实施
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环境影响。研究强调未来需关注可扩展性与公平性问题。

高等教育中 AI 对个性化学习的影响[3]:由 Carlos Merino

-Campos 团队整理，系统回顾了 AI 在高等教育个性化学习中

的应用。研究涵盖课程推荐、学习路径优化、即时反馈与自

动化评估等多个维度，评估 AI 技术对学习表现和教育管理的

综合影响。结果表明，AI 能提升学习效率与个性化体验，但

在隐私保护、教师培训和伦理规范上仍存在挑战。研究呼吁

建立平衡技术与教育人文价值的框架。

AI 导师提供个性化学习[4]:由 Wiley 教育技术团队提出，

聚焦 AI 辅导系统在个性化学习中的实证效果评估。研究从学

习成绩提升、教育公平促进和学生体验优化等角度进行综合

考察。结果显示，AI 导师在弱势群体与资源有限环境中能显

著缩小学习差距，同时为教师减轻部分辅导压力。除此之外，

学生对 AI 辅导的接受度存在差异，且不同学科效果不均衡。

研究强调了个性化设计与可持续应用的重要性。

基于 KG-RAG 构建自适应 AI 导师[5]：由 Chenxi Dong 等

团队提出，针对传统 AI 辅导在复杂任务中的一致性与准确性

不足，提出知识图谱增强的检索增强生成（KG-RAG）框架，

结合 KG 与 RAG 构建自适应 AI 导师。实验基于 76 名学生的对

照研究，结果显示学习评估分数提升约 35%，验证了该方法

在跨学科课程中的普适性。研究强调结构化知识与生成模型

结合在智能辅导系统中的关键作用。



— 51 —

AI 助力学生个性化学习，其核心优势在于结合学习者的

知识水平、兴趣偏好与学习节奏，在学习过程监测、实时辅

导支持以及学习效果评估等方面发挥关键作用，未来需继续

着力于 AI 伦理问题与师生 AI 能力提升等角度，为教育公平

与学习效率提升提供更多可能性。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 10 月 6 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着人工智能（AI）在教育领域的快速发展，协作学习与 AI

伙伴逐渐成为研究热点。相关成果不仅展示了 AI 在支持小组

互动、增强学习体验、优化教学设计等方面的潜力，也为教

育实践提供了新的思路。

协作学习与 AI 伙伴

协作学习智能体框架[1]：由四川大学团队提出，创新性地

构建了 Agent4EDU 教育智能体框架，从“被动助手”“主动

教练”“情境代理”三个维度明确 AI 在教育中的角色定位，

突破了传统“AI 工具化”范式。研究通过原型实验展示了智

能体在课堂小组讨论中的应用，结果表明其能够减少教师重

复性劳动并提升讨论深度。该研究强调 AI 的能动性与角色边

界设计，为课堂协作学习引入智能体提供了理论与实践依据。

教育系统响应数据生成[2]：由清华大学团队提出，构建基

于生成式智能体的 EduAgents 数据生成方法，以弥补真实学

生数据不足的问题。研究利用智能体模拟学生答题反应，进

而优化智能教育系统的训练和评估。实验验证表明，合成数

据在准确性和多样性上能够有效逼近真实数据，显著提升教
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育模型的鲁棒性与预测能力。该研究为智能教育提供了新的

数据供给模式，也为 AI 伙伴的可持续应用奠定了基础。

元认知调节智能体[3]：由英国布里斯托大学团队提出，研

发 Metacognitive AI(MAI)智能体，用于检测小组学习中的社

会共享调节学习信号，并在合适时机发出元认知提醒。实验

证明，接受 MAI 介入的小组在问题解决策略、讨论条理性及

元认知反思频率方面均有显著提升。该研究突破了单一结果

评价的传统模式，强调通过 AI 支持学习过程调节，展示了

AI 在促进小组深度学习与合作中的独特价值。

混合现实环境中的 AI 协作伙伴[4]：由澳大利亚莫纳什大学

团队提出，在混合现实（MR）环境中引入虚拟 AI 伙伴，以

促进学生的社会共享调节学习。研究通过设计沉浸式场景，

验证了 AI 伙伴在增强学习沉浸感、互动性和小组任务组织方

面的作用。实验结果显示，AI 介入有效提升了学生的学习动

机与参与度。该研究将 AI 伙伴与沉浸式教育结合，开辟了

“AI+MR”在教育协作领域的新方向，为未来课堂教学提供

了探索样例。

SSRLBot 协作调节智能体[5]：由香港中文大学团队提出，

开发了基于大语言模型的 SSRLBot，聚焦于小组协作中的任

务协调与策略指导。该系统能够识别学生互动模式，并动态

提供任务分工与概念澄清建议，从而优化小组合作过程。实

验证明 SSRLBot 提升了讨论效率与协作质量，但研究也指出
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过度依赖 AI 可能削弱学生自主性。该成果为协作学习中的

“协调型 AI 伙伴”提供了技术实现路径与实践参考。

教育智能体在课堂讨论、数据生成、元认知调节、任务

协调以及沉浸式学习等方面均展现出应用价值，同时也揭示

了其在教育创新中的潜力与挑战。未来，如何在保障学生主

体性的前提下，进一步发挥 AI 的协作与引导作用，将是教育

研究与实践需要持续关注的重要议题。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 10 月 20 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着人工智能（AI）与教育测评技术的不断融合，熟练度分

析正成为学习评价的重要研究方向。通过对学生的学习过程

数据进行深度挖掘与建模，AI 能够动态识别学生在不同知识

点上的掌握程度与发展轨迹。基于熟练度分析的智能评价不

仅能更准确地反映学生的真实能力水平，还能为教师提供个

性化教学决策支持，促进学习过程的持续改进与精准反馈。

熟练度分析

面向熟练度分析的智能辅导框架（GenMentor）[1]：由香港科

技大学团队提出，针对传统智能辅导系统在技能评估方面的

不足，构建了 GenMentor 多智能体框架。通过微调大型语

言模型将学习者目标映射到技能，并基于动态行为进行熟练

度分析，实时识别技能缺口。系统生成优化学习路径，并通

过探索-草稿-整合机制动态调整学习内容，帮助学习者沿最

优路线提升技能。实验与应用表明，GenMentor 能量化熟练

度并提供可解释认知状态反馈，为个性化教学与目标导向学

习提供支持。

智能编程辅导与熟练度分析模型（TRAVER）[2]：由香港理工
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大学团队提出，构建了 Trace-and-Verify（TRAVER）智能辅

导流程。通过知识追踪动态评估学生认知状态与编程熟练度，

并结合逐步验证确保任务完成。自动评估协议 DICT 可量化

智能体对熟练度掌握的准确性。实验显示 TRAVER 显著提升

任务完成率，并为教师提供可解释技能发展反馈，为编程教

育的个性化教学与智能评价提供实践支持。

熟练度分类检测模型（Proficiency Taxonomy Model, PTM）[3]：

由本·古里安大学团队提出，旨在实现对编程学习者的早期

困难识别。研究构建面向编码过程的熟练度分类体系，对学

生解决任务方式进行层次化建模，并嵌入检测模型。PTM 基

于历史编程记录学习技能水平，并预测新任务潜在困难。在

初级 Java 与 Python 数据集上验证显示，PTM 在识别困难学

生方面优于现有方法，为早期学习干预和个性化支持提供理

论与实践依据。

视觉语言熟练度评估模型（ProfVLM）[4]：由博尔扎诺自由大

学团队提出，将技能熟练度估计转化为生成式视觉语言推理。

通过 AttentiveGatedProjector 动态融合第一视角与第三视

角视频特征，并生成专家式反馈，实现智能评估与解释。在

EgoExo4D 数据集上表现优异，同时大幅减少参数量与训练成

本。该模型为教育提供可解释评估方案，使教师通过自然语

言反馈精准了解学生技能发展，促进个性化指导与实践教学

智能化。
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Python 熟练度层级评估方法[5]：由奈良先端科学技术大学院

大学团队提出，将编程熟练度类比语言学习，将 Python 构件

按理解难度划分层级，从基础 print 语句到高级抽象基类，

衡量开发者理解源代码所需熟练度。方法通过分析入门教材

的构件引入顺序，发现教材顺序与现有熟练度划分存在差异，

强调教材在能力评估中的价值，为编程教育的能力分层与学

习进阶提供理论与实践支持。

熟练度分析在学习过程诊断、个性化辅导、任务分层、技能

进阶以及学习成效反馈等方面均展现出重要作用，同时也揭

示了其在教育评价与教学优化中的潜力与挑战。未来，如何

在保障学生自主学习的前提下，更精准地利用熟练度分析指

导教学设计与学习干预，将成为教育研究与实践持续关注的

核心议题。
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人工智能教育应用双周简报
2025 年 11 月 3 日

上海师范大学分析测试与超算中心

人工智能（Al）的推理能力正从语言与符号层面的演绎，

迈向对视觉表征中蕴含的物理逻辑的理解。继 RLVR 系列方法

在数学与程序任务中显著增强模型的验证式推理能力后，研

究者开始尝试将其推广到物理学习领域。但与语言或方程可

验证的推理不同，物理学习的难点在于图像本身承载了物理

逻辑概念。AI 不仅要识别视觉元素，更需在视觉空间内形成

符合物理规律的内在逻辑一致性。这使得“视觉–逻辑”的

深度耦合成为当前 AI 物理学习研究的核心趋势。

一、构建 高难度 、高保 真的 多模态 物理问 题基准

（Benchmarks），测试“视觉-逻辑”的深度耦合能力

中山大学与苏黎世联邦理工学院等团队联合提出的多模

态基准 SeePhys[1]旨在系统评测大模型在物理领域的“视觉—

逻辑”推理能力。研究构建了覆盖中学至博士水平的 2000

道多模态物理题，涵盖 7 大物理学领域与 21 类图表类型，

其中 75%问题为视觉必需型。研究以“视觉可选，视觉必需”

分级设计实验，揭示即便是最强模型（Gemini-2.5-Pro、

OpenAI-o4-mini）在该任务上准确率仍不足 55%，暴露出模
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型在图表理解、物理建模与因果推理耦合方面的显著短板。

该工作通过建立统一评价框架和人机对照实验，为未来 AI

在视觉物理推理与科学认知建模中的发展提供了标准化测

试基准。

香港中文大学（深圳）团队提出多模态物理基准

Multi-Physics[2]，针对物理推理评测中学科覆盖不足、缺乏

逐步推理评估及英文偏向等问题，构建首个中文多学科物理

推理基准，涵盖 11 门学科、5 个难度等级、1,412 道带图选

择题。研究采用双重评估框架（答案准确率+推理链完整性）

测评 20 个多模态大模型，结果表明视觉信息可显著增强模

型在受力分析与电磁感应等任务中的逻辑一致性。

二、提出与“辅助”框架将复杂的物理视觉信息“翻译”成

LLM 能理解的结构化逻辑

北卡罗来纳大学教堂山分校与上海人工智能实验室等团

队联合提出一种视觉诱导的物理方程推理模型 VIPER-R1[3]。

该模型通过“运动结构归纳”和“奖励引导符号校准”两阶

段训练，将视觉感知、轨迹数据与符号逻辑深度融合，仿真

物理学家从观察到建模的推理过程。

中山大学与苏黎世联邦理工学院团队提出综述性框架

Physical AI[4]，系统梳理 AI 在物理理解中的四大核心能力：

感知、推理、建模与交互。研究汇总 300 余篇成果，揭示当
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前模型在物理感知与推理脱节、仿真与现实断层等问题，并

提出“物理对齐学习”框架，以物理规律为统一约束，推动

AI 向可解释、可验证的通用物理智能发展。

北京大学团队提出字幕辅助推理方法[5]，以结构化文本描

述替代复杂图像输入，从而强化视觉与语言的语义对齐。模

型通过结构化字幕生成、图像再整合、格式优化与批判性复

核四步推理流程，显著提升多模态模型在物理题中的稳定性

与可解释性。实验表明，该方法在 ICML 2025 SeePhys 挑战

赛中取得第一名，总体准确率达 66%。研究结果证明，高质

量字幕可有效弥合视觉感知与符号推理间的鸿沟，为多模态

科学推理提供了通用范式。

AI 在物理推理中正从符号逻辑迈向“视觉—逻辑”的深度

耦合。通过高难度多模态基准（如 SeePhys）和结构化辅助

推理方法，研究正致力于让 AI 模拟人类科学家从观察到建模

的过程。这一进步不仅加速了 AI 向通用物理智能的演进，更

深刻启示教育界：未来科学教育应重点培养学生在复杂视觉

信息中提炼物理逻辑、进行跨模态思维和结构化建模的关键

能力。
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上海师范大学分析测试与超算中心

教育智能化转型浪潮下，人工智能（AI）技术正深度赋能

教学场景革新，针对行业数据稀缺、分析低效等核心瓶颈，

一批创新技术框架与系统应运而生，为教育高质量发展注入

强劲动能。

AI 赋能课堂话语分析

EduDCM 教育对话分类数据集自动构建框架[1]：由华东师范

大学团队联合澳门城市大学团队研发，聚焦低资源教育场景

标注数据稀缺、人工标注成本高的痛点。创新融合远程监督

与大语言模型（LLM）能力，通过 LLM 驱动的上下文感知标

签生成、启发式对齐及语义消歧技术降低噪声，自动化构建

高质量数据集，研究产出含 5200 条多场景课堂对话的

EduTalk 数据集。

AI 驱动的 K12对话交互分析方案[2]：由香港大学团队研发，

破解在线一对一辅导对话动态不明、人工分析低效且适用性

差的问题。创新设计 6 大类 15 种对话行为编码体系，整合

ChatGPT 数据增强与 Roberta 预训练模型构建自动标注模型，

结合滞后序列分析技术，深度解析不同学段辅导对话特征与
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交互模式，为分学段辅导策略优化、个性化教学提升提供数

据支撑与技术范式。

AGKA 教育文本分类知识增强框架[3]：由华中师范大学团队

联合莫纳什大学团队研发，针对 LLMs 在学习参与度分类中领

域知识不足、泛化性评估缺失的痛点。创新提出标注指南知

识增强方案，通过 GPT-4.0 提取标签定义构建结构化字典，

搭配随机欠采样选代表性示例与层级标签匹配机制优化 LLM

输出，同步建立 6 个涵盖行为、情感、认知维度的 LEC 基准

数据集，推动教育 NLP 向低资源、高精度发展。

AI 支持的课堂对话质量提升分析框架[4]：由陕西师范大学

团队研发，旨在解决 AI 与课堂对话融合不充分、人工分析低

效反馈滞后的问题。创新整合对话导向互动课堂与 AI 驱动分

析系统，以 6 名职前教师分组实验验证，接收 AI 及时反馈的

实验组课堂对话质量显著提升，提问与反馈类话语占比增高，

构建起 pedagogy 理论与信息技术融合的分析范式，为教学

策略优化提供高效支撑。

高质量课堂对话自动分析系统[5]：由华东师范大学团队研

发，旨在攻克传统分析中人工转录编码费力、主观偏差大，

及现有自动化方法缺乏解释性的痛点。创新整合 IRE-9 扩展

框架、加涅九事件教学法与 STPG 角色分类体系，设计融入

说话人嵌入的层级式分类算法，结合多智能体 LLM 摘要与可

视化技术，实现课堂对话自动预处理、精准分类、智能总结
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与直观呈现，推动分析向自动化、精准化、可解释化转型，

为教学质量评估与策略优化提供数据驱动工具。

这些技术成果重塑了教育场景分析范式，推动教学互动与

质量评估迈入智能化新阶段，为全球教育数字化转型与高质

量发展提供了核心支撑与创新路径。
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上海师范大学分析测试与超算中心

在教育数字化转型与编程教育纳入基础教育核心课程

的时代背景下，如何突破传统教学“一刀切”局限、实现精

准化育人成为关键命题。编程学习兼具逻辑性与实践性，学

习者在知识理解、技能应用等方面的认知差异显著，传统评

估模式难以精准捕捉思维卡点与能力短板。认知诊断技术凭

借对学习过程的深度解构与数据赋能，为破解编程教育中个

性化教学缺失、评估维度单一等痛点提供了新路径，成为连

接技术应用与教育本质的重要桥梁，推动编程教育从技能传

授向思维培养的深层次转型。

认知诊断在编程教育中的应用

认知诊断驱动的差异化教学：初中生计算思维培养的实

证研究——以“数据链表”为例[1]：由上海市实验学校的马

颖莹老师构建了“认知诊断—起点定位—资源适配—教学实

施”的差异化教学实践路径。通过开发的二阶认知诊断工具，

识别出学生“概念模糊”“张冠李戴”“表未及里”“基本

科学”四类认知起点，并据此设计个性化干预资源应用于教

学实践。
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基于认知诊断的编程学习评估系统的设计与实现[2]：由

山东大学的张勇强设计并实现一个基于认知诊断的编程学

习评估系统，为学员提供方便的编程实践环境。该系统包括

编程题目资源维护、在线代码编辑、实时判题等功能,能够满

足学员的编程学习需要。目前，该系统已在中小学生的编程

学习过程中投入使用，能够为学员提供完整的编程实践环境

与准确的学习评估服务。

评估入门编程学生的技能掌握[3]：由北菲律宾大学的曼

努埃尔·B·加西亚采用认知诊断建模方法评估编程学生的

技能掌握度，不仅有助于即时提升编程教育，也为更深入理

解认知技能发展及其影响奠定了基础。

增强计算思维评估[4]：由华中师范大学的朱莎团队创新

地应用了多模认知诊断模型评估学生的认知测试，提高了评

估的准确性，并揭示了驱动学生在情境任务中表现的潜在机

制。

编程学习中深度知识追踪与个性化习题推荐研究[5]：由

内蒙古师范大学的王东奇聚焦编程学习过程，围绕个性化学

习涉及的三大核心要素(学习者、习题、推荐策略)，开展编

程学习中深度知识追踪与个性化习题推荐研究。

认知诊断为编程教育的提质增效注入了核心动能，面对

编程教育普及中的差异化需求，认知诊断技术通过整合多维

度学习数据、优化诊断模型与工具，有效破解了认知状态评



— 67 —

估模糊、教学干预缺乏针对性等难题。这一实践既契合了教

育数字化对精准教学的要求，也为培养青少年计算思维与创

新能力提供了支撑，未来将在技术融合与实践深化中持续赋

能编程教育高质量发展。
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上海师范大学分析测试与超算中心

在数字教育与人工智能深度融合的时代，自适应学习作

为连接技术创新与教育本质的核心范式，正重塑传统“一刀

切”的教学模式，成为实现个性化、精准化教育的关键路径。

它依托人工智能、机器学习、教育数据挖掘等技术，通过动

态采集和分析学习者的知识水平、学习行为、认知特征等多

维度数据，构建精准的学习者画像与知识图谱，进而实时调

整学习内容的难度、序列、呈现形式及反馈策略，为每个学

习者匹配适配其能力与需求的个性化学习路径[1][4]。

自适应学习的多场景教育实践

K12 与高等教育的个性化教学:在基础教育阶段，YiXue

松鼠 AI 数学自适应学习平台可根据学生能力动态调整学习

内容，实验显示使用该平台的中小学生在数学测试中，小班

和大班场景下分别有 75.5%和 64.4%的学生成绩高于传统教

学组均值；TECH8 系统针对斯洛文尼亚中学生开展科技学科

自适应教学，学生总结性评估成绩较对照组提升超 10%。在

高等教育领域，亚利桑那州立大学将 ThoTh Lab 虚拟实验平

台与自适应学习结合，65%的网络安全专业学生实现成绩提
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升；Realizeit 平台应用于心理学课程后，78%的学生表示愿

意继续参与该模式的课程学习[1]。

职业教育与跨学科学习适配:自适应学习也适配职业教育

的技能培训需求，针对在职教师的 TPACK 能力提升项目中，

使用自适应学习系统的教师测试平均分达 230.67，显著高于

传统系统的 191.97[1]。在跨学科场景中，融合多模态 AI 技

术的自适应系统可覆盖 STEM、人文及创意学科[5]，如 BACh

脑机接口系统能根据认知负荷调整音乐训练难度，有效降低

演奏失误率[1]。

学习分析与教学干预优化:学习分析技术与自适应学习的

结合，为教师提供了实时学情监测工具。YiXue 平台的学情

仪表盘可呈现学生答题时长与提交状态，佐治亚州立大学通

过学习分析数据优化课程设计，实现了教学策略的精准调整。

同时，开放学习者模型（OLM）的应用，让学生能够直观查

看自身知识掌握层级，提升了学习的自主性与透明度[1]。

当前自适应学习已在技术架构、算法能力与场景落地层

面实现关键突破，但其规模化应用仍需攻克隐私保护、算法

可解释性与跨学科适配三大瓶颈[1][3]。未来需依托轻量化模

型、伦理增强技术与多模态融合，推动自适应学习向更公平、

普惠的方向演进，同时持续优化 DLKT 算法的效率与精度，

为个性化教育规模化筑牢技术根基[2][5]。
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上海师范大学分析测试与超算中心

人工智能技术的持续发展正深刻重塑 STEM 教育的目标

与实施方式，AI 在中小学及基础教育中的作用已由教学辅助

转向驱动教学模式与学习方式变革。相关研究不断深化，在

系统综述、实证检验与价值反思等方面形成较为完整的研究

脉络，本文据此对人工智能与 STEM 教育融合的主要进展与

核心议题加以概括。

人工智能赋能 STEM 教育的研究进展与关键议题

高中 STEM 教育中人工智能应用研究综述[1]：由德国维尔

茨堡大学数学教育研究所团队提出，该研究通过系统综述梳

理了人工智能在高中 STEM 教育中的主要应用形态与研究特

征。研究发现，相关工作主要集中于智能辅导、学习分析和

自动反馈，在提升学生学业表现与学习投入方面具有积极效

果，但整体仍侧重技术功能验证，对学习过程机制、教师角

色及课程整合的探讨不足。文章强调需在真实课堂情境中开

展长期系统研究，以促进人工智能在高中 STEM 教育中的可

持续应用。

AI 赋能个性化 STEM 教育的元分析研究[2]：由北京大学教
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育学院贾积有教授团队联合香港教育大学等机构提出。该研

究通过对多项随机对照实验的系统整合，量化评估了人工智

能支持的个性化教学在 K-12 阶段 STEM 教育中的整体成效。

研究结果表明，AI 个性化干预在提升学生学习成绩与学习效

果方面呈现显著正向影响，研究证实 AI 干预在学段上存在显

著差异，中学阶段的效应量（Effect Size）明显高于小学。

进一步分析发现，当智能技术与课堂教学深度融合时，其教

育效果更为显著。该研究为人工智能支持个性化 STEM 教育

提供了可靠的循证依据，并为教学设计中技术选择与实施条

件提供了参考框架。

生成式人工智能在中学 STEM 教育中的价值取向分析[3]：

由德国路德维希堡教育大学与柏林自由大学的 Peter Wulff

和 Marcus Kubsch 团队提出，该研究从人类发展与教育价值

的视角出发，对生成式人工智能在中学 STEM 教育中的应用

研究进行了系统梳理。研究指出，现有文献普遍侧重学习成

绩与工具效能评估，对学生主体性、伦理素养与意义建构等

关键维度关注不足，同时在研究对象与应用情境上存在一定

失衡。文章强调，人工智能融入 STEM 教育应坚持以人为本，

将技术应用与价值引导、伦理反思及能力培养有机结合。

人工智能与 STEM 教育交叉研究的主题演进分析[4]：由哈

萨克斯坦教育科研机构联合团队提出，该研究系统梳理了人

工智能与 STEM 教育融合领域的主要研究热点与发展瓶颈，
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指出学习分析、智能评测与自适应教学正逐步成为核心研究

方向。但与此同时，相关研究仍面临理论基础薄弱、教师专

业支持不足及教育公平性问题突出等挑战。文章提出，应构

建契合 STEM 学科特性的人工智能教育理论框架，加强教师

与学生的 AI 素养培养，推动技术应用、教学实践与教育目标

之间的协同发展。

人工智能为 STEM 教育带来了前所未有的个性化可能，

但同时也对教师的 AI 素养和教育公平性提出了挑战。未来的

实践应致力于构建“技术应用、教学实践与价值引导”三位

一体的协同框架，确保 AI 在提升教学效能的同时，真正服务

于学生的高阶思维发展与人类福祉。
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上海师范大学分析测试与超算中心

随着人工智能（AI）技术在教育领域的不断渗透，其应

用对象正从以学生为中心的学习支持，逐步扩展至以教师为

核心的专业发展支持。教师专业发展（Teacher Professional

Development）是提升教学质量与促进教育系统可持续发展的

关键因素。传统教师培训往往依赖集中式讲座或经验分享，

难以持续跟踪教师教学实践与个体成长需求。人工智能技术，

尤其是基于数据分析与自然语言处理的方法，为教师教学反

思、教学能力诊断与持续专业学习提供了新的技术路径。当

前研究逐渐关注 AI 如何通过分析教学行为、教学文本与课

堂数据，支持教师形成性反思与专业成长。

AI 支持教师专业发展的研究进展

人工智能驱动的教师教学反思支持系统研究 [1] ：

Holtappels 等学者的研究探讨了基于自然语言处理的系统如

何分析教师教学反思文本，为教师提供结构化反馈。研究基

于职前教师的教学反思日志，利用文本挖掘识别反思深度与

关注焦点。结果表明，AI 反馈能够显著提升教师反思的层次

性与具体性，促进由描述性反思向批判性反思转变。
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基于课堂数据分析的教师专业学习支持框架[2]：Ngoon

等学者从学习分析视角提出。该框架将课堂互动数据用于支

持教师专业学习。研究强调通过自动化分析课堂行为模式，

帮助教师识别教学策略的效果差异。结果显示，数据驱动的

反馈有助于教师调整教学决策，并提升其对学生学习过程的

理解。

人工智能在教师持续专业发展中的系统性综述[3]：Tan

等学者对 AI 支持教师专业发展的研究进行了系统综述，涵盖

智能反馈、教学行为分析与教师学习平台等方向。研究发现，

AI 在教师专业发展中的主要价值在于提供持续、情境化的反

馈，但现有研究多集中于小规模实验，缺乏长期追踪研究。

基于视频分析的 AI 教师教学行为反馈研究[4]：Demszky

等学者的实证研究探讨了计算机视觉与机器学习在课堂视

频分析中的应用，用于自动识别教师提问方式、讲解节奏与

互动模式。实验结果表明，AI 生成的教学行为指标能够有效

支持教师进行基于证据的教学反思。

生成式人工智能在教师学习中的潜在作用[5]：Zhai 学者

研究了生成式 AI 在教师专业学习中的应用前景，指出生成式

模型可支持教学设计构思、教学案例反思与专业对话模拟。

研究同时强调，需要明确 AI 在教师发展中的辅助角色，以避

免削弱教师的专业自主性。
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总体来看，近两年的研究表明，人工智能正逐步成为支

持教师专业发展的重要技术手段，其作用重点已从辅助教学

决策扩展到促进教师深度反思与持续专业学习。基于自然语

言处理、学习分析与计算机视觉的 AI 系统，能够对教师反思

文本、课堂互动数据和教学行为进行自动化分析，并生成具

有针对性的反馈，从而帮助教师更清晰地识别教学问题、优

化教学策略并提升反思层次。同时，生成式人工智能为教师

教学设计构思、案例反思和专业对话提供了新的可能性，增

强了教师专业学习的灵活性与情境适应性。然而，现有研究

多集中于短期或小规模应用，未来仍需在长期效果验证、伦

理规范与教师专业自主性保障等方面进一步深化研究，以实

现 AI 与教师专业发展的协同共进。
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人工智能教育应用双周简报
2026 年 1月 26 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着生成式人工智能（GenAI）在教学场景中的渗透，AI

应用的重心正从“功能实现”转向“伦理治理”。如何在享

受技术红利的同时，应对算法偏见、认知自主性丧失及数据

隐私等挑战，已成为全球教育界必须直面的一道坎。

AI 赋能教育伦理与治理

儿童 AI 伦理风险的系统性审视[1]：由牛津大学研究团队

提出。研究指出当前的 AI 伦理准则大多基于成人视角，严重

忽视了儿童在认知发育阶段对 AI 的高度心理依赖与情感易

感性。研究强调，在 AI 算法进行提取特征与逻辑推理时，应

当嵌入专门针对未成年人的保护权重，防止模型输出对青少

年的价值观产生潜在误导或认知操纵。

生成式 AI 教学应用的伦理与政策框架[2]：由国际教育技

术研究团队提出。该研究深入剖析了生成式 AI 可能导致的

“认知懒惰”与独立思考能力弱化风险，并提出了一种改进

方法：即构建“脚手架式伦理评估模型”。该模型建议将 AI

定位为思维启发工具而非直接的答案来源，通过对比实验分
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析 AI 介入程度对学生自主学习动机的实际影响，从而建立分

级的教学应用规范。

教育 AI 的可解释性与透明度治理研究[3]：由欧洲数字教

育研究团队提出。针对“黑盒算法”在学生评价中产生的不

透明决策问题，研究探讨了可解释人工智能（XAI）的实施路

径。研究强调教育管理者和教师应能清晰理解 AI 评价逻辑的

推导路径，而非仅仅被动接受系统给出的分数，这种技术透

明度是确保教育评估程序正义与师生信任的伦理必然要求。

自动化评价中的算法偏见与公平性实证[4]：由宾夕法尼

亚大学及相关科研团队提出。研究通过长期的实证分析发现，

若训练数据存在隐性偏差，AI 模型在进行自动评分时，会因

学生的语言风格、文化背景或社会地位差异而产生系统性的

歧视。研究建议从系统底层构建统一的伦理监管框架，强制

所有学科评估模块必须遵循预设的公平性审查逻辑，从技术

架构源头预防不公正评价结果的产生。

科学研究与教育写作中的 AI 使用伦理指南[5]：由跨学科

伦理委员会提出。研究针对高校学术诚信教育，明确了“AI

辅助工具”与“人类作者身份”的本质界限。研究提出了包

含透明披露、人类审核、责任自负在内的九项核心指导原则，

为高校建立数智化时代的学术规范、防范技术滥用以及维护

学术生态的可持续发展提供了权威的治理蓝图。
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人工智能教育应用的治理不仅是技术层面的约束，更是

教育价值观的底层重塑。从“算法驱动”走向“伦理引领”，

将为教育数智化转型提供必要的安全红绿灯，确保人工智能

始终服务于人类的全面发展与教育公平。
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人工智能教育应用双周简报
2026 年 2月 9 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着大模型从通用对话工具走向教育智能体，研究重心

正由“准确回答”转向“支持学习”。当前研究普遍围绕让

智能体在多轮交互中具备可控、可解释、可评估的教学行为，

即能够持续诊断学习者状态、提供循序渐进的引导性反馈，

并在安全边界内促进学习增益。与此同时，如何用更贴近真

实教学过程的评测框架刻画这种能力，并避免模型不稳定话

术与越界输出带来的风险，成为教育智能体研究的关键议题。

可控可评的对话式教学智能体框架

教学对话状态空间自动构建框架 MWPTutor[1]：由瑞士苏

黎世联邦理工学院团队提出。该研究针对提示词驱动的家教

智能体难以稳定执行细粒度教学策略且容易越界（如直接泄

露答案）的问题，同时避免了传统家教系统需要专家手工编

写庞大对话状态空间的高成本。其核心采用混合范式：先由

学习科学专家用有限状态机式的对话策略图定义可控的教

学流程，再由大模型生成并填充每个状态下的具体话术与解

题步骤。在实现上，系统先将题目拆解为每一步仅进行一次

计算的多条解题路径，合并成解题树；再将学生逐步作答与
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解题树对齐以定位错误点，并通过自动检测机制减少提前泄

露最终答案的风险。

多智能体多轮对话教学能力评测框架 EducationQ[2]：华

南理工大学团队联合广东省教育创新研究院提出。该框架针

对现有教育评测多停留在单轮问答、难反映真实教学中持续

追问与诊断性反馈的问题，构建了由教师智能体、学生智能

体与评估智能体组成的闭环流程。采用前测建立学生基线、

再进行多轮课堂式的形成性评价对话、最后后测量化学习增

益的设计，使教学效果与过程策略质量能够同时被评价。作

者还基于 GPQA 与 MMLU Pro 构建分层题集对 14 个模型进行

对比，发现模型规模与通用推理并不必然带来更高的教学有

效性，且其过程评价与教育专家判断具有较好一致性。

大模型驱动的沉浸式教学智能体设计[3]：由香港科技大

学广州团队提出。该团队围绕滕王阁历史学习场景，让同一

虚拟导师智能体在对话中能够根据学习者提问自适应切换

角色与动作，以缓解传统虚拟导师角色固定与反馈形式单一

的问题。系统在虚拟现实环境中引入三类角色叙事视角，包

括滕王、王勃与考古专家，并配套一套动作库用于讲解、自

然表达与情境化表演。实验表明，角色切换主要提升学习者

对导师可信度与专业性的感知，但过于频繁会破坏连贯性；

动作切换主要增强社交临场感与拟人感，对学习动机与认知

负荷的影响不明显。
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大模型驱动的可教型智能体 MatlabTutee[4]：由乔治亚理

工学院团队提出。该团队在大学计算机导论课程中设计并评

估了该智能体，核心是让智能体长期维持“新手学习者”人

设，通过持续提问与适度暴露错误来引导学生用“教别人”

的方式学习，从而促使学生主动组织知识、发现理解缺口并

形成更真实的自我能力判断。结果总体表明，该智能体在多

次对话中能较稳定地模拟可被教学的学习者形象，并在学习

行为层面带来更接近人类同伴教学的积极互动模式，但在长

期自发使用上仍受到犯错挫败感与课程激励不足等因素影

响。
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人工智能教育应用双周简报
2026 年 3月 2 日

上海师范大学分析测试与超算中心

随着多模态人工智能与生成式技术的快速发展，人工智

能（AI）正从辅助性工具逐步转向嵌入式教学支持系统，在

实验探究、课堂行为分析、教师专业发展与沉浸式学习环境

构建等方面展现出系统性价值。

多模态人工智能教育平台

AI 支持型手机微实验室[1]：由慕尼黑大学物理教育研究

团队 Jochen Kuhn 团队提出，旨在将智能手机传感器实验与

多模态大语言模型结合，构建 AI 增强型实验教学框架。该研

究 提 出 AIRIS （ Activation-Inquiry-Reflection with

Intelligent Support）三阶段教学模型，强调学生在 Activate

阶段完成假设建构与手动分析，在 Inquiry 阶段由多模态大

模型承担积分、回归与数据可视化等计算任务，在 Reflection

阶段对 AI 结果进行批判性比较与模型整合，从而实现“支持

而不替代”的 AI 协同探究路径。

非语义多模态课堂片段预测模型[2]：由日本先进科学技

术大学院大学的 Sheng Ruozhu 团队提出，面向长时课堂录像

难以高效复习的问题，构建基于非语义多模态特征的片段访
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问频率（SAF）预测框架。研究整合教师动作特征、音频频

谱与课件翻页信息，在不依赖文本语义与转录的条件下预测

高访问片段，并在 665 个标注片段上验证模型效果，最佳模

型在七折交叉验证中达到 0.5143 的皮尔逊相关系数，在三分

类任务中取得 61.05%的平均准确率，表明该系统能够在资源

受限的真实课堂环境中自动识别关键复习片段，从而提升讲

座归档的可用性与学习效率。

多模态生成式 AI 赋能双语教学设计[3]：由台湾中正大学

与阳明交通大学的 Chang Wen-Li 团队提出。基于设计型研究

框架构建为期一学期的教师培训课程，围绕文本生成器、视

觉设计工具与反馈驱动写作助手等多模态 GenAI 工具，探索

其在教师输入、学生输出与自适应学习支持中的应用路径。

研究指出动态 GenAI 能够在课堂中实现实时反馈与情境适配，

支持个性化双语学习环境构建，并强调需通过系统化培训提

升教师 AI 素养与教学设计能力，以实现有效的人机协同教学

模式。

GAN 与 Vision Transformer 驱动的多模态数字人教育平

台[4]：由东莞城市学院与菲律宾国立大学马尼拉分校等机构

的 Yang Xuliang 团队提出。构建基于生成对抗网络与视觉

Transformer 的数字人教育平台，通过包含 1000 名学生与 50

名教师的大规模数据集进行评估。实验结果显示该平台在虚

拟形象真实性、交互响应速度与学习效果方面显著优于既有
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系统，其中识别准确率提升 12%，交互响应时间缩短 25%，

学生学业表现平均提升 8%，表明 GAN 与 ViT 融合能够提升沉

浸式教学交互质量并增强学习成效。

综上，多模态 AI 正深度嵌入实验探究、课堂行为分析、

教师专业发展与虚拟交互学习等教育全流程，为构建个性化、

沉浸式与高效能的未来教育生态提供有力支撑。
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人工智能教育应用双周简报
2026 年 3月 16 日

上海师范大学分析测试与超算中心

教育意图检测是智能教育系统的核心技术之一，其核心作

用是精准识别学生在学习过程中的需求意图，从而实现教育

服务的个性化与高效化，广泛应用于在线教育、智能tutoring、

编程教育等多个教育领域中。

教育意图检测

Chatbot ITS[1]：由 Cutler 团队提出。背景研究表明，对

话式教学系统需依托对话驱动导航以满足学生预期。该系统

解决了开放式对话中学生课程切换意图检测难题，可降低学

生学习挫败感。研究者将该问题建模为二分类任务，判断学

生是否存在话题切换意图；基于标注的学生对话数据，评估

了四种机器学习方法：随机森林基线模型、微调 Llama 2 模

型、OpenAI 模型标准提示、大模型函数调用。最终 GPT-4o

取得最高 F1 值 0.77，研究同时揭示了分类精度与推理耗时

存在明显权衡关系。

Chatbot with AA-DTCN-SC[2]：由 Kathole 团队提出。背

景研究指出，学生获取常规学术信息的过程普遍繁琐耗时。

该系统解决了现有教育聊天机器人因用户意图预测不准生
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成无关回复的问题。方法采用 BERT、TransformerNet、Text

CNN 完成文本向量化，通过新型 ADT-BMO（Adaptive and

Attentive DTCN-BMO）算法实现加权特征融合优化，最终将

优化特征输入 AA-DTCN-SC 模型，精准分类学生意图并提取

相关回复。该模型意图分类准确率达 92.684%，显著优于常

规基线系统。

PythonPal[3]：由 Sirinda Palahan 团队提出。背景研究表

明，在线编程教育存在师生比过高、个性化交互不足的痛点。

该系统通过精准分类学生对话查询，实现即时、个性化反馈

输出。为完成教育意图检测，PythonPal 对话模块采用扁平

化与层级化分类策略，将用户输入归类为教程请求、作业提

交等具体意图。研究对比了多种模型：传统机器学习（SVM、

XGBoost）与先进迁移学习模型（DistilBERT、FastText）。

结果显示DistilBERT意图分类性能最优，最高F1值达0.9352。

Intent-EduChat[4]：由 Urvashi Nidhin Nair 团队提出。

背景研究显示，实时聊天机器人与消息服务的普及对学生学

习的辅助作用日益凸显。该系统解决了现有教育聊天机器人

回复无关、内容不当的问题。方法通过BERT、TransformerNet、

Text CNN 将预处理数据向量化，借助 ADT-BMO 算法优化特

征选择，将加权融合特征输入 AA-DTCN-SC 模型实现意图精

准分类。该方法分类性能优异，准确率85.40%，精确率92.60%。

EduChatbot[5]：由 Maheswari 团队提出。研究背景强调，
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需构建语音+文本双模态、便捷无延迟的师生交互方式。该

系统通过高精度用户意图预测，实现视频、图片、文本等教

学资料的精准推送。为完成意图检测，方法采用XLnet与BERT

提取文本特征，通过混合 PA-BEPOCPA 算法完成特征优化与

融合，最终将优化特征输入 E1DCNN-LSTM（Enhanced 1D

CNN-LSTM）神经网络分类学生教育意图。该模型性能突出，

较 BiLSTM 最高精度提升 57%，较集成模型最高提升 62%。

目前，教育意图发现研究处于快速发展阶段，已形成多

种基于机器学习、深度学习的检测方法，在分类精度上取得

了显著突破，但仍存在精度与推理效率的权衡、多场景适配

性不足等问题。未来，该领域将向多模态意图检测、轻量化

模型部署以及个性化意图理解等方向发展，进一步提升智能

教育系统的交互体验与实用价值。
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概念先决关系是一种知识依赖类型，它表明某一领域内核

心概念的学习顺序决定了知识的学习顺序。概念先决关系在

多种教育场景中发挥着不可或缺的作用，例如学习路径规划、

知识追踪、认知诊断以及学习资源推荐。

概念先决条件学习

PRIERP[1]：由华南师范大学贺超波团队提出。针对现有

方法仅直接使用稀疏的拓扑结构信息、未能利用先决条件关

系信息来进一步提升预测性能的问题，该团队设计了一种先

决条件关系信息增强的课程知识图谱关系预测方法 PRIERP。

该方法首先设计基于语义路径计算的先决条件关系信息提

取机制，然后分别基于拓扑结构信息和先决条件关系信息构

建双视图，并设计有向图 Transformer 从双视图学习课程知

识图谱的低维表征，最后基于多层感知机分类模型实现端到

端的关系预测。

KRRL[2]：由林凡团队提出。针对电子学习场景中存在的

独特限制（如学习者的知识结构、课程先修要求等）导致现

有基于知识图谱的推荐方法在慕课中效果不佳的问题，团队
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提出了一种新的可解释推荐模型。具体来说，为了增强 KG

中的语义表征和关系，采用多层次表征学习方法丰富语义交

互的感知信息。随后，自监督强化学习方法有效指导对 KG

的路径推理，以匹配电子学习场景中的独特约束。

PCGNN[3]：由孙见山团队提出。为探索如何在课程与类别

层面结合人类学习原则以提升课程推荐效果，团队提出了一

种名为先修课增强型感知图神经网络（PCGNN）的新模型。

首先构建一个反映人类学习原则的课程先修图，并进一步预

训练课程先修条件关系作为课程和类别的基础嵌入。然后，

分别从用户的历史学习记录构建题目图和类别图，并提出了

一种利用门控图神经网络学习课程级用户兴趣嵌入的用户

兴趣编码器。最后，将两个细粒度用户兴趣嵌入融合以实现

精确的课程预测。

LongCPR[4]：由肖奎团队提出。知识概念之间往往存在长

距离依赖关系，针对这一问题，该团队提出了一种基于维基

百科的长距离概念先决关系发现方法（LongCPR）。具体而

言，将维基百科词条标题视为概念，并以概念为节点构建领

域的概念引用图和概念导航图，进而分别通过图的邻接矩阵

和 PPMI 矩阵提取概念的短距离和长距离特征，最终实现概念

先决关系（特别是长距离先决关系）的准确预测。

GKROM[5]：由张淼团队提出。该团队提出了一种新的概念

前提关系学习模型，称为全局知识关系优化模型（GKROM）。
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具体来说，该方法分别捕捉不同知识关系类型对文档与概念

语义表示的影响，并将二者进行整合。然后引入多目标学习，

从全局视角优化知识关系网络。通过上述优化，GKROM 学习

更丰富的概念和文档语义表示，提高概念前提关系学习的准

确性。

当前，概念先决条件学习模型正从单一拓扑结构向多维

度信息融合转变，从通用场景向电子学习、慕课推荐等细分

场景聚焦，从短距离关系挖掘向长距离依赖探索延伸，从单

一目标优化向多目标、全局优化升级，以更好地解决实际教

育痛点。
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