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[摘要] 随着生成式大模型技术的快速发展，大模型驱动的多智能体在教育领域已获得广泛应用。将多智能
体应用于科学问题解决能力的评测，有助于处理多模态数据、输出高效评测结果和提供个性化学习路径。

本研究面向中小学科学教育场景，基于大模型的通用智能代理框架进行适配和改造，设计了科学问题解决

能力评测的智能代理框架和多智能体代理自组织协同框架。通过实例示范，定义了智能代理的角色，展示
了多智能代理的协同工作流，并详细描述了各代理的工作职责和流程。
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Abstract: With the rapid development of generative large language model technology, multi-agent systems driven by
large models have been widely applied in the field of education. Applying multi-agent systems to the evaluation of
scientific problem-solving abilities helps to process multi-modal data, output efficient evaluation results, and
provide personalized learning paths. This study, targeting primary and secondary school science education
scenarios, adapted and modified a general intelligent agent framework based on large models, designing an
intelligent agent framework for evaluating scientific problem-solving abilities and a multi-agent self-organizing
collaborative framework. Through example demonstrations, the roles of intelligent agents are defined, the
collaborative workflow of multiple intelligent agents is showcased, and the work responsibilities and processes of
each agent are described in detail.
Keywords: scientific problem-solving skills, educational assessment, AI agent

1.前言
科学问题解决能力是个体为实现某个目标，综合运用科学知识、探究技能和推理策略

等，有计划地进行认知活动的能力。培养学生的科学问题解决能力已成为国际科学教育的
核心目标，亦是我国科学素养培育的重要主题。2025年 1月，教育部颁布《中小学科学
教育工作指南》（以下简称《工作指南》）中明确指出，需在探究实践中强化对学生问题
提出、实验设计、动手操作、思维发展等能力的考察，重点评测学生利用知识、方法，分
析问题和创造性解决问题的能力。然而，通过一线科学教师深入访谈发现，经验丰富的教
师能够感知学生的问题解决能力，但这种感知往往属于默会知识，难以转化为有效的评测
因素。学生在课堂中展现出的问题解决能力是可见可捕捉的，但如何将这些现象转化为可
测量、可操作的实践，目前仍存在探索空间。

随着人工智能技术的日渐发展和广泛渗透到教育活动中，其有望为教育评测带来更高
效、更客观的策略方案，以弥补传统评测手段的不足。《工作指南》强调，开拓生成式人
工智能大模型在科学教育中应用的新场景，利用数据分析技术提升教学评测的精准化水平。
2020年 10月，国务院印发的《深化新时代教育评测改革总体方案》中也提出充分利用信
息技术提升教育评测的科学性、专业性、客观性。当前，智能代理（AI 智能代理）在教
育评测应用中的潜力被越来越多的教育研究者和实践者广泛关注。智能代理被定义为通过
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观察环境并利用其可用的工具对环境采取行动以尝试实现预设目标的应用程序。研究表明，
基于大模型的单智能代理在实时分析学习数据、识别知识盲点、提供针对性练习和反馈等
方面具有显著优势。然而，单智能代理在处理多角色协作的复杂教育任务时存在局限性，
如认知视角单一、角色定位固定等，难以满足深层次的教育需求。

为解决上述问题，研究者们提出了大模型驱动的教育多智能体系统解决方案，旨在通
过多个智能体的协作来突破单智能体的能力限制。多智能体系统通过整合不同角色定位的
智能体，构建起一个动态协作的智能教学团队，能够激发出超越单智能体的集体智慧，有
效应对复杂教育任务的挑战。实证研究进一步验证了多智能体系统的优势，翟雪松等人
（2024）xvii基于微软 AutoGen多智能体框架搭建人机交互平台，设计由七个智能体组成
的教研团队作为“智能代理”角色，包括教师、学习者、教育心理学专家、教育社会学专
家、教育经济学专家、教育评测专家、教育政策制定者，学生作为“人类”角色，与七个
智能体角色基于问题开展集体研讨，结果表明，相比单智能体模式，多智能体能够显著提
升学习者提问策略的多样性，有效提高复杂问题的解决效率。Yang等人（2024）xviii提出
LLM智能代理-CK框架，由三种类型的 LLM驱动的代理（即管理员、审判员、评论员）
和两种控制策略（即讨论策略和决策策略）构成，通过智能体之间的协作与讨论，实现对
教师数学内容知识的识别。Lagakis等人（2024）xix利用大语言模型（LLMs）和 AutoGen
框架开发了一个基于多智能体架构的自动化评分系统，该系统包含管理员代理、评估代理
和反馈代理，它们通过讨论和决策策略共同完成评分任务，被用于大规模在线开放课程
（MOOCs）中的作业评分。

基于上述分析，本研究通过探讨多智能体系统赋能科学问题解决能力评测中的范式转
变、内容创造、场景应用的可能性，构建基于大模型的科学问题解决能力多智能评测系统
框架，并将其应用于科学问题解决能力评估实践，以期推动智能代理在教育评测中的创新
应用，为科学问题解决能力评测提供技术路线与实践参考。

2.多智能体系统赋能评测范式转变
2.1处理多模态评测数据

传统评测数据收集方法主要集中于文本形式的答题结果，这种单一数据形式难以全面
捕捉分析被评测者在问题解决过程中的丰富信息。基于大模型的智能代理具有强大的理解
与分析复杂语言结构的能力，已具备生成文本、图像、音频、视频及 3D模型等多种模态
内容的处理能力。在多智能体系统中，每个智能体能够独立感知并处理来自不同来源的数
据，灵活调用外部工具来增强自身数据处理和分析能力，共享信息平台允许各智能体进行
数据交换和同步，整合不同来源和模态的数据，共同协商形成一个统一的、全面的能力评
测结果。
2.2输出高效化评测结果

传统评测结果的输出需要花费较长时间进行批改和评分，无法及时给学生反馈，教师
教学效果也无法实现实时评测，导致教学目标和流程的优化呈现滞后性。而多智能体系统
可以实现实时评估，全程化高效率地进行过程性评测、增值性评测，通过即时生成的语言
输出，快速给出反馈，让学生及时了解自己的不足之处，调整学习策略；帮助教师和相关
部门及时了解课程的优势和不足，从而促进课程内容和教学方法的改进。
2.3提供个性化学习路径

在学生评测中，多智能体系统基于大数据算法对每个学生的阶段性能力评测结果进行
精准分析，定位学生当前科学问题解决能力所处水平。从发展性的角度将学生的总体科学
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问题解决能力目标分解为具体的阶段性目标，识别学生在科学问题解决能力上的优势和需
要改进的地方。通过分层分类的引导策略，系统帮助学生设定合理的阶段性学习目标，并
根据这些目标提供定制化的学习内容和指导，促使学生在努力达成阶段性目标的过程中提
高学习效率和成就感，实现评测从物到人、从外向内、从短期到长期、从结果向过程的转
变。

3.基于大模型的通用智能代理框架
3.1基本概念

在人工智能领域，智能体需要能够感知其外部环境并做出行动，以对外部环境产生影
响。通常情况下，智能体与外部环境间的感知与行动不断循环，形成密切交互，以完成具
体任务目标。图 1为基于基于大模型的通用智能代理框架（Xi et al, 2025）xx，由大脑、
感知、行动三个关键部分组成。其中，大脑又称为控制模块，由一个大型语言模型组成，
不仅存储知识和记忆，还承担着信息处理和决策等功能，并可以呈现推理和规划的过程，
能很好地应对未知任务。感知模块的核心目的是将智能代理的感知空间从纯文字领域扩展
到包括文字、听觉和视觉模式在内的多模态领域。当一个智能代理拥有类似大脑的结构，
具备知识、记忆、推理、规划和概括能力以及多模态感知能力时，它也有望拥有类似人类
的各种行动来应对周围环境。在智能代理的构建过程中，行动模块负责接收大脑模块发送
的行动序列，并执行与环境互动的行动。

图 1基于大模型的通用智能代理框架
多智能系统是由多个互相协作或竞争的自治智能体组成的系统，旨在通过集体行为解

决复杂问题。系统中每个智能体基于通用智能体框架，分别配置感知模块、控制模块和行
动模块，并通过独立或联合的训练机制实现功能优化，从而具备一定的自主性与适应性。
如图 2，多智能代理协作框架的核心是如何实现智能代理之间的协作和竞争的平衡，即如
何使每个智能代理都能达到自己的目标，同时也能促进整个系统的性能和效益。为了实现
这一目标，多智能代理协作框架需要解决以下几个关键的问题:
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图 2多智能体代理自组织协同框架
（1）智能代理的角色画像设计。定义智能代理的属性和行为，如目标、偏好、策略、动
作、感知、学习和沟通等。角色定义采用多个单工具的智能体策略，针对任务目标各子任
务，按照各要素子任务分配对应的工具，结合工具的文档说明对智能体进行训练，使智能
体达到理解工具或独立调用接口等目标。
（2）任务分配和分解。将一个复杂的任务分配和分解给多个智能代理，使得每个智能代
理都能承担合适的子任务，同时也能保证任务的完整性和一致性。任务分配阶段通过提示
词进行任务的明确和分解，形成完成复杂任务的思维链，提取思维链中各序列化的节点作
为子任务，形成任务序列清单。根据各智能体角色分工将各子任务分发下达给各智能体。
（3）动作处置和规划。将高层次的任务目标分解为可执行的低层次动作，并规划反思动
作的执行顺序，通过环境感知反馈来进一步适应多层级搜索，以实现整体目标。在此阶段，
多个智能体获得初始任务，通过多轮与环境的交互，优化智能体所分配的子任务和执行顺
序，得到最优的规划。
（4）智能代理的协同工作流。设计智能代理之间的交互和协调的机制和协议，如定义工
作流程、交互信息等。

4.科学问题解决能力评测的多智能代理框架
4.1科学问题解决能力评测智能代理框架

针对图 1所示的基于大模型的通用智能代理框架经适配与改造，用于科学问题解决能
力的评测，如图 3所示。
（1）感知模块。针对科学课堂活动中数据来源众多（研学单、实验操作过程记录、师生
互动对话、小组讨论对话等）、数据类型模态多样（非结构化文本、图像、音频和视频流
等）等问题，教师在学生科学问题解决能力评测中难以兼顾到每位学生，也难以从多源异
构数据中提炼出一致的能力评估证据。感知模块将智能代理的感知空间，从纯文本拓展到
包括文本、视频、图片和语音等多模态领域，使智能代理能够更有效地从复杂教育场景中
获取与利用信息，突破多源异构数据信息识别抽取技术、多模态信息统一表征认知模型等
关键技术，以支持对跨模态、多样式的要素信息的识别、抽取，多模态知识获取、表示与
推理，形成多模态的统一语义表示，提升智能代理在多模态信息环境中的智能感知能力。
（2）控制模块。为处置评测任务进行处置动作规划，它可以决策处置动作需要运用哪些
操作指令来完成，包括记忆、结构感知知识和处置动作规划 3部分。记忆部分，存储和管
理与科学问题解决相关的概念和知识、记录学生在实验中的具体操作和情境，保存学生在
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解决问题过程中的思考路径和决策过程，进而支持智能代理的反思和进化。知识部分，通
过动态图结构归纳自然语言文本和领域知识库的语义表示，强化智能代理的认知能力。包
含评测框架、评估案例、科学学科核心概念集以及实验知识与规范操作，帮助智能代理深
入理解学生的实验设计和操作是否符合科学标准。动作规划部分，根据记忆和结构感知知
识，依托科学教育动作库和科学知识体系规划反馈，将复杂的评测任务分解为具体的子任
务，并规划出最优的处置动作，生成评测报告和反馈建议。控制模块通过总结、召回、学
习和检索等机制，将记忆模块、知识部分与处置动作规划协同工作。总结机制提炼记忆中
的关键信息，形成结构化的知识表示，召回机制根据当前任务需求，提取相关的历史信息
和案例，学习机制不断更新记忆和知识库，提升智能代理的认知能力和评测准确性，检索
机制则确保智能代理能迅速获取所需信息，为当前任务提供及时支持。
（3）行动模块。负责将控制模块的规划结果转为具体行动，以实现对学生科学问题解决
能力的智能评测和反馈，并输出包含文字和可视化图表的评测报告。包括检索器和自主调
用模型；其中检索器根据输入的操作指令从数据集中检索与操作指令相关的接口，帮助模
型过滤无关信息，提高模型的训练效率；自主调用模型，根据操作指令与接口进行多轮交
互，并返回交互结果，通过教师与多智能体多轮对话中教师对评测结果提供的质疑进行修
改和调整，动态评测报告内容。可视化模块，用于将收集到的学生表现数据以柱状图、折
线图等方式直观展示，呈现学生在不同科学知识点或者技能点上的掌握程度以及在问题解
决过程中的进步情况。行动模块在执行过程中需与感知模块和控制模块紧密协作，确保准
确地接收感知模块处理后的结构化数据和关键信息，并按照控制模块的规划结果采取相应
行动，同时将执行过程中的状态和结果及时反馈给控制模块，以便其根据实际情况调整规
划策略。

图 3科学问题解决能力评测智能代理框架
4.2科学解决能力多智能代理自组织协同评测运行框架
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面向科学课堂中学生科学问题解决能力的评测，以图 3科学问题解决能力评测智能代
理框架为底本设计管理员和各模态分析员的任务和角色，其中，各模态分析员还需要进行
差异化的训练，具体见表 1。

表 1各模态分析员差异化设计训练

角色名称 感知模块 控制模块 行动模块

视频分析员 输入：操作视频流
技术：VideoPrism 模型
提 取 时 空 特 征 ，
OpenPose检测协作姿态
输出：操作步骤序列、
异常动作标记

基于规则引擎（实验
步骤校验）与深度学
习（动作意图识别）
混合架构
动态权重调整：根据
任务类型分配检测重
点

生成带时间戳的异常报告

语音分析员 输入：ASR转写的讨论
文本
技术：BERT+逻辑链检
测模型
输出：假设提出次数、
反驳语句占比

分层决策：进行初级
过 滤 ， 去 噪 无 关 对
话，后面在进行深度
分析
集 成 动 态 记 忆 网 络
（DMN）记录讨论演
进过程

生成讨论质量雷达图
触发知识图谱验证（如术
语使用准确性）

文本分析员 输入：OCR识别的研学
单文本+手写公式
技术：结构化解析引擎
输出：数据完整性评
分、结论逻辑错误

轻量级规则引擎，用
以校验必填字段
与视频分析智能体协
同验证时间一致性

输出结构化校验结果
标记需人工复核的模糊内
容

见图 4，科学解决能力多智能代理自组织协同框架运行框架可划分为评测任务分解、
评测数据自分析和评测结果整合四个实现阶段。首先，评测任务分解阶段，管理员智能体
能够单独根据教师的作业意图和任务指令，理解当前学生所处具体科学问题情境，自动选
择不同模态分析的分析员参与下一阶段。其次在评测数据自分析阶段，各模态分析员在在
数据分析阶段，根据自动抽取与所负责数据的信息，通过多智能体分组讨论，执行评测框
架中的能力维度映射任务，得到讨论结果和分析信息集合。最终在评测结果整合阶段，对
讨论结果投票，将讨论结果映射为能力的高、中、低三类，并分别整合支持能力评测结果
为高、中、低的三类分析信息，得到最终学生能力结果及其报告。
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图 4科学解决能力多智能代理自组织协同框架
（1）智能体角色画像设计
科学解决能力多智能代理自组织协同框架框架采用预先设置与模型生成相结合的方式设置
智能体角色画像。该框架中每个模态讨论小组包括 3个智能体，称为智能体 A、B、C。
其中智能体 A的角色画像通过大语言模型针对科学问题解决能力的评测框架生成；智能
体 B、C的角色画像设计根据讨论策略由人工给出。该方法在满足讨论策略需要的基础上，
尽可能提高了智能体角色画像的多样性和专业性，以分化角色意见并提高知识调用的准确
性。

5.各能力维度结果汇总
在评测讨论结果整合部分，要求全面考虑智能体间的不同观点，降低多智能体分组讨

论过程中错误传播和智能体判断错误对最终分类结果造成的影响。

6.科学问题解决能力评测的多智能代理框架设计实现
为支持基于大模型的多智能体落地实现，目前已经有多个工程框架被开发并开源，例

如 Auto Genxxi、LangGraphxxii、MetaGPTxxiii、Google ADKxxiv等。这些框架为研究人员和
开发者提供了重要资源，便于开发和测试多智能体的多场景应用。在上述实现框架中，
Auto Gen支持用户依据需求，灵活定义多智能体之间的交互模式与人机协作模式，例如
由一位智能体主持、人工参与多智能体交互的动态群组讨论模式，或由两个智能体分别负
责编码与执行调试的协作编码模式等。Auto Gen可支持多智能体的交互记忆读写，可通
过调用 Python第三方工具包实现工具的使用（例如调用Matplotlib绘图库完成数学制图），
并且支持将任务转化为机器语言解决，例如利用代码分步执行任务，并通过智能体间的代
码执行与调试（Debugging）确保程序的成功运行。LangGraph是 LangChain 生态系统中
的一个重要工具，它提供了一个基于图（Graph）的框架来构建复杂的 LLM应用。通过
将应用逻辑组织成有向图 Q的形式，LangGraph可以让构建复杂的对话流程变得更加直观
和灵活。

Auto Gen、LangGraph等开发框架均为多智能体系统实现提供了可行方案，还可以通
过配合使用发挥二者各自优势例如，可以利用 Auto Gen灵活构建并实现智能体的交互框
架与基于机器语言的任务执行，并利用 LangGraph协助连接外部丰富的工具库（例如 Ar
Xiv、Office365、Wolfram Alpha等）以及自定义工具（通过用户提供工具功能描述、方法
实现代码、输入输出格式等信息实现），从而拓展智能体的能力边界。
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本研究选择基于 Auto Gen和 LangGraph框架进行评测工作流的搭建。如图 5，管理
员在获取学生的多源数据后，进行深入分析，制定详细的组织处置方案。管理员将结构化
的任务分配给各模态智能代理分析员，确保每个代理清楚自己的职责和任务。各智能代理
根据分配的任务进行工作。在执行过程中，智能代理通过共享信息平台进行数据交换和状
态同步，确保任务执行的连贯性和一致性。为了提升系统的适应性和响应能力，多智能体
系统采用强化学习技术，为每个智能代理训练出独立的分布式决策策略网络，实现一定程
度的自协同。此外，系统借鉴教育评测中的形成性评测理念，通过动态调整任务分配和执
行顺序，不断优化工作流，确保评测过程的高效性和结果的可靠性。最终，各智能代理的
执行结果被整合，最终输出生成详细的评测报告，为教师提供有力的支持，帮助他们更好
地理解和指导学生的科学问题解决过程。具体工作流见图 4。

图 4《冷热与温度》课程第 1小组科学问题解决能力的工作流示意图

7.结论
当下科学问题解决能力评测存在时效性差、分析周期长而影响教师对学生学习情况的

及时掌握和教学策略的调整，亟需引入新技术、新方法、新框架推进科学问题解决能力智
能分析。本研究基于大模型的通用智能代理框架，设计了科学问题解决能力评测的智能代
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理框架和多智能体代理自组织协同框架。通过多智能体系统的协作，实现了对科学问题解
决能力的自动评测，并提供了一个示范实例。
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