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基于多模态知识图谱的自适应学习动态路径
生成方法研究

李沁颖，汪楚涵

（江西科技学院 信息工程学院， 江西 南昌 330000）
摘 要： 针对现有学习路径推荐系统在整合多模态数据和满足学习者个性化需求方面的不足，提出一种基于多模态

知识图谱的自适应学习动态路径生成方法。首先，整合文本、音频、图片等多种模态数据的知识图谱，为学习路径生

成奠定知识基础；其次，从学习者特征提取与学习者模型中构建两方面刻画学习者特征，以深入分析其行为与能力；

最后，在自适应学习路径生成阶段，依据学习者当前状态动态生成个性化的最优学习路径。实验表明，所提方法相较

于传统固定式学习路径不仅能显著提升不同类型学生的学习效果，还能自适应学习路径，提升学生满意度，减少学习

迷航和认知负荷；在个性化需求较高的场景下表现尤为突出，为实现高效、个性化的教育提供了新的思路和技术

支持。
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on Multimodal Knowledge Graph
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Abstract： Aiming at the shortcomings of existing learning path recommendation systems in integrating multimodal data and meeting learners' 
personalized needs， an adaptive learning dynamic path generation method based on multimodal knowledge graph is proposed. Firstly， integrat⁃
ing knowledge graphs of various modal data such as text， audio， and images lays the foundation for learning path generation； Secondly， char⁃
acterizing learner characteristics from two aspects： learner feature extraction and learner model construction， in order to deeply analyze their 
behavior and abilities； Finally， in the adaptive learning path generation stage， personalized optimal learning paths are dynamically generated 
based on the current state of the learner. Experiments have shown that the proposed method not only significantly improves the learning out⁃
comes of different types of students compared to traditional fixed learning paths， but also adapts to learning paths， enhances student satisfac⁃
tion， and reduces learning confusion and cognitive load； This performance is particularly prominent in scenarios with high demand for person⁃
alization， providing new ideas and technical support for achieving efficient and personalized education.
Key Words： multimodal knowledge graph； adaptive learning； dynamic path generation； educational technology

0 引言

在全球科技革命和产业变革的背景下，教育领域正经

历一场深刻变革，以适应新时代对人才的多样化需求。教

育部等八部门联合印发的《关于加快推进教育数字化的意

见》强调个性化学习的重要性，鼓励利用人工智能等先进

技术促进教育资源和服务模式创新［1］。自适应学习借助

人工智能、大数据分析等技术，根据学习者的学习进度、知

识掌握情况和学习风格，动态调整学习内容和路径［2-4］。
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随着大语言模型的快速发展，知识图谱为自适应学习提供

了更强大的技术支持，通过构建知识之间的关联关系，为

学习路径的推荐和优化提供了基础［5，6］。
目前，自适应学习实践仍然存在一些问题，传统的固

定学习路径无法满足个体需求，缺乏灵活性，且现有学习

者状态感知多依赖简单测验成绩或行为统计，缺乏对知识

掌握深度与多维度特征的精细化刻画，导致路径调整针对

性不足。面对这些挑战，如何利用现代信息技术，特别是

基于知识图谱的方法，实现高效、个性化的教育，便成了一

个迫切需要解决的关键课题。为此，本文提出一种基于知

识图谱的自适应学习动态路径生成方法，旨在整合文本、

音频、图片 3 类学习资源，结合多跳传播的学习者特征提

取方法与多维度认知诊断模型，实现精细化状态感知，构

建双层框架生成符合知识拓扑关系的初始学习路径，并依

据学习者实时学习状态动态调整，精准适配不同学习者的

个性化需求。

综上，全文聚焦基于知识图谱的自适应学习动态路径

生成方法，构建知识图谱和学习者状态感知模型，结合动

态强化学习优化技术，实现个性化学习路径的动态生成与

推荐。

1 相关工作

知识图谱在教育领域的应用研究展现出了多样化的

探索路径，为自适应学习的发展提供了坚实的技术支持。

王晨阳［7］结合自然语言处理预训练模型（Bidirectional En⁃
coder Representations from Transformers， BERT），预训练模

型与长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）进

行实体关系联合抽取，计算实体之间的亲密度推荐学习资

源。李楠［8］提出一种结合教育词表的命名实体识别模型

模型，通过提升教育实体识别的准确性，构建更精确的知

识图谱。Su 等［9］以计算机科学和物理科学教育大数据为

基础，采用命名实体识别应用技术自动识别知识点，计算

语义相似度和采购经理指数预测知识点间的关系构建知

识图谱。翟社平等［10］利用大数据资源，通过人工标注与自

动计算相结合的方式，构建融合关系路径的知识图谱，以

提升知识图谱的完整性和准确性。

将知识图谱应用于自适应学习路径生成领域中。丰

霞等［11］应用知识图推荐学习路径，设计了能根据学习目标

变动调整学习路径的智慧学习路径推荐模型，但仍依赖固

定拓扑关系，未实现动态适配。方江祎等［12］提出基于图结

构和知识点权重的知识点排序算法，以生成适应性学习路

径，但未结合学习者的实时状态调整路径。姚天磊等［13］创
建知识点间的有向关系网络，通过学习者的数据分类来优

化学习路径。杨青等［14］在考虑学习者能力水平的基础上，

引入图注意力机制提供学习路径建议。Cheng 等［15］提出

一种基于本体的学习路径推荐算法，结合传统学习路径与

本体更新进行路径推荐。檀晓红［16］从学习者的用户数据

和学习目标中提取特征，运用层级拓扑排序完成学习路径

的个性化推荐。

然而，现有方法存在对知识图谱信息利用不充分、未

深度结合学习者认知能力等问题。为此，本文在构建知识

图谱时，从多维度对学习者信息进行建模，以精准刻画个

性化特征以构建学生者模型［17-19］。同时，引入动态深度强

化学习模型，实现学习路径的智能推荐。该创新旨在为不

同认知能力的学习者定制专属学习路径，弥补以往研究在

个性化推荐方面的不足。

2 本文方法

2.1　模型总体架构

本文提出的模型总体架构为多层结构，旨在实现基于

多模态知识图谱的自适应学习路径推荐，如图 1所示。首

先，多模态数据输入层收集并预处理文本、音频、图片等多

源数据；其次，多模态知识图谱构建层通过数据源获取和

处理、知识提取和存储来构建结构化的知识图谱；学习者

状态感知层通过特征提取和模型构建，生成学习者状态

表示。

综上，自适应学习路径生成层利用拓扑排序等方法生

成初步路径，并由动态深度强化学习层优化路径，学习路

径推荐输出层将优化后的路径呈现给学习者，以支持个性

化学习。

2.2　多模态知识图谱构建

多模态知识图谱以特定课程的知识体系为核心，整合

文本、音频、图片 3类教育场景核心模态数据，通过实体识

别、关系抽取与多模态属性关联构建而成的结构化知识载

体，融合知识的语义逻辑关系与多模态资源特征，其核心

构成包含实体、关系和多模态属性 3 个部分。具体地，构

建多模态课程知识图谱是一个系统化的过程，涉及数据源

获取、数据处理、知识提取和数据存储等 4个关键步骤。

本文采用自顶向下的方法构建知识图谱，在开展多模

态课程知识图谱构建工作前，需明确课程的核心概念和实

体，定义涵盖概念、关系和属性的本体结构，如图 2所示。

2.2.1　获取数据源

多模态课程知识图谱的数据源通常来源于互联网或

自行构建的教育数据集，主要包括文本数据、音频数据和

图片数据。其中，文本数据主要取自教育领域的百科资料

及特定课程的公开资源，包括课程使用教材、课外教材资

源等；音频数据来源于学习平台上关于课程的语音数据，

通过语音识别手段对课程相关的音频数据进行精准转录，

将其转化为文本形式；图片数据多源于网络学习平台上的

教学 PPT 和视频课程，以学科权威教材为蓝本，结合教学

大纲要求，详细列出每个章节的核心知识点，同时针对这

些知识点开发专门的爬虫程序收集相关课程内容。

·· 2
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2.2.2　数据处理

数据处理部分涵盖文本数据、图片数据和音频数据的

处理。文本数据的预处理是确保分析质量的关键步骤，主

要包括去除教材、讲稿教案、案例库中冗余的文本信息，过

滤文本中的噪声数据，以进行文本规范化和文本分词。其

中，停用词去除可过滤无意义的高频词，分词处理将连续

文本分割为单词或短语，使文本语义单元更清晰、术语表

达更统一，为后续与音频转录内容的语义匹配奠定基础，

保障文本与音频模态间的语义一致性。

针对图片数据，旨在解决原始图像尺寸不一、格式各

异的问题，并确保图像在亮度、对比度等属性上保持一致。

本文通过归一化统一图像尺寸与格式，调整亮度、对比度

等参数使所有图像视觉特征保持一致，为预训练模型生成

精准的图片描述提供可靠输入，确保图片描述文本能准确

反映视觉内容，为文本与图片的关键词匹配建立稳定的视

觉特征基础。

音频数据的处理需解决噪声干扰、采样率不一致等问

题，提取有意义的声学特征。本文通过归一化将不同采样

率的音频文件转换为统一采样率，同时调整音量至统一范

围，减少设备差异造成的干扰，保障语音识别转换文本的

准确性，使音频转录稿能真实反映原始音频内容，为后续

文本与音频的语义相似度计算提供高质量的文本输入。

2.2.3　知识获取

知识获取是构建多模态课程知识图谱的核心步骤，主

要包括实体识别和关系抽取。实体识别主要从课程文本

中识别出命名实体，并将他们分类到预先设定的类别中，

例如专有名词、地理位置、个人姓名、日期等。该过程的关

键在于准确识别出对特定课程领域具有重要意义的名词，

为后续课程知识图谱构建奠定基础，而两者间的关系则反

映了他们在课程知识背景下的特定联系，这种关系需要根
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Fig. 1　Overall model architecture

图1　模型总体架构
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Fig. 2　Multimodal knowledge graph construction process

图 2　多模态知识图谱构建流程
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据具体的课程应用场景或研究需求进行定义。

关系抽取旨在揭示实体之间的潜在联系，通常以三元

组<头实体，关系，尾实体>的形式表示。其中，“头实体”

“尾实体”在命名实体识别阶段确定，两者间的关系反映了

两者间特定的联系，需要根据具体的课程应用场景或研究

需求进行定义。

2.2.4　数据存储

相较于传统关系型数据库而言，多模态课程知识图谱

采用图数据库进行数据存储。其中，Neo4j 是一款功能强

大的开源图数据库，专为存储和分析图结构数据而设计，

通过节点和边的形式直观表示课程知识中的实体及其关

系，能高效支持多模态课程知识图谱的构建与查询等

操作。

2.3　学习者状态感知

2.3.1　学习者特征提取

为了获取学习者的学习状态，对学习者进行表征计

算，这一过程实际上是一个动态更新学习者特征向量的过

程，如图 3 所示。具体为，根据给定的知识图谱 G、交互矩

阵M，在知识图谱G中获取交互矩阵M中元素msk = 1对应

的知识点集合Q，并将其作为种子集。

同时，将通过学习者交互矩阵获得的知识点种子集

Q，在 知 识 图 谱 上 形 成 的 n 跳 的 相 关 实 体 定 义 为

Y n
s (1，2，...，H )，且Y n

s = Ks = { k|msk = 1}。
Y n

s = { t|(h，r，t ) ∈ G，h ∈ Y n - 1
s }，n = 1，2，...，H （1）

根据在知识图谱的 n跳的相关实体集合 Y n
s ，将学习者

产生的历史交互记录构成的种子集 Q，定义为中心扩散生

成的多跳邻居集合Cn
s (n = 1，2，...，H )。

Cn
s = {(h，r，t )|(h，r，t ) ∈ G且h ∈ Y n - 1

s }，n = 1，2，...，H （2）
在给定学习者 s、候选的知识点 k 及一阶偏好集合 C1

s

后，计算一阶偏好集合C1
s 中每个三元组 (hi，ri，ti )的头实体

hi 在关系空间 ri 中与知识点向量的相似度，得到尾实体的

融合权重 pi。

pi = softmax (kT Ri hi ) = exp (kT Ri hi ) )
∑

(h，r，t ) ∈ C1
s

e xp (kT Ri hi )
（3）

式中：Ri ∈ Rd × d、hi ∈ Rd、k ∈ Rd 依次代表关系 ri、头实

体 hi、知识点实体 k的嵌入表示。

本文根据融合权重公式（4），将 C1
s 中三元组的尾实体

ti和对应的融合权重 pi进行加权求和计算得到 o1
s。

o1
s = ∑

(hi，ri，ti ) ∈ C1
i

pi ti （4）
式中：ti ∈ Rd 表示知识图谱中尾实体 ti 的嵌入向量；向

量 o1
s 表示学习者 s根据学习者的知识点种子集Q在知识图

谱中传播的一阶响应。

学习者沿着C1
s 在知识图谱中传播，先根据学习者的历

史交互矩阵在知识图谱中对应的实体集合，得到相关实体

集合 Y 1
s ；再计算融合权重公式中的知识点向量，重复上述

根据偏好传播的过程，即可获得用户的二阶响应 o2
s；最后，

经过 n轮以学习者的知识点种子集 Q 为起点的传播，依次

获得每轮传播的响应向量 o1
s，o2

s，...，on
s。

随着传播轮数不断增加，在知识图谱上距离种子集合

Q 的知识点会越来越远，包含的相关信息会越来越少，噪

声信息不断增加。因此，引入注意力网络计算每轮传播获

得的 on
s 在最终的学习者嵌入表示中的权重，以减少噪声干

扰。每轮传播的响应向量 oi
s的注意力权重为：

ωi = exp (att (kT，oi
s ) )

∑
y = 1

H

e xp (att (kT，oy
s ) )

，i = 1，2，...，H （5）

最后，通过注意力权重ωi 对每轮传播生成的响应向量

oi
s进行加权求和，得到最终的学习者嵌入向量 s。

s = In (∑
i = 1

N

exp ( ωioi
s ) ) （6）

2.3.2　学习者模型构建

在学习路径生成方法中，实现个性化学习的关键在于

构建一个精确的学习者模型，分析学习者在教育过程中的
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（a）　Learner feature association
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（b）　Learner feature extraction process
（b）　学习者特征提取流程

Fig. 3　Learner feature extraction
图 3　学习者特征提取
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行为和能力来构建一个数学模型。在构建过程中，遵循中

国教育部根据国家实际情况制定的学习者模型标准

CELTS-11，考虑到学习者历史数据的需求，从学习者的个

人基本信息、学习历史记录、认知能力和学习风格等 4 个

维度进行构建［20］。
（1）基础信息指学习者在学习路径推荐系统中注册时

所提供的个人信息，包括用户 ID、密码、电子邮件地址、专

业领域等。通过收集这些信息使学习路径推荐系统能对

学习者进行初步分类和理解。

（2）学习者的历史学习行为信息涵盖了他们在学习平

台上的活动记录，例如登录时间、退出时间、所学知识点的

历史记录、每个知识点视频观看的具体时长等。由于这类

历史数据会随着学习者的持续使用而不断增加，需要后台

系统在学习者的使用过程中全程监控、实时更新数据。

（3）认知水平体现了学习者对知识点的理解和掌握程

度。在心理学领域，通常使用认知诊断模型评估这一过

程，相较于用单一维度的能力值代表学习者的综合能力的

项目反应理论（Item Response Theory， IRT）模型而言，在面

对多个知识点时，多维认知诊断模型（Multidimensional 
Cognitive Diagnostic Model， DINA）能针对每个知识点输出

独立掌握度。因此，本文采用 DINA 模型精确衡量学习者

的认知水平。

（4）学习风格是指学习者在确定学习目标后倾向于采

用的学习方法，因此充分考虑学习者的学习风格有助于减

少他们对新知识或技能的抵触情绪，可提升学习效率。

2.4　自适应学习路径生成

本文基于构建完成的课程知识图谱和学习者状态感

知结果，通过自适应学习路径生成模型，为学习者动态生

成最优学习路径。

2.4.1　路径生成的目标与约束

自适应学习路径生成旨在构建智能化、动态化的学习

路径规划体系。该体系以多模态知识图谱为数据基础，深

度融合学习者模型并获取实时状态数据，借助先进算法模

型精准生成满足个性化需求的最优学习路径，可提升学习

效率和知识掌握深度与广度［21，22］。
由于在构建过程中，存在多维度且相互关联的约束条

件。本文从以下 4 个方面进行分析：①在知识维度，严格

遵循课程知识体系的拓扑结构，确保学习路径中的知识点

按“先修—核心—拓展”顺序排列，保障知识传递的连贯

性；②在学习者维度，依据学习者状态感知模块输出的认

知能力评估和学习风格偏好，精确调控路径难度梯度，使

其处于学习者的最近发展区内，避免难度过高或过低引发

的负面情绪；③在时间维度，根据学习者设定的学习周期

和每日可投入时长，运用时间序列分析算法科学规划各知

识点的学习时长和路径总长度，确保学习进程有序推进；

④在资源维度，结合多模态知识图谱中各知识点的资源属

性和学习者感官偏好，保证学习资源与实际需求高度适

配，提升学习体验［23-25］。
2.4.2　基于多模态知识图谱的路径搜索算法

路径生成以多模态知识图谱 G 和反映学习者认知能

力的子图 G'为依据，确定学习目标子图 T' = G - G'。首

先，在构建 T'时仅考虑其中的 rely、syno、simi关系，其他节

点依据 chapter 属性认定同父知识点，确保 T'中知识点间

关系是有向且有序的。其次，对T'执行拓扑排序得到学习

路径集合R = { r1，r2，r3，... }。为了筛选最优路径 ri，设计基于

多指标综合评估的策略，通过分析路径长度、知识点难度

梯度、多模态资源丰富度和学习者风格匹配度等指标，构

建多目标优化函数F（r）。函数由路径长度惩罚项、难度适

配度奖励项、资源丰富度增益项和风格匹配度权重项组

成，通过加权求和计算各路径综合得分，将最高分路径 ri

推荐给学习者以满足学习者的个性化学习需求。

2.4.3　路径的动态调整

为了实现学习路径的实时选择与优化，提出一种基于

动态强化学习的优化方法。该模型具备强大的动态调整

能力，能依据环境反馈信息实时更新策略，具体结构如图 4
所示。

在路径优化过程中，首先对路径进行向量化处理与初

始化操作，将路径中各个知识点视为叶子节点，以二叉树

的形式对路径进行结构化表示。其次，采用 n维向量表示

动作选择构建动作空间，将向量中的每个元素值与相应的

子树建立连接关系。当有新的知识点加入子树时，对应的

动作值将根据特定的函数规则进行更改；若没有新知识点

K3-K4->K11
K3->K4-K6

    

向量化

梯度误差

损失函数

环境

动
态
渐
进
搜
索
策
略

记忆库

最优路径生成

执行

参数
复制

( )as,

( )',,, sras

( )'s

( ),,asQ ( )−,',' asQmax

a

动态深度强化学习方法

Target_netEvel_net

 
Fig. 4　Dynamic reinforcement learning model architecture

图4　动态强化学习模型架构

·· 5



XXXX 年软 件 导 刊

加入，则动作值保持为 0。最后，将路径向量输入评估网络

eval_net 与环境交互，根据探索策略选择连接动作并用于

环境以获得新状态，重复此过程以获取最优路径。

传统路径生成方法多生成固定路径，无法适配学习者

实时状态变化。为此，本文在模型架构上，基于深度 Q 网

络（Deep Q-Network， DQN）进行改进，引入加权双估计器

思想构建动态强化学习优化方法，通过平衡 DQN 和双重

深度 Q 网络（Double Deep Q-Network， DDQN）的权重减少

目标估计值误差，实现更精准的Q值估计。

同时，网络结构仍使用 DDQN 的评估网络和目标网

络，通过 Q（s′，a∗，θ）、Q（s′，a∗，θ−）的线性关系计算目标

值。其中，β 为权重，根据特定公式计算；Q 值通过均方误

差计算损失函数差值，并结合代价模型和执行延迟进行微

调，以缓解代价模型带来的估计偏差，保障算法在复杂环

境下的稳定性和高效性，以实现学习路径的动态优化。

3 实验结果与分析

3.1　实验设计

实验选取某高校计算机专业 57名本科三年级学生为

研究对象，按照随机分配原则，将学生分为训练组和测试

组，整个实验周期为 16 周。训练组的 28 名学生按照课程

知识图谱和学习者状态感知结果生成的自适应路径进行

学习；测试组的 29 名学生依据自身的学习习惯和对知识

单元的掌握情况自主规划学习路径。

本文采用混合式教学模式，涵盖课前在线自主学习、

课中教师集中指导及课后作业强化 3个阶段，实验课程为

Python程序设计，教育数据集通过公开资源采集与自建平

台采集双渠道获取。公开资源来自中国大学 MOOC 平台

的 Python 程序设计课程教学资源，包括：①清华大学出版

社Python编程：从入门到实践，含 11章，总字数为 8.2万字；

②52 份课程课件，文档总字数 3.6 万字；③36 段公开讲解

音频，总时长 12.5 h，对应转录文本 1.8 万字。自建数据来

自江西科技学院 Python 程序设计课程组在学银在线平台

上建设的在线课程资源，包含 1 243条登录记录、382.6 h累

计视频观看时长、2 317条测验答题记录，所有数据均对应

实验周期内的学习者行为信息。

3.2　实验结果

3.2.1　自适应学习路径构建结果有效性分析

本文在训练组和测试组各选取 5名学生，通过获取他

们的个人基本信息、学习历史记录、认知能力、学习风格等

数据构建学习者模型，利用模型评分与多维度数据评估自

适应学习路径的有效性。为了消除初始知识水平差异对

实验结果的干扰，实验开始前所有学生均接受了编程基础

知识培训，实验期间学生需完成各知识单元的学习及相关

测试，收集的数据主要包括学业成绩、学习时长、满意度和

路径评估 4个方面。其中，学业成绩由实验初期和末期的

测验分数组成；学习时长由平台记录统计；学习满意度通

过问卷调查获取；路径评估由专家依据学生的实际学习路

径合理性、连贯性和效率进行评判。

表 1为参与实验的学生的认知风格、知识基础及学习

路径。由此可见，训练组学生的平均学习路径更长且浏览

学习资源次数明显高于测试组，主要是因为训练组的学生

采用自适应学习路径策略，系统根据个人需求推荐了更匹

配的学习内容与活动；测试组的学生需自行搜索适合的学

习材料，通常需要经过多次查找、筛选和学习才能找到合

适的内容。

此外，训练组学生之间的学习路径存在较大差异。在

测试组中，具有相似认知风格的学生往往会选择相同的学

习路径。例如，在测试组中，学生 3、学生 5 虽然认知风格

不同，但知识水平一致，他们选择的学习路径均为<r4，r5，
c1，r11，r13，p9，d，t2，e>，原因为：在测试组中，学生主要依赖

平台资源的排序和搜索结果来构建学习路径，即使知识水

平不同，只要学习风格相近就容易形成类似的学习路径。

实验组采用自适应学习路径后，模型会综合考虑每位学生

的个体特征和学习表现等因素，为不同学生推荐个性化、

差异化的发展路径，有效减少了迷航情况，确保了路径与

个体需求的精准适配。

3.2.2　学习满意度分析

为了探究训练组和测试组学生的自适应学习路径教

学模式的学习满意度，从教学方式与学习效果两个维度设

计问卷。本文参考全美大学生调查量表与学习满意度量

表，采用李克特五分制（1 表示非常不赞同，5 表示非常赞

同）进行评价，问卷共包含 22 题（教学方式部分 7 题，学习

效果部分 10题，3题用于收集学习者背景信息，2题为开放

性问题）。本次实验共发放并回收有效问卷 57份，样本涵

盖不同认知风格与初始知识水平的学生，符合高校计算机

专业 Python 程序设计课程的学生群体特征，样本结构合

Table 1　Comparison of learning paths
表1　学习路径比较

序号

1
2
3
4
5

训练组

认知风格

<1，6，2，2>
<5，1，5，6>
<4，2，4，5>
<3，4，2，4>
<4，3，3，5>

知识水平

<4，3，5，3>
<4，5，3，4>
<3，4，3，3>
<3，4，3，4>
<3，2，3，4>

自适应路径

<r1，p1，r11，p8，d，t4，e>
<r8，c1，r14，c7，p3，s，e>
<r4，p6，r14，c7，p2，s，e>
<r6，c1，r12，c9，p1，e，s>
<r4，p5，r15，p1，d，e，t5>

测试组

认知风格

<2，4，1，3>
<4，2，3，5>
<2，3，2，4>
<2，4，2，5>
<4，2，2，4>

知识水平

<4，2，3，5>
<4，2，3，4>
<3，2，4，3>
<3，4，3，2>
<3，2，4，3>

自主学习路径

<r5，r8，c1，r11，r13，p10，d，t2，e>
<r3，r4，p3，r12，r10，c7，p3，s，e>
<r4，r5，c1，r11，r13，p9，d，t2，e>
<r3，r4，c3，r11，r11，p10，p1，s，e>
<r4，r5，c1，r11，r13，p9，d，t2，e>
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理，能反映该课程学习者的普遍情况。

为了保障问卷数据的可靠性，通过 Cronbach’s α 系

数、KMO 值对问卷的信度与效度进行检验。实验表明，问

卷的教学方式维度Cronbach’s α系数为 0.784，学习效果维

度为 0.875，均超过 0.7 的临界值，表明问卷内部一致性良

好；教学方式维度KMO值为 0.839，学习效果维度为 0.853，
均高于 0.8的推荐标准，证明了问卷结构效度优秀，能准确

测量目标维度。

同时，训练组对自适应学习路径教学模式的满意度显

著高于测试组，主要归因于自适应路径能精准匹配学习需

求，减少了学生在学习过程中的迷航和认知负荷，提升了

学生对教学方式的接受度与学习效果的满意度。

4 结论

本文聚焦自适应学习领域中固定路径适配性不足、单

模态资源覆盖不全、学习者状态感知粗糙等核心问题，提

出基于多模态知识图谱的自适应学习动态路径生成方法。

首先，以特定课程知识体系为核心，整合文本、音频、图片 3
类教育核心模态数据，通过文本预处理图片归一化与音频

归一化操作实现多模态对齐，构建结构化知识图谱。其

次，结合教育部CELTS-11学习者模型标准，采用多跳传播

特征提取与多维度认知诊断模型相结合的方式实现学习

者状态的精细化感知，对知识点掌握深度进行量化，以进

一步构建初始路径生成与动态路径优化相结合的双层框

架。最后，通过强化学习对路径顺序及关联资源进行动态

调整，实现学习者的个性化需求适配。

以 Python程序设计课程为案例的对照实验结果显示，

训练组的学生学习路径差异化特征显著，学习迷航现象有

所减少，认知负荷得到降低，实验结论的可靠性也通过相

关检验得到验证。在理论层面，丰富了多模态知识图谱在

教育技术领域的应用场景，完善了动态自适应学习技术框

架；在实践层面，为高校编程类课程个性化教学提供了可

落地的技术方案，对教育数字化转型具有助力作用。

未来，可进一步拓展多模态数据的类型，在大规模在

线教育平台中探索应用潜力；结合元学习技术实现跨课程

的知识迁移，以推动教育技术的持续创新与发展。
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