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摘　要：大模型与智能代理技术的不断进步，使得大模型智能体成为教育领域中实现教与学提质增

效的重要新工具。基于大模型智能体的功能定位差异，单一智能体虽然已能够针对各类教与学任务提供

诸如内容生成、智能反馈与评估等支持，但单智能体的交互特点、功能属性具有较高同质性，在促进深层

次认知发展方面存在一定局限。相比之下，多智能体能够通过模拟多种教育主体角色，提升学习互动的

多样性和深度，进而实现更为个性化和深度的学习体验。鉴于智能体在学习过程中的应用主要依靠学习

者自发性，为了保障学习活动的有效开展，本研究基于 ARCS 动机模型分别设计基于单智能体与多智能

体的激励型学习活动方案，并面向英语阅读场景开展了准实验研究。实验结果发现：基于多智能体的激

励型学习活动相较单智能体能够显著提升学生在推理、评价与应用方面的学习成绩，具有更强的学习动

机，且有效促进了其深层次认知发展，尤其是抽象与概括能力。研究证明了多智能体在支持学生深度学

习中的价值，为未来进一步探讨多智能体在教育中的应用提供了借鉴。
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一、引言

随着以 ChatGPT 为代表的大语言模型（下文简称“大模型”）技术的不断发展，基于大模型形成的

智能体这一高效、先进的技术手段，已成为支持教育增效与未来发展的关键驱动力（杨宗凯等，

2023）。一方面，大模型智能体本身支持文本、图片、音视频等多模态数据的实时交互，可为学习者提

供便捷高效的学习反馈支持，并且利用大模型的生成能力也能够为学习者营造更为生动、真实的学习

环境与流程体验（Zhao et al., 2024）；另一方面，智能体基于海量数据形成的知识体系，可以通过模拟各

教育主体角色（专家、助教、学伴、管理者等），为各类学习活动提供个性化指导（Kasneci et al., 2023），
进而帮助教师快速调整教学策略或方法，推动学习者认知过程的自我建构（蒋里，2023）。

由于智能体的实现需要一系列的框架条件与验证过程，且对话式大模型本身的“提问-反馈”模式

自然具有专家型智能体的角色属性，使得当前研究中多采用学习者与单智能体对话以辅助问题解决的

模式（邱燕楠等，2023）。该模式下智能体在学习者学习过程中往往充当着指导者的角色，主要依靠智

能体对知识讲授、练习生成、评价反馈等特定能力进行内容指导（李海峰等, 2024）。虽然已有部分研

究通过加入学习者能力水平感知（Wang et al., 2024）、阶段式反馈框架（Chen et al., 2024）等策略设计，证 
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实了在单智能体支持下也能显著提升学习者绩效。但单智能体的角色限制导致学习过程难以进行多

方协作活动设计，且其在提供交互与引发反思过程中的缺失也限制了学习者高层次认知探究的能力，

不利于引发学生的深度思考（Lee et al, 2024）。针对这一局限，基于大模型的多智能体为学习活动支持

提供了更为有效的解决方案。多智能体是由多个自主智能体组成的系统，智能体间可以通过协作或竞

争的方式来完成复杂任务（Janbi et al., 2023），即以智能体与智能体的内部交互，实现智能体能力的群智

涌现与自我提升（吴永和等，2024），进而增强多智能体的整体应用效果；此外，多智能体提供的不同角

色划分也可以更聚焦学习者的特定需求，即相比单智能体的直接知识讲述，多智能体能够模拟真实课

堂中的“师（智能体）-生（自然人）”与“生（智能体）-生（自然人）”互动，实施与真实课堂相似的学习策略

（卢宇等，2024）。
由于在与智能体的交互过程中需要学习者具备较高自发性，而学习动机的缺乏常常使学生困囿于

枯燥的学习活动中，进而影响学习效果（Zhang et al., 2021）。如何为学习者提供一种有效的动机激励框

架，以支持学习者投入于当前的学习活动是智能体在教育教学中应用的关键内容。鉴于大模型智能体

对学习过程角色与活动设计的全面多元支持，可以通过灵活运用注意（Attention）、关联（Relevance）、信

心（Confidence）和满意（Satisfaction）的 ARCS 动机模型（Keller, 1987），激发学生动机，并引导他们减少

低层次认知加工的负担，投入更多时间和精力于高层次的认知活动（如探究、协作和评价等），从而推

动深度学习的实现。

基于此，本研究基于大模型与 ARCS 动机模型框架，分别设计了基于单智能体与多智能体的激励

型学习活动设计方案，旨在激发学生的学习动机并引导其认知加工向深层次发展。为验证单智能体与

多智能体的学习活动实施有效性与效果差异，本研究在大学生英语阅读课程中开展了实证研究，通过

比较单智能体与多智能体在阅读学习活动开展过程中对学习成绩、学习动机和认知层次的影响，以检

验其对学习者深度学习的促进作用，为培养学生高阶认知能力与深层次学习能力提升提供参考。 

二、文献综述
 

（一）单智能体与多智能体系统

智能体是一种能够感知周围环境并反作用于环境，以实现其自身目标的自适应系统（Franklin et al.,
1996）。在人工智能领域，设计与实现智能体一直被作为核心目标之一。长期以来，智能体受其核心模

型的灵活性和智能化水平不足等限制，导致其难以发挥预期作用。随着大模型的推出，智能体的构建

得到了可行的技术支持。智能体在常规应用中以单智能体形式为主，即智能体作为独立智能代理

（Agent）发挥与外部环境的交互能力，而大模型的接入使得智能体在各类任务中的适配提供了可能（卢

宇等, 2024）。然而，研究者们发现，单智能体在复杂环境中的灵活性和动态适应性仍有限。例如，在教

育领域中，当单智能体面对多学习任务、多角色交互的复杂情境时，其反馈内容较为单一，也难以通过

协作机制以动态生成更为优质的解决方案（于济凡等，2024）。为此，研究者尝试通过多智能体的群智

涌现和互相迭代提升，克服单智能体在灵活性和适应性方面的不足，使其能够有效适应更为复杂、动

态的任务环境（吴永和等，2024）。
多智能体系统的思想基础可以追溯到分布式人工智能的发展（翟雪松等, 2024）。起初，相关研究

主要集中于分布式问题本身，并试图通过设定规则的方式确保分布式系统行为的一致性和效率。然

而，这种基于既定规则的设计在面对复杂、动态的环境时表现出灵活性和适应性不足（Moulin et al.,
1996）。随着多智能体系统在解决复杂问题方面展现出较强的动态性和灵活性（Gronauer et al., 2022），
研究者逐渐将关注点从传统分布式人工智能转向了多智能体系统。同时，计算能力的不断提升和强化

学习方法的应用，使得多智能体系统在环境感知、自主学习以及策略优化等方面取得了显著进展（Xie
et al., 2017）。然而，在教育领域，该阶段的多智能体系统仍存在局限性。由于缺乏实时反馈机制，其灵

活性和动态适应能力仍受到限制，从而影响了其在实际教学中的广泛应用（Guo et al., 2024）。
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近年来，基于大模型的多智能体系统逐渐成为研究的焦点。这类系统结合了自然语言处理技术与

生成式人工智能的优势，使得智能体能够通过人类语言进行实时、高效的交互，并具备在多模态环境

下动态感知、推理与行动的能力（Xi et al., 2025）。这种即时反馈和动态学习机制，使多智能体系统达

到了前所未有的灵活性和智能化水平。在教育领域，基于大模型的多智能体系统展现出了巨大的应用

潜力（Guo et al., 2024）。例如，多智能体系统能够整合和生成文本、图像、语音等多种模态内容，为学习

者创造沉浸式的学习体验（卢宇等, 2024）。此外，这些系统能够模拟师生对话，并根据学生的学习情况

实时调整教学策略，提供即时反馈和动态指导，从而帮助学生更高效地理解和掌握复杂的知识结构，提

升个性化学习效果（Swan et al., 2023）。同时，学生还可以参与由多智能体扮演的虚拟学习团队中，在

协作互动中培养解决问题的能力，并通过多角度的反馈深化对知识的理解。因此，将基于大模型的多

智能体系统应用于教育场景，不仅能够为学生提供更加丰富和动态的学习体验，同时还能以更高效的

交互与协作机制推动教学模式的创新。 

（二）基于大模型的智能体对深度学习的支持

随着大模型的不断迭代，大模型智能体为促进学生深度学习创造了有利条件，主要体现在以下两

方面。首先，深度学习的情境不局限于以文本为唯一的信息载体，它强调文本、图像、视音频等多模态

资源支持，以为学习者提供生动、丰富的沉浸式学习体验。智能体凭借其生成和处理多模态数据的优

势，能够为构建真实的学习情境提供强有力支持（Zhao et al., 2024）。其次，智能体通过自然语言交互识

别学生提出的问题，并能像人类专家一样，实时生成个性化的反馈与指导（Corlatescu et al., 2024；Kas-
neci et al., 2023），帮助学生发现不足，进而进行反思与调整，逐步形成适合自身的学习策略，实现自我

知识建构。

然而，大模型智能体在促进深度学习方面仍面临一些挑战。现有研究多是通过与单智能体的交互

来解决学生的预设问题（邱燕楠等，2023）。例如，Wang et al.（2024）基于大模型构建了面向英语阅读的

智能体，能够自动生成与学生阅读能力相匹配的个性化问题和反馈。然而，该智能体仅限于问题生成

与知识讲述等功能，无法支持学生与智能体之间开展有助于高层次认知发展的协作、探究等学习活

动。尽管研究结果显示，这类智能体在短期内能够提升学生的学习成绩，但在支持学生学习能力的长

期发展，尤其是深度学习能力方面存在局限性。而基于大模型的多智能体系统为解决上述问题提供了

可行解决方案。该系统通过多个自主智能体之间的协作或竞争，能够完成更为复杂的任务（Janbi et al.,
2023）。此外，多智能体可以通过角色扮演的方式模拟真实课堂中的师生互动，实施类似于真实课堂的

教学策略（卢宇等，2024）。这一特性使得基于多智能体的教学设计能够灵活运用多元化的教学策略

（如协作策略），激发学生的学习动机，引导其聚焦更高层次的认知活动。通过这种方式，学生不仅仅是

知识的被动接受者，还能主动参与到推理、批判性思考和协作问题解决等更复杂的认知活动中（翟雪

松等，2024）。这种以深层认知为导向的学习活动，使学生能够投入更多的时间和精力关注高阶认知需

求，从而促进深度学习的实现。 

（三）ARCS动机模型及其在教育中的影响

ARCS 动机模型是一种综合多种动机策略的教学模型（Keller, 1987），包括注意、关联、信心和满意

四个阶段，旨在提升学习者的学习动机，激励学习活动的持续高效开展。第一阶段旨在吸引学生的注

意力，激发学习兴趣（Keller, 2008）。第二阶段要求学习活动与学生的个人目标和需求相匹配，使学生

感受到学习的意义。第三阶段侧重于建立学生的自信，使其在学习过程中感到有掌控力并对成功充满

期待。最后一个阶段则着重于提升学生的满足感，从而维持持续学习的动力。近年来，ARCS 动机模

型在教育领域受到了广泛关注，研究表明其能够激发学生的学习动机和提升学习成绩（Chang et al.,
2024）。特别是，ARCS 动机模型适合作为一种教学框架，用于指导有技术支持的学习环境（Song et al.,
2001）。因此，将多智能体与 ARCS 动机模型相结合，能够有效整合技术支持和教学设计的优势，进一

步促进学生深度学习能力的发展。
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综上所述，本研究旨在将多智能体与 ARCS 动机模型相结合，设计基于多智能体的激励型学习活

动。为了检验其有效性，在大学生英语阅读课程中开展了一项实证研究，旨在回答以下研究问题：

（1）相比于单智能体，基于多智能体的激励型学习活动是否能更有效地提升学生的学习成绩？

（2）相比于单智能体，基于多智能体的激励型学习活动是否能更好地激发学生的学习动机？

（3）相比于单智能体，基于多智能体的激励型学习活动对学生深度学习认知层次的影响有何不同？ 

三、从单智能体到多智能体的激励型学习活动设计
 

（一）基于单智能体的激励型学习活动设计

参考基于 ARCS 动机模型的激励型学习活动流程（即注意→关联→信心→满意），设计基于单智能

体的激励型学习活动（见图 1）。在注意阶段，学生选择感兴趣的学习主题，智能体根据学生兴趣与主

题生成个性化学习材料并提出初步探究性问题，旨在引出话题并激发学生的学习兴趣。在关联阶段，

智能体结合现实情境设计深入探究性问题，帮助学生将所学内容与现实情境相联系，以增强学习的现

实意义。在信心阶段，智能体设计个性化学习任务，并在学生遇到困难时提供引导性提示，帮助他们克

服问题，逐步增强信心。在满意阶段，智能体根据学生的学习过程生成个性化评价与激励，帮助学生进

行自我反思，巩固所学内容，以激发持续学习的动力。
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智能体

学习者

生成
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激励

学习者 智能体 学习者的认知水平

设计

学习者个性化任务

指导

 

图 1    基于单智能体的激励型学习活动设计
 

然而，单智能体支持下的学习活动也存在一些不足：1）单智能体的互动性较为有限，学生通常只能

与单一角色进行互动，缺乏与其他角色（如教师、同伴）的合作与讨论。这种局限使得学生难以获得来

自不同角度的反馈和支持，思维和理解容易受到限制。2）单智能体的反馈通常是单向的，缺乏灵活性，

尤其在学生遇到困难时，无法提供丰富的反馈形式或多元化的解决策略；3）单智能体的学习过程较为

孤立，缺乏同伴互动和社交支持。这种缺乏社交互动的学习环境可能导致学生在面对挑战时缺少足够

的动力和信心，从而影响学习积极性和持续性。4）单智能体的学习过程缺乏监管，难以实时监控和引

导学生与智能体互动中可能出现的偏离学习主题等行为。 

（二）基于多智能体的激励型学习活动设计

为克服单智能体的不足，并为学生的学习过程提供更全面的支持，本研究开发了一种基于大模型

的多智能体系统。利用现有多智能体框架可极大简化系统建构过程，从而实现快速开发。如表 1 所

示，当前常用的基于大模型的多智能体框架包括 AutoGen、CAMEL、BabyAGI、MetaGPT、CrewAI 等。

多智能体系统中人类参与是指人类用户是否可以以及如何参与智能体之间的交互过程。交互模式分

为动态和静态两种：动态模式允许指定任意智能体作为下一位发言者，而静态模式则不允许指定，智能

体间的交互关系固定不变。在这些框架中，只有 AutoGen 支持人类参与，允许自定义输入次数、条件，
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并可以指定与用户交互的智能体角色。此外，AutoGen 同时支持动态和静态两种交互模式，而其他框

架仅支持静态模式。在其他功能上，各框架均支持角色扮演和工具调用；其差异在于：CAMEL 的启示

式提示（inception prompting）可让智能体自动循环最初的任务提示直到任务完成；BabyAGI 具备任务自

驱动功能，能够根据预定目标自动创建、组织和执行任务；MetaGPT 通过标准化操作程序（SOP）确保智

能体输出结构化内容；CrewAI 中的智能体则可以自主委派任务，并通过相互询问提升问题解决效率。
 
 

表 1    基于大模型的多智能体框架对比 
特点 AutoGen CAMEL BabyAGI MetaGPT CrewAI

人类参与 支持 不支持 不支持 不支持 不支持

交互模式 动态/静态 静态 静态 静态 静态

其他特征
角色扮演、工具调
用、自定义条件

角色扮演、工具调
用、启示式提示

角色扮演、工具调
用、任务自驱动

角色扮演、工具调
用、标准化操作程序

角色扮演、工具调
用、自主任务委派

 

在实际的学习活动中，学生与多智能体的交互主要体现在师生互动和协作探究过程。此外，在学

习活动的不同阶段，多智能体与学习者之间的交互关系需要灵活调整。通过对比现有的多智能体框

架，AutoGen 因其在人类参与和灵活交互模式上的优势，故将其作为多智能体系统的开发框架。

在现有的多智能体框架支持下，多智能体系统的开发成为可能。考虑到智能体在教学过程中的不

同功能需求，通过合理划分角色，确保每个智能体在教学过程中各司其职，从而实现协同增效。因此，

本研究设计了助教、同伴和专家三类角色的智能体，分别为学生的学习过程提供全面支持。

基于多智能体的激励型学习活动设计见图 2。在注意阶段，学生选择感兴趣的学习主题，助教智

能体根据学生兴趣与主题生成个性化学习材料，并提出初步探究性问题；同伴智能体通过模拟对话和

角色扮演增强学生的沉浸感。此阶段旨在激发学生的学习兴趣并引出话题，激活先验知识。在关联阶

段，助教智能体结合现实情境设计深入探究性问题，学生在研读学习材料后围绕议题与同伴智能体展

开讨论。此阶段旨在增强学习材料与现实生活的关联性，帮助学生体会到学习的意义。在信心阶段，

助教智能体根据学习材料设计个性化学习任务，并通过提供引导性提示帮助学生解决困难；同伴智能

体则在与学生的互动中分享任务完成经验。此阶段通过个性化的任务和同伴支持，帮助学生增强信心

并加深对学习材料的理解。在满意阶段，学生通过与同伴智能体的互评进行自我反思，助教智能体则

根据学生的学习过程生成评价与激励，进一步巩固学习成果并激发持续学习的动力。 

（三）单智能体与多智能体的个性化任务生成工作流程

为了更加清晰地展示单智能体和多智能体在支持学生学习过程上的区别，本研究以个性化任务生

成为例，详细描述其工作流程（见图 3）。在单智能体系统中，任务生成由单个智能体独立完成。在学

生提出具体的需求后，智能体将根据学习材料和学生的需求，生成与此相关的任务。然而，单智能体在

该过程中缺乏动态调整难度和反馈机制的能力，可能导致任务的难度过高或过低，从而影响学生的学

习体验。而在多智能体系统中，任务生成则由多个智能体分工合作完成。具体而言，首先由专家智能

体制定任务的考核标准，明确任务的预期目标和难度。其次，助教智能体根据这些标准提供相应的学

习资源和支持，并生成具体的任务内容。该任务不仅覆盖学习目标，还将根据学生的学习进度动态调

整任务的难度和复杂度。此外，由同伴智能体模拟学生的思维过程，完成任务并根据要求修正答案。

最后，助教智能体则根据预设的标准评审同伴智能体的任务表现，若任务符合标准，则推送给学生；否

则，继续优化任务设计直至符合标准后推送给学生。 

四、实验设计
 

（一）研究对象

为了验证单智能体与多智能体在激励型学习活动中的有效性差异，本研究选取中国东南部某大学
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的 48 名教育技术学专业的大二学生为研究对象，并将这些学生随机分为实验组和对照组。其中，实验

组 24 人（8 名男生，16 名女生；平均年龄=19.69 岁；SD=0.624），参与基于多智能体的激励型学习活动；

对照组 24 人（10 名男生，14 名女生；平均年龄=19.31 岁；SD=0.535），参与基于单智能体的激励型学习

活动。所有学生均签署了知情同意书，具备丰富的在线学习经验，且此前已有一定的智能体使用经验，

熟悉智能体的基本操作和交互形式。
 
 

选择学习主题

引导预热，兴趣激发

生成 设计

初步探究 助教智能体

关联

现实情境

研读学习材料并结合现实情境展开讨论

同伴智能体 学习者
目标: 增强学生对学习材料的关联感，强调其
现实意义。

助教智能体

助教智能体

基于 生成

学习评价
激励

自我反思
同伴互评

同伴智能体
学习者

目标: 通过评价与激励，巩固学生的学习成果并
激励学生进一步学习。

学习记录

精准评价，激励进步

满意 (Satisfaction)

群智涌现
自我提升

同伴智能体

信心 (Confidence)

逐步挑战，增强自信
专家智能体

基于

助教智能体
学习者的认知水平 个性化任务

完成任务并展示
经验分享

目标: 通过个性化任务和反馈增强学生阅读信心，引导
学生深入理解。

学习者
同伴智能体

指导

设计

设计

深入探究
指导指导

个性化学习材料

围绕话题与同伴智能体展开讨论

学习者

目标: 引出话题，唤起先验知识，激发学生
好奇心与兴趣。

同伴智能体

助教智能体

学习者

注意 (Attention) 关联 (Relevance)

关联情境，深入阅读

 

图 2    基于多智能体的激励型学习活动设计
 
 

（二）实验设计与流程

本研究设计了一个准实验以检验单智能体与多智能体在激励型学习活动中对大学生深度学习的

影响。在活动设计阶段，严格控制多智能体组与单智能体组在活动时长（每组活动时长均为 45 分钟）

和复杂度上的一致性。两组活动在覆盖的知识点和难度设计上保持一致，确保活动目标具有可比性。

根据实验活动中的时间记录，两组学生在完成活动时的平均用时无显著差异（t=0.592，p>0.05），表明活

动安排未引入因时长不同而导致的混淆效应。

此外，为了确保两组学生在教师支持方面的一致性，我们对实验期间教师的介入进行了严格限

制。教师的职责仅限于技术操作问题的解答，例如指导学生如何登录系统或解决设备问题，所有涉及

学术内容的问题均被要求由学生独立解决。

该实验分为三个阶段：前测阶段、准实验阶段和后测阶段，整个实验共持续 4 周时间，其流程设计

如图 4 所示。具体而言，在第一阶段，所有参与者完成学习成绩与学习动机问卷前测。前测结果显示，

实验组和对照组在学习成绩上不存在显著差异（t=0.943，p>0.05），说明两组学生的学习水平在开展实
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验之前大致相当。在第二阶段，实验组学生参与基于多智能体的激励型学习活动，而对照组学生参与

基于单智能体的学习活动，本研究中该过程主要通过与讯飞星火大模型的对话交互实现。在该阶段，

系统会自动记录学生在学习活动中的问答数据，以便后续进行认知网络分析。在第三阶段，所有参与

者完成学习成绩和学习动机问卷后测评。
 
 

基于单智能体的个性化任务生成

我已完成该章节的学习，现在希望能够
通过一项相关任务进一步巩固所学知识。

智能体识别学生的需求，明确学生希望完成一个
与已学内容相关的任务，目的是巩固所学知识。

智能体根据学生所学材料的主题和内容，生成一个任
务。如“提出改进或替代方案，并解释为什么这些方

案更合适或有效”。

这个任务对我来说有些太难了，我想先聚焦目前
材料中的知识。

智能体识别学生认为任务太难，需要考查更加基础的
内容。

这个任务太简单了，我已经掌握了它的概念。

智能体基于学生的反馈，生成一个简单的任务，如:
“理解并简要描述该方案中的基本概念”。

智能体识别学生认为任务太简单，需要加大任务难
度。

智能体基于学生的反馈，生成更加困难的任务，如:
“分析材料中提出的解决方案的优缺点”。

这个任务还行，我可以完成。

学习者

智能体

智能体

智能体

学习者

学习者

专家智能体

助教智能体

助教智能体

同伴智能体
学习者

学习者

思考:

生成:

思考:

生成:

思考:

生成:

思考:

生成:

思考:

生成:

思考:

生成:

思考:

生成:

基于多智能体的个性化任务生成

我已完成该章节的学习，现在希望能够
通过一项相关任务进一步巩固所学知识。

专家智能体根据学生的学习进度和认知水平，制定任务的考核标准，确保任务既具
挑战性，又能衡量学生的理解和应用能力。

设定任务目标，如:“评估学生的理解能力”、“测试应用能力”或
“考查分析能力”。

助教智能体根据考核标准和学生认知水平，提供学习资源和支持，同时生成与任务
相关的个性化任务。

同伴智能体模拟学生的思维过程，完成任务，参考提供的资源进行修正和完善。

助教智能体根据标准评审任务的完成度、准确性和深度，给出反馈。

合格反馈:“任务完成，符合标准，准备推送给学生。”
不合格反馈:“继续优化任务设计，直至符合标准。”

这个任务刚好有助于我巩固所学知识。

学习者

同伴智能体提交任务结果，如概念总结、分析或应用方案。

提供学习资源支持，如: “以下是相关概念的讲解”。
个性化任务，如: 理解题: “简要总结核心概念。”、应用题: “如何将所学知识

应用到实际情境中? ”、分析题: “分析案例并提供解决方案。”

有什么不清楚的吗?

有什么不清楚的吗?

有什么不清楚的吗?

 

图 3    单智能体与多智能体的工作流程对比
 

  
实验组 (N=24) 对照组 (N=24)

前测: 学习成绩、学习动机

基于多智能体的
激励型学习活动

问答
数据

基于单智能体的
激励型学习活动

后测: 学习成绩、学习动机

第一阶段
(60 分钟)

第二阶段
(四周)

第三阶段
(60 分钟) 

图 4    实验流程
  

（三）实验测量工具

本研究采用量化研究和质性研究相结合的混合研究方法，以对比分析多智能体与单智能体在激励

型学习活动中对学生学习成绩、学习动机和深度学习认知层次的影响。采用的测量工具主要包括：

第一，学习成绩测试。该测试包括 10 个问题，分别从字面、推理、评价、应用四个维度对学生的学

华东师范大学学报（教育科学版）　2025 年 第 5 期　　教育数字化转型：学习与多智能体（特约主持人：顾小清）

50



习成绩进行评价。字面是指学生能够直接理解文本中的字面意思；推理是指学生能够推理和分析文本

中的深层含义；评价是指学生能够对文本进行评价和判断；应用则是指学生能够将理解的知识运用到

其他情境中。测试题目均为开放式问题，总共 100 分，其中字面 35 分，推理 30 分，评价 25 分，应用

10 分。本研究由 3 位具有丰富教学经验的教师进行双盲评价工作，评分成绩的组内相关系数值为

0.86，说明 3 位教师的评分具有较高的一致性。

第二，学习动机问卷。该问卷包括 6 个问题，其设计参考了 Lin et al.（2021）的研究，并根据本研究

的具体情况，对句子进行了略微修改，例如，“在这门课上取得好成绩是我最满意的事情”。问卷采用

李克特五点量表（最低分为 1 分，最高分为 5 分）。得分越高，学生的积极性越高。问卷的 Cronbach's al-
pha 值为 0.85，具有较高的一致性。

第三，深度学习认知层次编码表。通过系统平台记录了学生在学习活动中的问答数据。在实验设

计中，规定学生需基于智能体反馈独立完成作答。在数据分析阶段，对学生回答进行了筛查，并标注可

能为直接复制智能体输出的回答，将此类数据从最终分析中剔除，以确保研究结果的真实性与可靠

性。针对这些数据，本研究参考 Biggs et al.（2014）提出的 SOLO 分类法，将学生的思维认知层次从简单

到复杂依次划分为前结构（PS）、单点结构（US）、多点结构（MS）、关联结构（RS）和抽象拓展结构

（AS）。该数据的编码工作由 3 名研究人员依据编码表进行人工编码，并进行一致性比较，评判信度

Kappa 值为 0.89，说明 3 名研究人员的评判具有较高的一致性。 

五、研究结果
 

（一）学习成绩

本研究将学生学习成绩前测作为协变量，后测作为因变量，采用单因素协方差分析来检验两组学

生在学习成绩上的差异。分析结果如表 2 所示，两组学生在学习总成绩 （F=12.842，p<0.001，
ƞ2=0.234）、推理（F=13.938，p<0.001，ƞ2=0.249）、评价（F=16.026，p<0.001，ƞ2=0.276）和应用（F=7.412，
p<0.001，ƞ2=0.150）维度上均呈现出显著差异，而在字面维度上不存在显著性差异。结果表明，基于多

智能体的激励型学习活动可以显著提高学生的学习成绩。
 
 

表 2    学习成绩的单因素协方差分析 
变量 组别 N Mean SD Adjusted mean Std. error F η2

总成绩
实验组 24 73.46 3.99 73.77 0.35

12.841*** 0.234
对照组 24 72.25 3.78 71.94 0.35

字面
实验组 24 28.46 2.48 28.86 0.23

0.016 0.000
对照组 24 29.21 1.74 28.81 0.23

推理
实验组 24 21.67 1.01 21.59 0.11

13.938*** 0.249
对照组 24 20.92 1.10 20.98 0.11

评价
实验组 24 15.63 1.21 15.67 0.12

16.026*** 0.276
对照组 24 15.00 1.25 14.96 0.12

应用
实验组 24 7.71 0.46 7.65 0.11

7.412** 0.150
对照组 24 7.13 0.61 7.18 0.11

　　注：**p<0.01，***p<0.001。
  

（二）学习动机

本研究将学生学习动机前测作为协变量，后测作为因变量，采用单因素协方差分析来检验两组学

生在学习动机上的差异。分析结果如表 3 所示，两组学生的学习动机（F=15.557，p<0.001，ƞ2=0.257）呈
现出显著差异。结果表明，基于多智能体的激励型学习活动更有助于激发学生的学习动机。
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表 3    学习动机的单因素协方差分析 
组别 N Mean SD Adjusted mean Std. error F η2

实验组 24 3.72 0.23 3.69 0.05
15.557*** 0.257

对照组 24 3.35 0.30 3.38 0.05
　　注：***p<0.001。
  

（三）深度学习认知层次

本研究基于 SOLO 分类法的五个维度对两组学生的认知层次进行编码，结果如表 4 所示。研究人

员共记录了 146 个编码，实验组（RS=45%；AS=14%）在深度学习层次上的频率高于对照组（RS=16%；

AS=3%），而对照组（US=32%；MS=49%）在浅层学习层次的频率高于实验组（US=6%；MS=35%）。这

些结果表明，基于多智能体的激励型学习活动更能促进学生的深度学习。
 
 

表 4    两组学生各认知层次的频次 

维度 编码
实验组 对照组

N 占比 N 占比

浅层学习

PS 0 0% 0 0%

US 4 6% 24 32%

MS 25 35% 37 49%

深度学习
RS 32 45% 12 16%

AS 10 14% 2 3%
 

为进一步探究基于多智能体的激励型学习活动对学生深度学习认知层次的影响，本研究进行了认

知网络分析，结果如图 5 所示。图 5（a）显示了实验组和对照组学生的认知网络。其中，实验组学生的

认知网络用红点表示，对照组学生的认知网络则用蓝点表示。另外，图 5（b）中的红色方框代表实验组

的认知网络质心，其分布于坐标轴右侧；右侧的大部分点与深度学习有关（即 RS、AS），说明实验组学

生多处于深度学习层次。蓝色方框代表对照组的认知网络质心，其分布于坐标轴左侧；左侧的大部分

点与浅层学习有关（即 PS、US、MS），说明对照组学生多处于浅层学习层次。

图 5（c）和图 5（d）分别是实验组和对照组的认知网络。可以发现，蓝线（对照组）主要在单点结构

（US）、多点结构（MS）和关联结构（RS）维度上建立了较多的连接，而红线（实验组）则主要在多点结构

（MS）、关联结构（RS）和抽象拓展结构（AS）维度上建立了较多的连接。此外，本研究对两组学生的认

知网络差异进行了 t 检验，如表 5 所示。X 轴的结果表明，两组学生认知网络的质心有显著性差异

（t=−6.43，p<0.001，d=1.86）。因此，通过分析上述结果可以发现，与对照组相比，实验组学生在学习中

的认知层次更趋向于深度学习层次。 

六、讨论

在学习成绩方面，实验组学生在整体、推理、评价和应用维度的得分均显著高于对照组。这些研

究结果表明，基于多智能体的激励型学习活动更有助于促进学生对学习主题和材料的深入理解，提升

学习成绩。这一发现呼应了翟雪松等（2024）的结论，表明通过多个智能体之间的交互和协作，能为学

生的学习过程提供更加多样化的视角，促进议题的多元化，进而增加学习的复杂性和深度。此外，激励

型学习活动中提供的反馈基于多智能体的群体智慧，在精准性和完整性方面得到显著提升，减少了因

“幻觉”问题对学生产生的误导（Du et al., 2024）。因此，实验组学生更趋向于精准、深入的理解学习内

容，提升了学习表现，尤其是在高阶能力方面（即推理、评价与应用）。然而，两组学生在字面理解成绩

上未表现出显著差异，这可能与以下原因相关：首先，实验对象为具有较高阅读基础的大学生群体，他

们在字面理解这一基础认知层次上已具备较强的能力，因此在该维度上未能观察到显著差异。其次，

华东师范大学学报（教育科学版）　2025 年 第 5 期　　教育数字化转型：学习与多智能体（特约主持人：顾小清）

52



字面理解任务属于较低认知层次的任务，单智能体的支持已能够有效满足学生完成任务的需求，而多

智能体的优势则主要体现在更高阶的学习任务中，因此在此类基础任务中未能体现出其显著优势。
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RS
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CG EGUS

CG EG

(a) 对照组与实验组的认知网络对比 (b) 对照组与实验组的认知网络质心图

(c) 对照组的认知网络 (d) 实验组的认知网络
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图 5    两组学生问答的认知网络分析结果
 

 
 

表 5    两组学生的认知网络差异 t检验 

组别 N
X轴 Y轴

Mean SD t d Mean SD t d

实验组 24 −0.30 0.28
−6.43*** 1.86

0.00 0.27
0.00 0.00

对照组 24 0.30 0.36 0.00 0.42
　　注：***p<0.001。
 

在学习动机方面，研究结果表明，基于多智能体的激励型学习活动可以显著增强学生的学习动

机。这可能源于以下几个方面。首先，相比单智能体，多智能体具备更强的动态交互机制，能够构建更

具活力的学习环境（翟雪松等，2024）。其次，通过模拟真实课堂中的师生互动，使学生感受到是在与真

实的人类对话，而非冰冷的机器，这有助于鼓励学生主动参与到多智能体的交流过程中进行思维碰

撞。此外，本研究将 ARCS 动机模型作为一种教学框架，将动机策略融入教学的各个环节，这能发挥技

术支持和教学设计两个方面的整合优势以激发学生的学习动机。大量研究也表明，将 ARCS 动机模型

作为一种教学框架以指导技术支持的学习环境，有助于维持和激发学生持续学习的动力（Chang et al.,
2024; Li et al., 2023）。然而，值得注意的是，多智能体组的学生可能因工具的新颖性而在短期内表现出
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更高的学习动机，这种“新奇效应”在相关文献中已有报道（Deng et al., 2025）。虽然实验结果显示多智

能体组学生的动机增强显著，但这一现象是否能够长期维持仍需进一步验证。

在深度学习方面，基于多智能体的激励型学习活动有助于提升学生的深度学习认知层次，具体表

现为提高了学生对所学内容在现实情境中的关联和应用能力、增强了对学习内容的抽象概括能力。

研究发现，实验组的认知网络（主要在多点结构、关联结构和抽象拓展结构之间）比对照组的认知网络

（主要在单点结构、多点结构和关联结构之间）更趋近于深度学习。这一结论可引用梅培军（2022）提
出的深度阅读学习实践原则来解释，即共生理论指导下的深度学习强调关联性、过程性、生成性和互

成性四方面内容，而多智能体为以上原则在教学实践中的应用提供了有力支持。在关联性方面，多智

能体通过模拟学生与教师、同伴乃至现实生活之间的互动，设计了丰富的学习活动，这不仅有助于学

生理解文本，还能促使学生将所学知识应用到实际情境中，以深化对文本的理解。在过程性方面，基于

多智能体的激励型学习活动注重反思性任务设计，通过提问、互动讨论和个性化反馈等方式，引导学

生在学习过程中不断审视思维过程，引发更深入的思考和知识内化。此外，在生成性方面，多智能体能

够构建更具激励性和开放性的学习环境，学生被鼓励与多智能体进行互动与协作，从多样化的视角解

读文本内容，以促进他们产生对所学内容的创新性见解。最后，在互成性方面，基于多智能体的学习活

动并非向学生提供直接的标准答案，而是在 ARCS 动机模型作为教学框架的指导下，激励和引导学生

与多智能体进行开放性交流，在互动中进行观点碰撞，进而相互启发、激活思维，促进学生的知识建构

和思维发展，实现深度学习。

此外，结合认知负荷理论，我们对多智能体功能在学习过程中的作用进行了更细化的分析。异质

角色扮演功能通过提供多元视角和复杂情境，增加了任务的内在复杂性。这种内在负荷要求学生整合

多样化的信息，从而推动其构建更全面和系统的认知结构。深层次提问功能通过设计更具挑战性的问

题，激发学生在知识建构和迁移学习中的积极加工，这一过程可能增强学生的有效负荷，进一步强化其

对学习内容的深度理解与应用能力。实时纠偏功能则通过精准的动态反馈，帮助学生快速识别和调整

认知偏误，同时减少外在负荷的干扰，使学生能够更加专注于核心任务并高效完成学习目标。多智能

体的这些功能协同作用，通过适度提升内在负荷、增强有效负荷和减少外在负荷，为学生的学习过程

提供了平衡的认知支持，进而有效促进了高阶认知能力的发展。 

七、结论

本研究将大模型智能体与 ARCS 动机模型相结合，设计了基于单智能体与多智能体的激励型学习

活动，以支持学生的深度学习。实验结果表明，相比基于单智能体的激励型学习活动，基于多智能体的

激励型学习活动更能提高学生的学习成绩和动机。此外，认知网络分析结果进一步证实了其在促进学

生深度学习上的有效性。尽管已有研究指出了多智能体在教育中的潜力，但还未尝试将多智能体与有

效的教学策略（如 ARCS 动机模型）相结合，以促进学生的深度学习。本研究的结果展示了一种新的尝

试，有助于启发研究人员和教师在未来采用多智能体进行相关的研究和教学设计。

然而，本研究也存在一些不足。首先，教学时间较短，因为深度学习能力的提升通常是一个长期的

过程。因此短期实验可能无法全面反映多智能体教学的长期效果。其次，本研究的样本量较少，限制

了结论的普适性，未来需要更大规模的样本量来验证研究结果。此外，尽管多智能体的活动设计可能

因交互形式的丰富性而产生“新奇效应”，即学生对新颖工具的兴趣在短期内可能提升学习动机和成

绩，但由于学生前期已有智能体使用经验，这种效应可能在短期内的影响并不显著。尤其是在一些任

务场景中，多个智能体通过内部协作共同完成任务，最终由一个智能体给出反馈，这种方式与单智能体

的交互方式相似，因此学生的体验可能并未显著不同于单智能体的使用感受。然而，需要注意的是，目

前关于单智能体与多智能体新奇效应的长期研究仍然缺乏，因此未来研究应通过延长实验周期或重复

实验，进一步排除新奇效应的影响，并探讨交互复杂性与学习效果之间的关系。此外，未来研究可采用
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延时测验评估多智能体教学的长期学习效果，同时引入跨任务迁移测量和外部任务表现等验证方法，

以检验多智能体教学在不同任务情境中的适用性及其在促进深度学习中的广泛应用价值。最后，建议

未来研究对不同年级、不同学科、不同认知风格的学生进行对比分析，以更好的发挥多智能体这一工

具在支持学生学习过程中的潜力。

（黄昌勤工作邮箱：cqhuang@zju.edu.cn；王希哲为本文通信作者：xzwang@zjnu.edu.cn）
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From Single-agent to Multi-agent: Motivational Learning Activities Design
and Empirical Study Supported by LLM-based Agents

Huang Changqin1,2,3    Zhong Yihua1    Wang Xizhe3    Han Zhongmei3    Wei Tongquan1

(1. Shanghai Institute of Artificial Intelligence for Education, East China Normal University, Shanghai 200062, China;
2. College of Education, Zhejiang University, Hangzhou 310058, China;

3. Zhejiang Key Laboratory of Intelligent Education Technology and Application, Zhejiang Normal University, Jinhua 321004, China)

Abstract：The continuous advancements in large language models (LLMs) and agent technologies have made
LLM-based agents a promising new tool for enhancing the quality and efficiency of teaching and learning in the edu-
cational domain. Based on the functional positioning of LLM-based agents, single-agent systems are capable of sup-
porting  various  teaching  and  learning  tasks,  such  as  content  generation,  intelligent  feedback,  and  assessment.
However,  due  to  the  homogeneous  nature  of  their  interaction  characteristics  and  functional  attributes,  single-agent
systems face limitations in  promoting deeper  cognitive development.  In contrast,  multi-agent  systems can simulate
various educational roles, enhancing the diversity and depth of learning interactions and thereby providing more per-
sonalized  and  profound  learning  experiences.  Considering  that  the  application  of  agents  in  the  learning  process
primarily relies on learners’ initiative, this study based on the ARCS model designed motivational learning activities
for both single-agent and multi-agent systems to ensure the effective implementation of learning activities and con-
ducted a quasi-experimental study in the context of English reading. The experimental results reveal that motivation-
al  learning  activities  supported  by  multi-agent  systems  significantly  outperform single-agent  systems  in  improving
students’ performance  in  reasoning,  evaluation,  and  application  tasks.  Furthermore,  multi-agent  systems  exhibit
stronger motivational  effects  and effectively promote deeper cognitive development,  particularly in abstraction and
generalization  skills.  The  study  underscores  the  value  of  multi-agent  systems  in  supporting  deeper  learning  and
provides insights for further exploration of their applications in education.
Keywords：large language model；multi-agent；ARCS model；motivational learning activities；deeper learning
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