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摘    要   当前教育大语言模型主要依赖文本对话开展知识讲解, 缺乏直观且动态的交互式呈现能力, 从而在复杂概念的可

视化与过程性理解支持方面存在一定局限. 为此, 提出一种面向富媒体交互生成的教育大语言模型构建方法及其配套评测

框架. 首先, 依据多学科教学大纲并结合细粒度知识点, 构建包含高质量交互式超文本标记语言 (HTML)动画以及教学代

码的指令数据集, 以缓解高质量数据稀缺的问题. 其次, 构建“监督微调 + 强化学习”的两阶段训练策略: 设计融合代码可

执行性与教学相关性的混合奖励模型, 并通过强化学习进一步对齐模型生成内容的教育价值与代码鲁棒性, 从而获得具备

交互式 HTML教学素材生成能力的领域专用大语言模型. 最后, 针对交互式教学内容缺乏自动化评测体系的现状, 构建涵

盖代码正确性、渲染成功率与教学交互性等维度的指标体系, 并实现相应的自动评估管线. 实验结果表明, 所提模型在交互

式教学内容生成的准确性与交互性方面优于主流开源与闭源基座模型. 相关模型、数据与评测工具将公开发布, 以支持教育

人工智能研究与应用的进一步发展.
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Abstract   Existing educational large language models (LLMs) primarily rely on text-based dialogue for knowledge
explanation, lacking intuitive and dynamic interactive presentation capabilities. Consequently, they face certain lim-
itations in visualizing complex concepts and supporting process-oriented understanding. To address this gap, we
propose a method for constructing educational LLMs for rich-media interactive generation, along with a supporting
evaluation framework. First, guided by multi-disciplinary curricula and fine-grained knowledge points, we construct
an instruction dataset containing high-quality interactive hypertext markup language (HTML) animations and
teaching code, alleviating the scarcity of high-quality data. Second, we develop a two-stage training strategy——su-
pervised fine-tuning followed by reinforcement learning (RL). Specifically, we design a hybrid reward model that in-
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teaching materials. Finally, to address the current absence of an automated evaluation system for interactive teach-
ing content, we establish a multi-dimensional metric suite covering code correctness, rendering success rate, and
teaching interactivity, and implement an automated evaluation pipeline. Experimental results show that the pro-
posed model outperforms mainstream open-source and closed-source base models in both the accuracy and inter-
activity of generated interactive teaching content. The related models, datasets, and evaluation tools will be pub-
licly released to support the further development of educational artificial intelligence research and applications.
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 1　研究背景

伴随着深度学习与自然语言处理技术的持续突

破, 以 Gemini 3 Pro、Qwen3为代表的大语言模型

(large language models, LLMs)在知识问答、逻辑

推理与代码生成等关键能力上展现出显著优势[1−3].
在教育信息化与智能教育系统发展的语境下, 上述

能力正在推动教学资源供给模式由“标准化资源库

的检索与分发”向“面向学习目标与学习者状态的按

需生成”转型. 当前, 生成式人工智能已被集成至多

类智能导学系统之中, 用于实现解题讲解、学习路

径推荐与即时反馈等功能. 例如, 好未来推出的

MathGPT[4] 已能够在一定范围内完成较高精度的

数学题目解析、步骤化推理呈现与逻辑纠错. 这一

进展表明, 面向教育场景的领域适配与教学对齐正

在成为大语言模型应用落地的重要方向. 然而, 尽
管现有教育大语言模型在“文本解答生成”与“静态

图像理解”等任务上已达到较高水平, 其在生成具

备动态交互能力的复杂科学教育内容方面仍处于探

索阶段. 现阶段的生成式教学内容仍以静态图文或

线性讲解为主, 本质上仍属于单向的信息呈现与接

收模式. 当面对物理场论、系统动力学等涉及复杂

时空演化与参数敏感性的知识点时, 仅依赖静态表

达往往难以支持学习者进行可操作的探究式学习与

可检验的概念建构. 依据认知负荷理论[5−6], 学习者

在理解复杂静态图文材料时, 需要在工作记忆中执

行高成本的动态心理模拟, 以补足材料中未显式呈

现的过程与状态变化. 该过程容易诱发外在认知负

荷累积, 并在任务难度较高时造成认知资源挤占,
从而影响对本质概念与因果关系的加工效率. 相较

之下, 交互式仿真允许学习者通过直接操纵系统参

数、观察实时响应并形成反事实比较, 以外部可视

化与即时反馈分担内部心理模拟压力, 这一机制通

常被称为“认知卸载”[7]. 既有实证研究表明, 在科学、

技术、工程与数学领域的学习过程中, 经过适当设

计的交互式可视化内容与操作反馈机制, 能够有效

促进学习者对核心概念的理解, 并显著提升其知识

迁移的实际表现[8−9]. 因此, 面向教育大语言模型的

关键问题不再仅是“能否给出正确答案”, 而是“能
否生成可交互、可验证且服务于教学目标的过程性

材料”, 以更好支持学习者形成可操作的心理模型

与可迁移的知识结构. 如图 1所示, 交互式内容通

过实时反馈回路实现认知卸载, 从而降低学习者构

建心理模型的负担. 交互式教学内容生成并非单纯

追求页面动态效果或交互控件数量, 而是要求交互

行为、视觉呈现与文本讲解共同服务于特定知识点

的概念建构、规律验证和探究式学习目标.

实现高质量交互式教学内容的自动化生成仍面

临多重技术挑战. 一方面, 传统交互内容开发通常

依赖 Unity等重型引擎, 开发成本高、部署链路复

杂, 且难以满足Web 端轻量化、跨平台与可快速

迭代的教学应用需求. 相比之下, 基于超文本标记

语言 (hypertext markup language, HTML) 和
JavaScript的Web标准具有天然的分发与运行优

势, 并具备“代码即文本 (code as text)”的可学习性

与可编辑性[10], 更适合与 LLMs的代码生成能力进

行耦合. 另一方面, 面向科学概念教学的交互仿真

代码往往同时包含数值计算、状态更新、事件响应、

可视化渲染与交互控件绑定等复合逻辑, 对模型的

程序综合能力与鲁棒性提出更高要求. 通用代码模

型, 如 DeepSeek-Coder-V2[11] 和 Qwen3-Coder[12],
在生成涉及科学计算或仿真过程的代码时, 仍可能

出现“幻觉”或“隐性错误”, 例如变量含义不一致、

数值更新不符合守恒关系或事件监听缺失等, 且通

常缺乏对教学交互逻辑的针对性训练与约束. 交互

式教学内容生成至少面临三类耦合约束: 第一, 代
码层面的可执行性与鲁棒性, 要求模型生成的HTML/
JavaScript能够在浏览器环境中稳定运行; 第二,
交互层面的状态一致性, 要求事件监听、参数控制、

动画更新和用户反馈形成可达的行为链条; 第三,
教育层面的目标一致性, 要求视觉呈现和交互过程

服务于特定知识点的解释、验证与迁移, 而非仅产

生形式上的动态效果. 现有评估体系多聚焦于语法

正确性、编译或解释执行成功率以及静态视觉相似

度等指标, 而对渲染结果的可用性、交互行为的可

达性以及教学目标一致性等关键维度缺乏统一的多

模态度量框架[13]. 在缺少可靠评测与反馈信号的情

况下, 模型训练与优化难以形成稳定闭环, 进而限

制了交互式教学内容生成质量的可控提升.

 

高认知负荷
(心理模拟)

认知卸载
(实时反馈)

静态/高认知负荷 交互式/认知卸载 

图 1    传统静态资源与生成式交互仿真中的

认知加工过程对比

Fig. 1    Comparison of cognitive processing in
traditional static resources and generative

interactive simulations
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针对上述挑战, 在 Yang等[14] 提出的 InterCode
所采用的执行反馈驱动优化思想基础上, 进一步面

向教育场景提出一种融合富媒体交互生成能力的教

育大语言模型构建方法. 不同于主要关注命令行执

行结果或静态页面相似度的既有工作, 所提方法将

模型输出视为可在浏览器环境中运行的教学程序,
并将代码执行结果、页面渲染状态、交互行为变化

和教学目标一致性共同纳入数据集构建、自动评估

与强化学习 (reinforcement learning, RL)对齐过程.
具体而言, 以稀疏混合专家 (mixture of ex-

perts, MoE)架构的 Qwen3-30B-A3B-Coder作为

基座[12], 面向教育交互代码生成任务设计训练数据

与对齐策略. 一方面, 构建基于多模态反馈的迭代

修正闭环, 在数据合成与筛选阶段显式约束“可执

行性–可渲染性–可交互性”的质量门槛, 从而提升

指令数据的有效性与一致性; 另一方面, 引入组相

对策略优化 (group relative policy optimization,
GRPO)强化学习算法[15], 在监督微调 (supervised
fine-tuning, SFT)形成能力冷启动后, 通过奖励建

模进一步对齐模型生成内容与教学目标需求. 考虑

到交互式代码生成中可能存在的奖励投机风险, 在
奖励函数中加入反作弊约束, 以抑制通过堆砌表面

交互换取高分的无效策略, 从而提升生成内容在教

学情境中的可用性与鲁棒性. 所关注的核心问题并

不是如何将通用代码模型简单迁移到教育场景, 而
是如何将交互式教学内容生成建模为一个运行后质

量可观测的多模态约束优化问题. 与静态教育问答、

通用代码生成和静态前端页面生成不同, 交互式教

学 HTML的质量只有在代码可执行、页面可渲染、

交互行为可达且交互过程服务于教学目标时才真正

成立. 基于这一任务特性, 将自然语言教学意图、可

执行 HTML/JavaScript程序、浏览器运行反馈、视

觉渲染状态与教学目标一致性纳入统一闭环, 并围

绕该闭环设计数据集构建、评估指标和强化学习对

齐机制.
主要贡献总结如下:
1)提出面向教育语境与运行时多模态一致性

约束的交互式教学内容生成任务建模, 并构建训练

数据集 Edu-Interact. 不同于传统教育大语言模型

的文本讲解生成或通用代码模型的静态程序生成,
交互式教学内容生成被建模为同时受代码可执行性、

视觉可渲染性、运行时交互响应与教学目标一致性

约束的复合生成任务. 针对现有开源数据在交互逻

辑与教学语境方面不足的问题, 基于 K-12知识点

体系构建包含 10 000条“文本-HTML/JavaScript”
配对样本的高质量数据集, 并进一步验证基于“诊

断–修复”机制的数据增强潜力 ,  为交互式教学

HTML生成提供可复用的数据基础.
2)提出一种基于 GRPO的“冷启动 + 强化”　

两阶段对齐训练方法 .  利用 Qwen3-30B-A3B-
Coder的高效MoE架构, 首先通过 SFT实现指令

遵循与任务格式的能力冷启动; 随后针对强化学习

训练中可能出现的策略坍塌与奖励投机问题, 设计

包含反作弊约束的混合奖励模型, 以提升生成代码

的交互覆盖率与物理逻辑正确性.
3)建立一套基于统一多模态大语言模型的级

联评估体系 .  利用 Qwen3 -VL - 2 3 5B -A2 2B -
Instruct[16] 同时承担代码逻辑与视觉呈现的自动裁

判角色, 构建覆盖代码可执行性、渲染成功率与教

学交互性等维度的自动化评估管线, 并在统一测试

集上系统验证所提方法的有效性与可扩展性.
需要说明的是, 该自动评估指标主要用于衡量

生成内容的技术可用性与初步教学适配性, 真实学

习成效仍需结合学习者实验、课堂应用和长期反馈

进一步验证; 相关边界将在讨论部分进一步分析.

 2　相关工作

本节围绕教育大语言模型、代码生成与交互式

环境、基于多模态反馈的对齐与评估以及代码生成

的自我修正四个方向, 对代表性研究进行系统梳理,
并进一步归纳现有方法在面向教学的多模态交互式

内容生成任务上所面临的关键瓶颈与研究空白. 总
体而言, 尽管教育与代码领域的大语言模型能力在

近两年快速提升, 但现有工作大多关注文本化教学

问答、通用代码生成、静态页面或前端生成以及受

限环境中的执行反馈, 尚未充分处理教育场景中“教
学目标–可执行代码–视觉渲染–动态交互”之间的耦

合关系. 尤其是, 如何在教育语境约束下建立可验

证的多模态一致性指标体系, 并进一步将其转化为

稳定的训练与对齐信号, 仍缺乏系统研究.

 2.1　教育大语言模型

近年来, 教育垂类大语言模型的发展呈现出由

“以文本问答为主的知识讲解”向“以步骤化推理为

核心的认知支持”转变的趋势. Kasneci 等 [ 1 7 ] 和

Kohnke等[18] 较早讨论了大语言模型进入教育场景

所带来的机会与风险, 并指出其在内容可信度、偏

差与可控性方面仍需系统治理. 在此基础上, EduChat
等教育大语言模型借助指令微调 (instruction tun-
ing)与对话式教学模板, 实现了面向答疑、引导与

反馈的基础教学能力. 进入 2024—2025年, 研究重

心进一步转向数学、几何等结构化推理密集型任务.
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例如, DeepMind的 AlphaGeometry通过神经语言

模型与符号演绎引擎的结合, 在几何证明上取得突

破性进展[19]; MathGPT则通过大规模合成数据进

行微调, 在一定程度上降低了数学推理与计算过程

中的幻觉问题[4]. 上述工作共同表明, 围绕可验证推

理链与形式化约束的训练与推断范式, 正在成为教

育大语言模型提升可靠性的重要路径.
尽管现有教育与推理大语言模型在“解题步骤

生成”、“形式化证明”与“符号推演”方面表现突出,
但其输出形态仍以静态文本或静态图表为主, 难以

满足复杂概念的“过程性可视化”与“交互式探究”需
求. 例如, 粒子碰撞、函数参数实时变化、几何构造

拖拽操作等典型教学情境, 往往要求模型生成可执

行且可交互的仿真环境, 而不仅是给出结论或推导

过程. 从学习科学角度看, 建构主义学习理论强调

学习者在操作、试错与反馈中形成概念结构; 若缺

乏“从做中学”的交互式探究空间, 学习者可能难以

建立对动态系统与因果机制的稳健理解. 因此, 如
何将推理能力进一步外化为“可交互、可验证、可迭

代”的教学呈现形式, 并使交互行为真正服务于知

识点理解、规律验证和探究式学习目标, 仍是教育

大语言模型亟待突破的方向.

 2.2　代码生成与交互式环境

代码生成能力是构建动态教学内容与交互式学

习环境的关键支撑技术. 随着 MoE等架构逐步成

熟, Qwen3-Coder[12]、Qwen2.5-Coder[20] 和 Deep-
Seek-Coder-V2[11] 等大语言模型在保持推理效率的

同时, 展现出较强的程序合成与逻辑约束处理能力,
为生成可运行教学材料提供了更高的上限. 在交互

式环境与执行反馈研究中, InterCode[14] 提出的“生
成–执行–反馈”范式具有代表性意义, 其核心在于

将代码执行结果显式纳入模型优化与评估, 从而提

升生成程序的可用性与稳定性. 然而, 当任务迁移

至网页与前端交互环境时, 评估与反馈获取的复杂

度显著上升. WebArena[21] 指出, 为智能体构建能够

逼真模拟用户操作的评估环境具有较高工程与建模

难度, 且操作序列、页面状态与目标达成之间存在

显著的长程依赖. Design2Code[13] 虽关注前端生成,
但其评估多依赖静态视觉相似度或布局匹配, 容易

忽略运行时事件响应、状态更新与交互逻辑的正确性.
现有研究在面向教学的交互式环境生成方面主

要存在三类不足: 其一, 领域适配性不足. 许多代码

模型主要针对 Bash、SQL、后端脚本等工程任务优

化, 缺少对教学仿真逻辑的显式建模与约束表达,
导致在物理或数学仿真场景中易出现逻辑性幻觉,

例如违反基本物理规律的参数设置. 其二, 交互反

馈建模不足. 前端生成或网页智能体相关工作虽然

涉及页面状态与用户操作, 但其目标多为页面还原、

任务完成或操作序列成功, 较少关注交互过程是否

能够帮助学习者理解概念、验证规律或形成可迁移

的知识结构. 其三, 评估维度相对单一. 当前评测通

常偏向代码层面可编译、可运行, 或偏向界面层面

视觉相似度, 但缺乏将“视觉呈现质量−交互可达性−
动态逻辑正确性−教学目标一致性”统一起来的端

到端自动化评测体系. 尤其在教学场景中, 交互元

素的存在并不必然带来教学有效性; 若缺少对教学

目标一致性与交互引导质量的度量, 模型可能生成

“形式上可交互、实质上无教学价值”的内容.

 2.3　基于多模态反馈的对齐与评估

为提升生成内容的可控性与可靠性, 大语言模

型对齐技术已由传统的基于人类反馈的强化学习

(reinforcement learning from human feedback,
RLHF)逐步演进到更高效的偏好优化与策略学习

框架. 简单偏好优化 (simple preference optimiza-
tion, SimPO)[22] 与 Focused-DPO[23] 通过改进偏好

排序与优化目标, 提高了指令遵循与风格一致性的

稳定性. 面向复杂推理任务, DeepSeekMath提出

的 GRPO[15] 以组内相对优势估计替代传统价值网

络, 在数学与代码生成任务中展现出较高的数据效

率, 反映出轻量化对齐在推理密集任务中的潜力.
HybridFlow[24] 则为 RLHF提供了灵活的训练框架

与系统支持. 与此同时, 渲染感知强化学习方法[25]

已开始探索利用渲染反馈指导图形生成, 表明多模

态反馈信号可为生成模型提供超越文本层面的约束

来源. 然而, 在强化学习对齐过程中, 奖励过度优化

与奖励投机问题仍较突出[26]: 模型可能利用奖励函

数的漏洞生成高分但低质的结果, 例如通过堆砌无

效交互元素或重复模板化结构来骗取交互相关指

标. 此外, 采用更强模型, 如 Gemini 3 Pro[2], 作为

裁判进行自动评估已成为趋势[27], 但在多模态教育

内容生成场景中, 如何协同大语言模型与视觉语言

模型 (vision-language model, VLM)实现一致、稳

定且可解释的联合评估, 仍缺乏统一范式.
针对交互式教学代码生成任务, 目前尚缺少能

够兼顾“交互丰富性”与“呈现质量/教学目标一致性” 　

的对齐与评估机制: 一方面, 过度强调交互数量可

能损害界面简洁性与认知负荷控制; 另一方面, 单
纯强调视觉质量又可能掩盖交互路径不可达、事件

响应错误等问题. 同时, 现有奖励设计对奖励投机

的防御能力有限, 难以保证模型在不同学科与不同
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任务结构下的泛化稳定性. 因此, 面向交互式教学

代码生成的反馈对齐机制, 需要同时处理三类问题:
一是如何将代码执行、页面渲染、交互响应与教学

逻辑转化为可计算的多模态反馈信号; 二是如何缓

解交互式代码生成中的奖励稀疏问题, 使模型能够

从静态页面逐步过渡到有效交互页面; 三是如何防

止模型通过堆砌无效按钮、滑块或事件监听等方式

获得高分, 即抑制“形式上可交互、实质上不可教学”　

的奖励投机行为.

 2.4　代码生成的自我修正

传统代码生成范式多采用一次性生成, 在长代

码、复杂依赖与多约束目标的场景中容易累积错

误并导致整体失败. 针对这一问题, Self-Refine[28] 与
Reflexion[29] 等工作验证了 LLMs具备在外部反馈

或自我反思提示下进行迭代修正的能力, 其典型流

程包括生成初稿、根据错误信息进行诊断、提出修

改方案并再次生成. 此类方法在以编译器报错为核

心的场景中表现有效, 能够提升语法正确性与基本

可运行性.
现有自我修正机制主要依赖报错栈与单元测试

等文本级反馈, 难以有效处理交互式教学内容中常

见的跨模态错误. 具体而言, 纯编译器反馈往往无

法充分暴露前端渲染层面的布局错位、元素遮挡与

动画失效, 难以识别事件绑定错误或状态更新停滞

等交互故障, 也无法捕获重力方向颠倒、边界条件

失真等违背客观规律的仿真逻辑异常. 此外, 多模

态输出存在严格的“语义一致性”要求, 即文本讲解、

视觉呈现与交互行为必须协同服务于同一教学目

标, 而现有修正框架较少对该类约束进行显式建模.
因此, 面向交互式教学内容生成的自我修正机制,
需要从基础的“代码可运行”维度进一步拓展到代码

逻辑、视觉渲染、交互状态变化与教学目标一致性

的多模态场景. 这也意味着, 修正信号不能只来自

编译器或单元测试, 还需要结合浏览器运行时反馈、

视觉反馈和领域知识反馈, 以发现并修复“代码能

跑但不可教学”的隐性质量问题.

 2.5　与现有工作的区别

综合上述四类研究可以看到, 现有工作为所提

方法提供了重要基础, 但在面向交互式教学 HTML
生成任务时仍存在若干缺口. 首先, 现有教育大语

言模型主要围绕文本问答、解题推理与静态图文讲

解展开, 尚未形成专门面向交互式 HTML教学内

容生成的模型、数据集与评估基准; 其次, 通用代码

生成与执行反馈研究虽然能够提升程序的可运行性

与稳定性, 但其目标多集中于命令行、SQL、Bash

或一般工程代码任务, 缺少对教学目标、认知负荷

和交互引导质量的约束; 再次, 前端生成与网页智

能体相关研究多关注静态页面还原、视觉相似度或

用户操作任务完成度, 对教学场景中运行时状态变

化、交互反馈与概念表达之间的一致性关注不足;
最后, 现有反馈对齐与自我修正方法大多依赖文本

级错误信息、偏好分数或有限环境反馈, 尚未充分

处理交互式教学内容中“代码可执行、页面可渲染、

交互可达、教学目标一致”之间的联合约束.
相比之下, 所提方法面向教育语境下的交互式

教学内容生成任务, 将“教学目标–可执行代码–视
觉渲染–动态交互”统一纳入同一生成、评估与对齐

闭环. 具体而言, 从多学科教学大纲和细粒度知识

点出发构建教育属性明确的交互代码数据; 通过浏

览器执行反馈、视觉语言模型评估和交互状态检测

建立多层级自动评测体系; 进一步将该评测体系转

化为强化学习阶段的奖励信号, 以优化模型在可运

行性、可渲染性、交互响应和教学目标一致性上的

综合表现. 因此, 该工作的推进点不只是将已有代

码生成方法应用于教育场景, 而是围绕交互式教学

HTML生成这一任务, 补齐数据集构建、自动评估、

训练流程与奖励对齐机制等关键环节.

 3　交互式教学内容生成模型构建方法

针对教育领域大语言模型在生成高交互性、逻

辑严密的教学内容时面临的关键困难, 包括科学计

算与交互逻辑中的幻觉、代码可执行但教学行为链

条断裂, 以及缺乏面向渲染结果与教学目标一致性

的反馈信号等, 提出一种系统化的端到端训练框架.
该框架借鉴执行反馈驱动的代码优化思想[14], 并结

合多媒体学习与认知负荷相关研究[5, 9, 30], 将教育语

境约束、浏览器运行时反馈、视觉渲染反馈和交互

行为反馈纳入统一优化过程. 其核心思想是将教学

内容生成从传统的静态文本输出任务转化为以可执

行程序为中介、以运行环境和渲染结果为反馈的闭

环优化过程, 从而在训练阶段缩小“文本正确但行

为错误”和“代码可运行但不可教学”之间的质量差距.
所提方法将代码生成范式由单次预测扩展为

“生成–执行–反馈–修正”的动态交互过程, 并强调

环境反馈在提升指令遵循稳定性与程序可用性方面

的作用. 与主要面向工程命令行或受限交互环境的

既有工作不同, 该方法进一步面向教育场景中的富

媒体交互任务, 将反馈信号扩展至网页运行时与视

觉呈现层面, 使模型在优化过程中同时满足: 1)语
法与依赖正确; 2)交互事件可达且状态更新一致;
3)渲染结果可用且教学表达清晰. 交互数量或视觉

x 期 张若华等: 交互式教学内容生成大语言模型的构建与自动化评估 5



复杂度本身并非最终目标, 交互行为、视觉呈现与

文本讲解应共同服务于具体知识点的解释、验证与

探究过程.
本节从总体架构出发, 依次介绍模型选型与模

块化训练流程、面向交互式教学代码的数据合成机

制、基于多模态大语言模型 (multimodal large lan-
guage model, MLLM)的级联评估与质量过滤策

略, 以及基于组相对策略优化的强化学习对齐方法.
本文以 Qwen3-30B-A3B-Coder为基座模型，依次

进行 SFT冷启动与 GRPO强化学习，并将两阶段

训练所得的最终模型命名为 IE-code

 3.1　总体架构

总体架构旨在解决“代码即思维 (code as thou-
ght)”在教育场景中面临的两类约束: 一方面, 教学

应用对推理延迟、部署成本与跨端运行较为敏感,
难以直接依赖高成本的大尺寸模型; 另一方面, 教
育内容不仅要求程序能够运行, 还要求交互链条与

概念表达服务于明确的教学目标, 因而需要可解释、

可验证的质量控制机制[10]. 如图 2所示, 该系统包

含数据合成、监督微调、强化学习和级联评估 4个
相互耦合的环节. 代码质量通过浏览器执行结果判

断, 视觉质量通过渲染截图判断, 交互质量通过用

户操作后的状态变化验证, 教学质量则结合知识点

目标与页面行为进行一致性判断. 由此, 训练目标

由模仿教师代码进一步转向优化运行后可观测的教

学交互质量.

系统由四个核心模块构成, 各模块在功能上相

互依赖并形成闭环.
1)迭代修正闭环: 以多学科教学大纲、细粒度

知识点、学段要求和交互场景描述为教育先验, 利
用教师模型生成与教学任务匹配的“思维链–代码”　

样本. 同时引入迭代修正机制, 使合成数据在执行

反馈与渲染反馈约束下逐步收敛到可用版本.
2) SFT冷启动模块: 以Qwen3-30B-A3B-Coder

为基座开展指令微调, 通过高质量指令数据激活领

域相关专家参数, 使模型获得稳定的格式遵循能力

与基础交互代码生成能力, 为强化学习阶段提供策

略初始化.
3) GRPO强化学习模块: 在 SFT冷启动基础

上引入 GRPO进行交互对齐, 通过相对优势估计

比较同组候选程序的质量, 优化交互覆盖、事件响

应与逻辑一致性等目标.
4)级联评估器: 基于 Qwen3-VL-235B-A22B-

Instruct构建早停式评估机制, 对候选样本进行分

层筛查, 以较低成本优先剔除不可执行、不可交互

或渲染失败的样本.
图 3展示了基于多模态反馈的迭代修正闭环.

系统利用视觉语言模型作为修复模型, 结合抽象语

法树 (abstract syntax tree, AST)语法检测和视觉

缺陷检测, 将低质量代码修正为可用的训练样本.
具体流程如下:

Dseed1)种子数据注入 ( ): 由专家教师基于多媒

体学习原则[30] 构建的 18 988条种子数据作为系统

 

迭代修正闭环

诊断 验证验证

数据构建层

基础数据清洗

SFT 数据集
(原始指令)

RL 数据集
(高质量样本)

推理与应用层

教师模型

阶段一: SFT 冷启动 阶段二: GRPO 强化学习

目标: 交互增强
基座模型 SFT 模型

目标: 格式对齐
最终模型

奖励模型
(含防 Hack 门控)

策略模型
(MoE 架构)

用户指令 最终模型 生成交互式 H5
级联评估器

模型训练流水线

 

图 2    融合富媒体交互的生成式教育大语言模型总体架构

Fig. 2    Overall architecture of the generative educational large language model with rich-media interaction
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数据合成的高质量先验知识库.

Draw

2)教师模型推理与合成: 采用 Gemini 3 Pro[2]

作为教师模型, 通过思维链 (chain of thought,
CoT)推理将教学元数据转化为包含 HTML、Java-
Script和层叠样式表 (cascading style sheets, CSS)
的原始交互式代码数据 . 教师模型的选择基于

实验初期的多模型预评估. 选取 Gemini 3 Pro、
Qwen3-235B和 DeepSeek-V3.2等代表性模型, 分
别生成约 30个交互式教学页面, 并从代码可运行

性、视觉布局合理性、交互完整性、教学逻辑清晰度

和整体可用性等方面进行人工比较 .  结果表明 ,
Gemini 3 Pro在该任务上的整体表现较优, 因此将

其作为主要教师模型. 单一教师模型可能带来的布

局风格和交互模式偏置将在结束语中讨论.
3)基于多模态反馈的迭代修正闭环: 为提高数

据利用率并验证自我修正的可行性, 设计了自动修

正模块, 具体流程见算法 1.
a)诊断与修正: 视觉语言模型修复器基于 4层

评测体系生成包含多模态证据的诊断报告, 生成模

型据此生成修正代码.
b) 数据分级策略: 为保证主模型训练的稳定

性, 将数据划分为两类:
i)高置信度集: 一次通过全部测试的样本, 是

当前版本模型训练的主要数据来源.
ii) 修复集: 通过迭代修正闭环修复成功的样

本, 约占失败样本的 40%. 这部分数据标记为银标

数据, 用于验证修复方法的有效性和后续消融实验.
4)数据集构建: 为提高 MoE模型的专家利用

率, 将高置信度集整理为以下两部分, 共约 10 000条:

DSFTa)指令微调数据集 ( ): 包含 10 000条覆盖

多学科的数据, 用于建立模型的基础指令遵循能力.
DRL

DSFT

b)强化学习数据集 ( ): 根据逻辑复杂度评

分, 从  中筛选难度最高的 40% 样本, 共约 4 000
条. 这部分数据复用于强化学习阶段, 使模型在复

杂场景中探索交互性优于 SFT标签的解法.
5)强化学习对齐: 将经过 SFT冷启动的模型

作为初始策略网络, 在 GRPO算法驱动下通过与

模拟环境交互不断优化.
getScore

Ccurr/Rcurr Cnext/Rnext

scurr/snext

Eall Pfix Sshot

extractSyntax extractLogic extractVisual

extractRuntime

constructPrompt

simulate

Mgen

Mjudge

算法 1中,   将错误报告转换为当前得

分;   与   分别表示当前及下一

轮候选代码/错误报告,   表示相应得分;
 为汇总错误证据;   为修正提示;   为渲染

截图;  、 、  和

 分别提取语法、逻辑、视觉和运行

错误证据;   根据初始指令、当前代

码和错误证据构造修正提示;   执行候选代

码并获得渲染结果 ;   生成下一轮候选代码 ,
 返回相应的错误报告和得分.

　  算法 1. 基于多模态反馈的迭代修正算法

I C0 R0

Tmax τ

输入. 初始指令 , 失败代码 , 错误报告 , 最大轮

数 , 及格阈值 .

C∗ ∅输出. 高质量代码  或空集 .

t← 1 Ccurr ← C0 Rcurr ← R01)    ;  ;  ;

scurr ← getScore(Rcurr)2)   

t ≤ Tmax ∧ scurr < τ3)   while   do

Esyn ← extractSyntax(Rcurr)4)   　 

Elog ← extractLogic(Rcurr)5)   　 

 

初始指令集 生成器模型

修正提示

VLM 修复专家

多模态联合分析 → 生成修正反馈
候选代码 Ct

错误快照捕获

未通过

多模态诊断模块

通过
高质量
样本库视觉缺陷检测

运行时报错

AST 语法检测

 

图 3    基于多模态反馈的迭代修正闭环

Fig. 3    Closed-loop iterative refinement based on multimodal feedback
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Evis ← extractVisual(Rcurr)6)   　 

Erun ← extractRuntime(Rcurr)7)   　 

Eall ← {Esyn, Elog, Evis, Erun}8)   　 

Pfix ← constructPrompt(I, Ccurr, Eall)9)   　 

Cnext ←Mgen(Pfix)10) 　 

Sshot ← simulate(Cnext)11) 　 

(Rnext, snext)←Mjudge(Cnext, Sshot)12) 　 

snext ≥ τ13) 　if   then

Cnext14) 　　return 

15) 　end

Ccurr ← Cnext Rcurr ← Rnext16) 　 , 

scurr ← snext t← t+ 117) 　 , 

18) end

∅19) return 

 3.2　训练数据集 Edu-Interact 构建

上述总体流程描述了数据在系统中的流转方

式, 本节进一步说明训练数据的结构化维度、清洗

流程与最终数据集划分.

 3.2.1　数据维度设计

为使生成内容系统覆盖 K-12教学需求, 根据

国家课程标准与专家教学大纲, 从学科领域、适用

学段、具体知识点、认知难度和交互场景 5个维度

对每条指令进行结构化标记. 这些维度作为数据合

成的先验约束, 用于指导后续代码生成.

 3.2.2　规模描述与清洗流程

清洗流程包括目标代码提取、前端环境依赖自

动注入和多轮去重. 去重采用最小哈希与局部敏感

哈希算法, 通过计算代码文档间的局部相似度过滤

高度同质化的生成样本. 整体流程借鉴MathGPT[4]

和 AlphaGeometry[19] 的特定领域数据合成方法, 最
终构建包含 10 000条交互式教学指令样本的数据

集 Edu-Interact, 其完整集合用于 SFT, 再根据逻

辑复杂度从中筛选约 4 000条高难度样本, 构成强

化学习数据集用于 RL.

 3.3　基于统一多模态大语言模型的级联评估

为兼顾筛选精度、计算效率和评估的语义一致

性, 构建了基于统一多模态大语言模型的级联评估

机制. 该机制既用于离线测试和数据过滤, 也作为

强化学习阶段奖励建模的基础, 将交互式教学内容

的可执行性、可渲染性、可交互性和可教学性转化

为结构化反馈信号. 如图 4所示, L1和 L4的快速

过滤可拦截约 70% 的无效样本, 首尾关键帧差分可

将视觉词元消耗降低约 90%.
选用 Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct[16] 作为

核心评估器. 该模型共有 2 350亿个参数, 其中每

次推理激活约 220亿个参数, 并支持原生 256 K上

下文, 能够同时处理长 HTML源码和高分辨率渲

染截图.

 3.3.1　交互性的形式化定义

x

为刻画生成页面在用户操作后是否产生可观测

的状态变化, 定义候选页面  的有效交互指示函数:

Iint(x) =

{
1, ∆DOM>ε ∨∆canvas>0 ∨Nmut>0

0, 其他
(1)

∆DOM

ε

∆canvas Nmut

其中,   为文档对象模型 (document object
model, DOM)的变化量;   为判断 DOM有效变化

的阈值;   为画布像素的变化量;   为 DOM
变更次数.

 

级联质量过滤器 稀疏视觉采样策略

语法层 (L1): 
语法检查

交互层 (L4): 
交互/运行检查

(核心门控)

逻辑层/视觉层
(L2/L3)

一致性检查

淘汰
~ 30%

~ 40%

~ 10%

淘汰

淘汰

通过样本

(初始帧) (最终帧)

Token 消耗量降低 ~ 90%
VLM 视觉
评估器

高效视觉评分

tstart tend
t

···

 

图 4    级联评估与稀疏视觉采样策略

Fig. 4    Cascaded evaluation and sparse visual sampling strategy
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 3.3.2　基于首尾关键帧的视觉采样

为避免强化学习高频采样过程中多模态大语言

模型上下文溢出并降低显存开销, 采用首尾状态差

分检测策略. 交互式代码的有效性主要表现为操作

前后的状态变化, 因此将视觉评估函数的输入定义

为关键帧二元组

Vin = [Iinit, Ifinal] (2)

Iinit Ifinal其中,   为页面加载完成后的初始渲染图像; 
为模拟用户执行一系列交互操作后的最终状态图

像. Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct通过比较两帧

图像的语义差异判断交互逻辑是否生效.

 3.3.3　并发评测机制

针对大规模强化学习训练中环境交互开销较大

的问题, 设计了快速失败动态剪枝与混合并发架构.
系统采用级联评估策略, 当 L4交互检测失败时, 自
动跳过计算成本较高的 L3多模态视觉评估, 从而

降低约 40% 的计算开销.
基于多线程与异步协程的混合并发调度架构将

同步的浏览器环境操作与异步模型推理隔离, 提高

了评估吞吐量. 针对交互式代码对外部资源库的依

赖, 系统还引入离线资源代理与拦截模拟机制, 在
本地接管内容分发网络请求, 降低网络延迟与波动

带来的奖励计算噪声.

 3.4　多模态层级化奖励模型

交互式教学 HTML的输出质量需要在浏览器

环境中执行后观测. 候选页面即使语法正确, 仍可

能存在渲染失败、控件不可触发、状态更新停滞、视

觉遮挡或交互过程与教学目标不一致等问题. 因此,
将语法正确性、教学逻辑一致性、视觉渲染质量

和交互响应纳入层级化评估体系, 并转化为强化学

习阶段的奖励信号. SFT 阶段用于获得基础格式

遵循能力和可运行代码生成能力, GRPO阶段则通

过环境执行和多模态评估获得候选程序间的相对质

量差异.

x

R(x)

该任务同时存在奖励稀疏和奖励投机问题. 训
练初期模型容易生成静态展示页面, 使 L4奖励长

期为 0. 潜力奖励通过识别事件监听、交互控件和画

布等交互意图, 为模型提供由静态页面向有效交互

页面过渡的弱引导. 若仅依据交互触发次数或DOM、
画布状态变化评分, 模型可能堆砌无意义按钮或滑

块以获得较高交互分. 为此, 将交互得分与视觉质

量联合约束, 并利用反作弊正则项降低形式上可交

互但实质上不可教学的奖励投机风险. 如图 5所示,
多模态奖励模型引入潜力奖励缓解冷启动问题, 并
利用反作弊正则项抑制无效交互. 对于候选页面 ,
总奖励  由基础质量、潜力奖励和正则化惩罚

3部分构成:

R(x) =

4∑
i=1

wiSLi
(x)︸ ︷︷ ︸

基础质量

+βIpot(x)︸ ︷︷ ︸
潜力奖励

−

[Psoft(x) + Phack(x)]︸ ︷︷ ︸
正则化惩罚

(3)

SLi
(x) i x wi

w = [0.1, 0.2, 0.3, 0.4]T

β

其中,   为第  层评估器对页面  的得分; 
为相应权重, 权重向量设为 ,
其中视觉层 L3和交互层 L4具有较高权重;   为潜

 

∑

生成的代码 X
语法层/逻辑层

(L1/L2) 快速检查

(语法与逻辑)

交互层 (L4) 
动态交互测试

交互式

> 阈值 t
是

否

视觉层 (L3)
渲染一致性检测

(VLM)

潜力奖励

(+ b)

低分快速路径

反作弊正则化

总奖励 R(x)

 SL4

(hack)

 

图 5    多模态奖励模型计算流程图

Fig. 5    Computational flowchart of the multimodal reward model
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Ipot(x)
Psoft(x) Phack(x)

力奖励系数, 设为 0.2;   为交互潜力指示函

数;   和  分别为软惩罚项和反作弊惩

罚项.

 3.4.1　隐式交互引导

canvas
onclick

针对初期模型倾向于生成静态页面、L4交互分

为 0的冷启动问题, 引入潜力奖励. 利用 AST解析

器检测代码中是否包含潜在的交互元素, 如 

和 . 交互潜力指示函数定义为

Ipot(x) =

1,
Nevent > 0 ∨ hasTag(x, canvas)

= 1

0, 其他
(4)

Nevent hasTag(·)其中,   为代码中的事件监听数量; 
用于判断页面是否包含指定标签.

 3.4.2　软惩罚与反作弊机制

Psoft
为避免硬门控导致的梯度消失, 采用线性软惩

罚项  处理低交互样本:

Psoft(x) = λ1max [0, τL4
− SL4

(x)] (5)

高频交互并不必然意味着更好的学习支持. 根
据多媒体学习理论中的一致性原则, 与知识点建构

无关的控件、动画或状态变化可能增加外在认知负

荷. 因此, 当候选页面的交互响应得分较高而视觉

呈现质量较低时, 将其视为潜在的无效交互或奖励

投机样本. 反作弊惩罚项定义为

Phack(x) = λ2I[SL4
(x) > 80 ∧ SL3

(x) < 40] (6)

τL4
= 60 λ1 λ2

SL4
(x) > 80 SL3

(x) < 40

I(·)

其中,   为交互及格线;   和  为惩罚系数;
反作弊阈值   和   为经验超

参数;   为指示函数, 条件成立时取 1, 否则取 0.

 3.5　模型微调与强化学习策略

采用“SFT冷启动 + 强化学习优化”的两阶段

训练范式, 全流程基于 Qwen3-30B-A3B-Coder架
构进行优化.

 3.5.1　阶段一: SFT 冷启动

DSFT

πSFT

选用 Qwen3-30B-A3B-Coder[12] 作为基座模型.
该模型采用高稀疏度的 MoE 架构, 总参数量为

30.5 B, 每次推理激活约 2.4 B个参数. 利用 

进行全参数微调, 激活模型内部特定的教育代码专

家, 使其具备基础的 HTML结构生成能力, 并为强

化学习提供低熵初始策略 . 该阶段不直接最大

化交互质量, 而是为强化学习提供稳定的代码生成

分布, 降低直接强化学习容易出现的无效探索风险.

 3.5.2　阶段二: 组相对策略优化

DRL在冷启动模型的基础上, 利用  进行强化学

习, 采用 GRPO算法[15]. 与近端策略优化 (proxim-
al policy optimization, PPO)相比, GRPO不需要

价值网络, 而是通过组内相对优势估计基线, 从而

降低训练 MoE模型时的显存占用. 对同一教学指

令采样多个候选 HTML程序, 并通过级联评估获

得其在语法、逻辑、视觉和交互方面的相对质量差

异, 与 GRPO的组内相对优势估计相适配.
为防止模型在探索过程中发生模式坍塌, 在目

标函数中引入 Kullback-Leibler (KL)散度正则项:

JGRPO(θ) = E

{
1

G

G∑
i=1

min
[
ρiAi,

clip(ρi, 1− ε, 1 + ε)Ai

]
−

βKLDKL(πθ∥πref)

}
(7)

E q ∼ P (Q) {oi}Gi=1 ∼ πθold(·|q)
Q q oi i

G πθold πθ

ρi = πθ(oi|q)/πθold(oi|q)
Ai i ε

βKL πref clip(·)
DKL(·∥·)
G = 16 ε = 0.2 βKL = 0.05

其中 ,  期望   对   和   求

取,   为教学指令集合,   为采样指令,   为第  个

候选程序,   为每组候选数量,   为旧策略;   为

当前策略;   为重要性采样比

率;   为第  个候选的组内相对优势;   为截断阈值;
 为 KL惩罚系数;   为参考策略;   为截

断函数;   表示 Kullback-Leibler散度. 实验

中设置 ,  ,  . 策略模型与评

估模型的配置见表 1.
 
 

表 1    模型配置

Table 1    Model configurations

角色 模型名称
总参数/激活参

数
任务

策略模型 Qwen3-30B-A3B-Coder 30.5 B/2.4 B 生成交互式代码

评估模型
Qwen3-VL-235B-A22B-

Instruct
235 B/22 B 多模态联合评分

 

 4　实验与结果分析

本节通过多维度评估验证所提方法在交互式教

学内容生成任务上的有效性. 首先, 构建涵盖多学

科和多认知层级的独立测试基准 Edu-Eval, 并设计

包括代码语法、科学与教学逻辑、视觉渲染和交互

响应的 4层评估指标. 然后, 将 IE-code与多种开源

和闭源模型进行量化比较, 并通过消融实验分析

SFT冷启动、GRPO强化学习、直接强化学习路径

和训练数据规模的影响. 此外, 采用小样本人类偏

好评估初步检验自动评估结果与人工判断的一致趋

势, 并结合物理教学案例分析不同模型的行为差异

和所提方法的局限性.
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 4.1　实验设置

 4.1.1　评估数据集

为系统评估模型在 K-12教育场景下生成交互

式内容的能力, 构建了基准测试集 Edu-Eval. 该基

准包含 226条高质量指令, 所有模型均在相同的测

试集和评估流程下进行比较. 如图 6所示, 数据集

覆盖数学、语文、英语和物理 4个学科, 样本涉及小

学、初中和高中 3个学段. 根据认知深度设置不同

层级的交互任务, 既包括概念展示类任务, 也包括

参数控制、状态更新和多步骤交互任务. 按“学科–
学段–知识点”统计, 测试集包含 9个实际学科–学
段组合和 103个叶子类别; 对同一学科内跨学段重

复的知识点名称去重后, 共覆盖 90个知识点类别.
图 6中矩形面积表示样本数量, 最底层小矩形对应

“学科–学段–知识点”类别, 仅在面积较大的矩形中

标注具体类别名称.
1)学科覆盖: 数据集覆盖数学、语文、英语和物

理等 K-12核心学科, 既包含适合动态仿真的理科

概念, 也包含语言理解、情境表达与知识讲解类任务;
2)难度分层: 指令按认知深度划分为基础概念

演示、参数探究仿真和综合逻辑推演 3个层级, 用
于考察模型生成简单动画和处理多参数耦合等复杂

交互逻辑的能力.

 4.1.2　基准模型

将 IE-code与以下 4种基准模型进行比较:
1) IE-code: 基于 Qwen3-30B-A3B-Coder, 使

用 10 000条高质量数据经 SFT和 GRPO两阶段

训练得到的最终模型;
2) DeepSeek-V3.2: 面向通用编程和推理任务

的开源模型;

3) Gemini 3 Pro: 具有多模态理解和逻辑推理

能力的闭源模型;
4) Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct: 与基座模

型同系列的大规模指令模型;
5) Qwen3-30B-A3B-Coder: 未经领域微调的

基座模型.

 4.1.3　评估指标

采用前文定义的 4层多模态评估体系, 从语法

正确性、教学逻辑一致性、视觉渲染质量和交互响

应 4个维度进行评价. 各层分别计算独立得分, 并
按照预设比例对 L1 ~ L4的得分进行加权汇总, 得
到模型的总体评价得分 (总分).

1)语法层 (L1): 主要评估生成 HTML代码的

语法正确性与可执行性. 首先利用离线静态代码校

验工具对 HTML、JavaScript等代码进行规则检

查, 获得确定性的代码校验结果; 随后将代码及校

验结果输入大语言模型进行二次语义校验, 以识别

不同代码实现方式所带来的合理差异, 避免因静态

规则过严而误判实际可正常运行的代码. 综合两阶

段校验结果得到 L1得分.
2)逻辑层 (L2): 主要评估生成内容在科学原理

和逻辑上的准确性. 评估模型结合用户输入的教学

要求、页面内容及相关学科知识, 对生成结果是否

符合基本科学规律进行综合判断. 例如, 数学内容

应符合相应公式和推导关系, 物理仿真中的运动状

态与参数变化应与对应物理规律一致, 避免出现视

觉表现、文字讲解与科学原理相互矛盾的情况, 并
据此得到 L2 得分.

3)视觉层 (L3): 主要评估页面的渲染质量与布

局合理性. 利用VLM对实际渲染后的页面进行评价,
综合考察页面整体视觉效果、元素布局、信息呈现清

晰度以及是否存在遮挡、错位等问题, 得到 L3 得分.
4)交互层 (L4): 主要评估页面交互响应的覆盖

率与正确性. 采用 Playwright模拟用户点击、拖动

等交互操作, 并检测操作前后 HTML页面中的状

态、DOM或 Canvas等是否产生有效变化; 同时结

合 VLM对交互前后的页面状态进行判断, 综合评

价交互行为是否真实生效及其反馈是否符合预期,
得到 L4 得分. 60分为交互层的最低有效阈值, 当
L4 得分低于该阈值时, 认为生成页面未满足基本

交互要求, 并将该结果判定为不合格.

 4.2　主实验结果

 4.2.1　综合性能对比

图 7展示了总体得分对比, 表 2列出了各维度

的详细结果. 实验结果表明:

 

文学
阅读···

必修
课程···

 

图 6    Edu-Eval基准测试集的学科、学段与知识点分布

Fig. 6    Subject, grade-band, and knowledge-point
distribution of the Edu-Eval benchmark test set
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1)交互层 (L4): IE-code得分为 77.7, 较 Deep-
Seek-V3.2的 46.0提高 68.9%. 这表明 GRPO隐式

交互引导能够改善模型处理网页动态事件监听和画

布实时渲染的能力.
2)视觉层 (L3): IE-code得分为 74.9, 高于其

他对比模型. 将多模态评估引入奖励计算有助于优

化前端布局并减少界面元素遮挡等渲染缺陷.
3) 逻辑层 (L2): IE-code 得分为 61.4, 低于

Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct等大规模通用模

型. 所提模型的主要增益集中在视觉呈现与交互响

应能力, 复杂科学逻辑和跨学科知识表达仍受模型

规模与训练数据覆盖范围限制.

 4.2.2　多维能力结构分析

为直观展示模型能力分布, 图 8给出了多维能

力雷达图.
通用模型在语法和知识逻辑方面具有一定优

势, 但在视觉呈现与运行时交互方面相对较弱; IE-
code在视觉层 L3和交互层 L4上表现更突出. 这
说明面向交互式教学 HTML的数据集构建与多模

态对齐能够增强模型在页面渲染、状态更新和交互

反馈等任务上的能力, 但复杂知识逻辑和跨学科概

念准确性仍有提升空间.

 4.3　消融实验

为验证“SFT冷启动 + 强化学习优化”策略和

数据规模的影响, 进行消融实验, 结果见表 3. 其中,
基座模型表示未经过训练的模型, 即 Qwen3-30B-
A3B-Coder; Direct-RL (无 SFT)表示对基座模型

直接进行 RL, 没有先 SFT; 5k/10k-SFT/RL分别

代表数据规模和训练路径; IE-code-5k-SFT表示基

座模型使用 5 k数据进行 SFT; IE-code-5k-RL表
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图 7    不同模型的主实验结果

Fig. 7    Main experimental results of different models

 

表 2    不同模型在 Edu-Eval测试集上的性能对比

Table 2    Performance comparison of different models on the Edu-Eval test set

模型 总分 语法层 (L1) 逻辑层 (L2) 视觉层 (L3) 交互层 (L4)

DeepSeek-V3.2 43.9 34.8 65.0 70.3 46.0

Gemini 3 Pro 48.9 44.0 66.7 59.4 55.0

Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct 52.8 45.5 71.0 67.9 56.4

Qwen3-30B-A3B-Coder 55.0 46.9 65.3 64.3 64.8

IE-code 63.1 49.6 61.4 74.9 77.7
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图 8    模型能力多维评估雷达图

Fig. 8    Radar chart of multidimensional
model capabilities
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示在 5 k数据的 SFT模型基础上进行 RL; 总分表

示模型在 Edu-Eval评测集上的结果.
消融结果反映了不同训练配置的性能差异. SFT

阶段主要提供格式遵循、代码结构和基础可运行性

的冷启动, 强化学习阶段则依据级联评估反馈进一

步优化视觉呈现和交互响应. 若跳过 SFT直接进

行强化学习, 模型需要在较大的 HTML 和 Java-
Script搜索空间中探索有效交互逻辑, 容易出现局

部最优或无效探索.
1) SFT冷启动与强化学习的互补性: IE-code-

10k-SFT的总分为 46.3, 低于基座模型的 55.0. 经
过强化学习后, IE-code-10k-RL的总分提高至 63.1,
视觉和交互指标较 SFT阶段分别提高 20.0和 19.4.
结果说明 SFT提供了较稳定的初始策略分布, 强
化学习能够进一步利用运行时反馈提升多模态对齐

能力.
2)直接强化学习的局限性: 跳过 SFT冷启动

直接进行 GRPO训练时, Direct-RL (无 SFT)的视

觉得分为 68.9, 但交互层得分和总分分别为 62.2
和 53.9, 均低于基座模型. 这说明缺少 SFT初始化

时, 强化学习较难在代码生成空间中有效探索复杂

交互逻辑.
3)训练数据规模的影响: IE-code-5k-RL和 IE-

code-10k-RL的总分分别为 57.6和 63.1. 随训练数

据量增加, 总分提高 5.5, 交互得分达到 77.7, 表明

扩大高质量交互指令规模有助于提高模型的领域泛

化能力.

 4.4　小样本人类评估

为检验自动评估结果与人工判断是否具有一致

趋势, 从 Edu-Eval测试集中选取覆盖 4个学科的

20个代表性样本, 每个学科包含 5个样本, 比较 IE-
code与 Qwen3-30B-A3B-Coder生成的交互式教学

页面. 评审采用匿名 A/B偏好形式, 系统随机打乱

两个候选页面的左右顺序并隐藏模型名称. 评审者

从教学目标一致性、概念解释清晰度、交互有效性、

视觉可用性和整体教学适配性等方面进行综合判

断, 界面选项为“A更好”、“B更好”、“差不多”、“都
不合格”、“跳过”; 解盲后, “A 更好”和“B 更好”　
按随机呈现记录转换为表 4中以模型名称表示的偏

好标签.

i

vIEi

vQweni yi

实验邀请 20余名具有教育、人工智能或教学

内容设计背景的评审者参与. 对每个测试样本收集

多名评审者的匿名判断, 评审结束后依据该样本的

随机呈现记录, 将“A更好”和“B更好”分别映射为

对应模型名称, 再采用多数投票得到表 4所列的样

本级偏好标签. 设第  个样本中 IE-code和 Qwen3-
30B-A3B-Coder获得的有效偏好票数分别为  和

, 则样本偏好标签  定义为

yi =


IE, vIEi > vQweni

Qwen, vQweni > vIEi

other, 其他

(8)

yi i其中,   为第  个样本经多数投票得到的样本级标

签, 取值为 IE、Qwen或 other; IE表示 IE-code;
Qwen表示 Qwen3-30B-A3B-Coder; other表示包

含票数相同、都不合格和跳过.
IE-code的样本级胜率为

rIEwin =
1

N

N∑
i=1

I(yi = IE) (9)

N N = 20其中,   为样本总数, 本实验 .
若仅统计具有明确模型偏好的样本, 则相对偏

好胜率为

r̃IEwin =

N∑
i=1

I(yi = IE)

N∑
i=1

I(yi = IE) +
N∑
i=1

I(yi = Qwen)
(10)

13/20 = 65.0%

表 4给出了 20个样本经过多数投票后的样本

级结果. “IE-code更好”在 13个样本中被评为更优,
样本级胜率为 ; “Qwen3-30B-A3B-
Coder更好”在 3个样本中被评为更优, 占 15.0%.

 

表 3    不同训练阶段与数据规模的消融实验结果

Table 3    Ablation study results on different training
stages and data scale

模型 总分 视觉层 (L3) 交互层 (L4)

基座模型 55.0 64.3 64.8

Direct-RL (无 SFT) 53.9 68.9 62.2

IE-code-5k-SFT 47.2 57.3 58.7

IE-code-5k-RL 57.6 72.0 70.7

IE-code-10k-SFT 46.3 54.9 58.3

IE-code-10k-RL 63.1 74.9 77.7

 

表 4    匿名 A/B人类偏好评估结果

Table 4    Anonymous A/B human preference
evaluation results

评价结果 样本级结果数 比例

IE-code更好 13 65.0%

Qwen3-30B-A3B-Coder更好 3 15.0%

差不多 2 10.0%

都不合格 1 5.0%

跳过 1 5.0%

x 期 张若华等: 交互式教学内容生成大语言模型的构建与自动化评估 13



13/(13 + 3) = 81.25%

若仅考虑具有明确模型偏好的样本, IE-code的相

对偏好胜率为 . 为保持统计口

径保守, 主要报告基于全部 20个样本的样本级胜率.

人工评估中 IE-code在多数样本上获得更高偏

好, 该趋势与自动评估中 L3和 L4得分的提高基本

一致. 这说明自动评估体系能够在一定程度上反映

生成内容的技术可用性与初步教学适配性. 该实验

仍属于小样本验证, 真实课堂学习效果还需通过更

大规模、长周期的教学实验评估.

 4.5　案例分析

为展示不同模型生成交互式教学内容时的行为

差异, 选取“牛顿与经典力学”场景进行定性比较.
如图 9所示, 面对“设计一个关于牛顿力学与

发现的交互式探究课件”这一指令时, 两种模型的

表现存在明显差异:
1)基线模型: 生成结果以纯文本列表和静态信

息框为主, 如图 9(a)所示. 页面包含牛顿生平时间

轴与三大运动定律, 但缺少动态物理仿真和交互测

 

(a) 基线模型生成结果
(a) Result generated by the baseline model

(b) IE-code 生成结果
(b) Result generated by IE-code 

图 9    “牛顿与经典力学”交互式教学内容生成案例

Fig. 9    Case of interactive teaching content generation for Newton and classical mechanics
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试, 未能提供教学场景所需的动态探究功能.
2) IE-code: 生成了包含多步引导的交互式探

究应用, 如图 9(b)所示. 该应用包含以下功能:
a)流程控制与状态管理: 利用前端状态管理实

现多个页面的逻辑串联, 通过“上一步/下一步”组
件切换科学史和物理定律模块.

→ →

b)仿真控制与评估反馈: 构建动态物理实验,
支持通过滑动条调整摩擦系数并观察运动状态变

化; 同时生成基于状态判断的选择题组件, 形成“操
作  状态更新  视觉验证”的反馈闭环.

该案例表明, 多模态对齐训练有助于模型由静

态知识陈述转向动态交互式学习任务. 案例仅展示

页面生成和运行时交互能力, 不能直接等同于真实

学习效果的提升.

 4.6　局限性与失败模式分析

尽管 IE-code在总体评分、视觉呈现和交互响

应方面取得较好结果, 低分样本和人工抽检结果仍

反映出若干失败模式. 首先, 在复杂物理仿真或多

参数耦合任务中, 模型可能生成可运行且视觉上合

理的页面, 但数值更新公式、边界条件或参数单位

仍可能存在偏差. 此类错误难以仅通过语法执行和

首尾帧变化发现, 需要结合符号规则、领域知识库

或专家审查.
其次, 在人文社会科学或语言学习任务中, 模

型有时会复用理科仿真中的按钮、滑块和导航卡片

等交互模板, 使交互形式与学科活动目标不匹配.
最后, 自动评估器也可能出现误判. 多模态模型可

能受页面美观度或显著状态变化影响而高估教学适

配性; 首尾关键帧采样可能漏检中间动画的短时错

误或交互路径断裂.

 4.7　实验小结

综合主实验、消融实验、小样本人类评估和案

例分析结果, IE-code的主要优势集中在视觉呈现、

交互响应和教学页面结构化生成方面. 面向教育场

景的数据集构建、多模态级联评估、SFT与强化学

习两阶段对齐能够提高交互式 HTML教学材料的

技术可用性. 人工偏好趋势与自动评估中 L3和 L4
得分的提高基本一致.

IE-code在逻辑层 L2上仍未全面超过大规模

通用模型, 复杂科学逻辑、跨学科知识迁移和隐性

概念错误仍需重点改进. 视觉可用性和交互可达性

的提高并不保证深层教学逻辑完全可靠, 后续需要

结合符号规则校验、领域专家审查和真实课堂反馈

提升模型与评估体系的可靠性.

 5　结束语

针对现有教育大语言模型在动态交互式内容生

成中存在的输出形态偏静态、运行时交互能力不足

以及多模态质量评估困难等问题, 提出了一种面向

交互式教学 HTML生成的大语言模型构建与自动

化评测方法. 所提方法将该任务建模为同时受代码

可执行性、视觉可渲染性、运行时交互响应与教学

目标一致性约束的闭环优化问题, 并围绕这一建模

构建了 Edu-Interact 数据集、“SFT 冷启动 +
GRPO 强化学习”　的两阶段训练策略, 以及基于

Qwen3-VL-235B-A22B-Instruct的多模态级联评

估体系. 实验结果表明, IE-code在交互式 HTML
教学材料生成中展现出较好的视觉呈现、交互响应

和综合生成能力; 消融实验进一步验证了 SFT冷

启动、GRPO强化学习、数据规模扩展和多维奖励

设计对模型性能提升的作用.
尽管 IE-code在 HTML页面生成、交互代码生

成和自动化评测方面取得了较明显提升, 但仍需指

出, 自动评估指标主要反映生成内容的技术可用性

与初步教学适配性, 包括代码能否运行、页面能否

渲染、交互是否可达以及内容是否基本服务于教学

目标. 这些指标是交互式教学材料进入真实教学场

景前的重要前提, 但不能直接等同于真实学习成效.
更多交互元素并不必然带来更好的学习收益, 过度

复杂的视觉呈现也可能增加学习者外在认知负荷.
因此, 所生成的交互式 HTML教学资源在课堂中

的实际教学效果, 仍需要在更长期、更真实的教学

环境中结合学习者体验和学习结果进行验证.
未来研究可从三个方向继续推进. 第一, 结合

真实教学应用开展长期验证, 包括学习者前后测、

知识迁移测试、主观认知负荷量表、课堂行为数据

和教师反馈等, 以系统评估生成内容对真实学习效

果的影响; 第二, 引入领域知识库、符号规则校验、

专家审查和学科化数据增强, 以进一步提升模型在

复杂概念表达、多参数耦合任务和跨学科教学场景

中的逻辑可靠性与迁移稳定性; 第三, 探索多教师

模型协同合成、人工专家抽检、多风格数据增强和

更细粒度的时序交互评估机制, 以降低数据合成与

自动评估中的偏置风险; 同时, 后续也可拓展草图

到代码、教材插图到交互课件等多模态输入形式,
并结合模型量化与轻量化部署, 推动交互式教学内

容生成在平板、学习机等教育终端中的实际应用.
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