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摘 要 针对大模型进入计算机专业课堂后作业真实性弱化、评价效度下降和基础能力空心化问题，本文结合文献与

调查数据，分析代码生成对学习与评价的影响。数据显示，英国本科生 AI使用率由 2024年的 66%升至 2025年的 92%，

2026年已有 95%的学生使用 AI，94%用于被评分任务。基于此，构建“基础能力—AI协同—输出审查—系统责任”

四层能力模型，提出无 AI 基础考核与 AI协同项目并行的双轨评价，设计问卷、准实验、学习日志和访谈组成的证据

链。研究认为，大模型可提高任务效率，但不必然提升概念理解与独立编程能力；教学应将问题建模、输出验证和工

程责任纳入课程目标，推动评价转向过程证据、AI使用转向规范协同。
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Abstract—Large language models (LLMs) challenge assignment authenticity, assessment validity, and foundational
competence in computer science education. Drawing on prior studies and public survey data, this paper analyzes how
code generation reshapes learning and assessment. UK undergraduate AI use rose from 66% in 2024 to 92% in 2025;
by 2026, 95% of students used AI and 94% used it for assessed work. We therefore develop a four-layer competency
model covering foundational competence, AI collaboration, output auditing, and system responsibility; propose
dual-track assessment combining AI-free foundational tests with AI-assisted projects; and design an evidence chain
integrating questionnaires, quasi-experiments, learning logs, and interviews. The analysis indicates that LLMs can
improve task efficiency without necessarily improving conceptual understanding or independent programming.
Computer science programs should incorporate problem modeling, output verification, and engineering responsibility
into learning objectives, shifting assessment toward process evidence and AI use toward regulated collaboration.
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1 引 言

2023 年以来，以 ChatGPT、GitHubCopilot、

Claude、Gemini、DeepSeek、通义千问等为代表的大

模型工具迅速进入高等教育场景。对于计算机科学与

技术专业而言，这种影响尤为直接：代码生成、程序

解释、错误定位、单元测试、文档撰写和项目重构等

任务，正是大模型最容易形成可见效果的环节。Raihan

等对 125 篇计算机教育相关研究的系统综述表明，大

模型在本科编程课程、代码理解、自动反馈和教师辅

助方面已形成密集研究热点[1]。

然而，大模型带来的并不只是“效率工具”的更

新。传统计算机专业教学长期把学生独立写出代码作

为训练核心和评价依据，默认代码结果与学生能力之

间存在较强对应关系。但在大模型环境下，一段能够

运行的代码可能来自学生理解后的实现，也可能来自

对 AI 输出的直接复制。由此，传统编程作业的真实性、

过程可解释性和评价效度均受到挑战。Denny 等提出

“Prompt Problems”这一新型编程练习，正是因为生

成式 AI 时代的编程教育正在从单纯写代码转向提示、

阅读、理解和评价 AI 生成代码[2]。

作者结合多年的教学经验和对上述挑战的分析，

给出一个基本判断：大模型不是计算机教育的外部辅

助工具，而是正在改变计算机知识生产方式的新型学

习环境。计算机专业教学的目标不应变成培养“比 AI

更快写代码的人”，而应转向培养能够提出正确问题、

拆解复杂任务、验证智能输出、组织工程系统并承担

技术责任的人。基于这一判断，本文提出面向大模型
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研与课堂准实验方案。国内相关研究也指出，AI 大模

型正在对高校计算机教育的人才培养目标、教学内容、

教师角色和学习方式产生系统性影响[3]。

2 大模型对计算机专业教学的冲击

2.1 代码产出从稀缺资源转变为低成本资源

在传统教学中，学生写出可运行程序本身具有较

高教育价值。因为代码产出的过程包含了需求理解、

语法选择、算法组织、调试修改等环节。大模型出现

后，这一逻辑发生变化：学生可以通过自然语言描述

快速得到可运行代码，甚至可以让模型进一步解释、

重构和补充测试。Raihan等关于大模型完成入门编程

作业能力的研究显示，现代模型已能在相当程度上处

理典型 CS1 任务[4]。这意味着“代码是否正确”不再足

以作为能力判断的唯一依据。

代码不再稀缺，并不意味着编程能力不再重要。

恰恰相反，基础编程能力成为判断 AI输出、发现隐藏

错误和进行工程取舍的前提。没有语法、数据结构、

算法复杂度和系统边界的基本训练，学生很容易把模

型生成的表面正确结果误认为可靠答案。

2.2 作业真实性与评价效度受到挑战

大模型削弱了传统作业中“提交结果—学生能力”
的线性关系。HEPI/Kortext 2025年调查显示，使用 AI
工具的英国本科生比例由 2024年的 66%上升至 2025
年的 92%，在考核任务中使用生成式 AI 的比例达到

88%[5]。2026 年调查进一步显示，95%的学生至少以

某种方式使用 AI，94%的学生使用生成式 AI 辅助被

评分任务[6]。这些数据表明，评价制度已经不能建立

在“学生很少使用 AI”的假设之上。对于计算机专业，

评价效度的下降表现得更为突出。传统机试、实验报

告和课程设计主要评价程序能否运行、结果是否正确、

报告是否完整。但在大模型辅助下，这些结果性证据

无法充分说明学生是否真正理解算法、是否能够独立

调试、是否知道代码的安全边界，也无法判断学生在

多大程度上进行了人工审查。

2.3 差异由“会写代码”转向“会审查智能”

Lepp 和 Kaimre 对 231 名面向对象程序设计课程

学生的研究发现，学生主要将 AI聊天机器人用于编程

任务，但 AI使用频率与课程表现之间呈负相关[7]。Jošt
等在 React 课程的十周研究中也发现，在代码生成和

调试等高认知负荷任务中过度依赖 LLM，可能与学生

在无 AI条件下的最终表现下降相关[8]。这些研究共同

提示：AI使用本身不是学习效果的保证，关键在于学

生是否以理解、追问、比较和审查的方式使用 AI。

因此，大模型时代学生之间的差距不再只是“谁写

代码更快”，而是“谁更会提出问题、谁更能识别 AI

错误、谁更能设计测试、谁更能解释技术决策”。这也

要求计算机专业教学把提示词质量、交互过程、验证

策略和输出审查能力纳入课程目标与评价标准。

3 相关工作

3.1 计算机教育中的生成式 AI 研究进展

近两年国际计算机教育研究已经从“AI能否写代

码”转向“如何把 AI纳入教学设计”。Liu 等在 CS50课
程中构建 AI辅助工具，使其承担代码解释、风格建议

和课程问答功能，并强调通过“教学护栏”避免直接替

学生完成任务[9]。其后续研究进一步引入人类反馈与

持续评价机制，以保证 AI助教的回答方式与教学目标

一致[10]。这说明，大模型若要进入课程，不能只关注

模型能力，还必须关注教学价值对齐和教师可控性。

国内研究也已将 ChatGPT引入程序设计翻转课堂，在

课前学习、课堂教学和编程实践等环节探索大模型辅

助教学方法[11]。

Xue等在 CS1课程实验中发现，ChatGPT并未显

著提升学生在入门编程作业中的学习表现，同时学生

在使用 ChatGPT 后对传统学习资源的探索明显减少
[12]。Gambo 等 2026 年的混合方法研究也显示，学生

对ChatGPT的感知收益与实际课程成绩提升之间并不

存在直接对应关系，且教师观察到过度依赖和学术诚

信风险[13]。这些证据支持本文的核心判断：大模型能

够提升完成任务的速度和信心，但不必然提升概念理

解和迁移能力。

3.2 提示词、认知参与与学习深度

Mutanga 等对 140 名软件开发学生的 842条提示

词进行分析，发现多数提示停留在记忆、理解和直接

求答案层面，高阶的调试、反思和评价型提示比例较

低[14]。Ding 等 2026年的研究进一步提出，学习者与

大模型互动不应止于提示工程，而应包含主动发起问

题、持续互动和批判性评价，即 HIIC模型中的 Initiate、
Interact 和 Critique[15]。这些研究为本文把“AI 输出审

查能力”作为核心能力提供了理论支持。

从计算机专业课程看，提示词不是简单的语言表

达技巧，而是问题建模能力、需求澄清能力和工程约

束表达能力的外化。一个高质量提示往往包含输入输

出约束、算法复杂度要求、边界条件、测试样例和代

码风格要求；一个高质量追问则体现学生对模型输出

的怀疑、比较和验证。已有程序设计教学实践也将提

示工程用于需求表达、代码生成、结果验证和错误修

正等教学环节[16]。

3.3 课程标准更新与能力结构变化

ACM、IEEE-CS 与 AAAI联合发布的 CS2023 课

程指南强调，本科计算机教育应从单一知识点覆盖转
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向知识、技能和素养结合的能力模型，并更加系统地

纳入人工智能、伦理、安全和社会影响等内容[17]。Eaton
和 Epstein对 CS2023中人工智能课程内容的阐释也指

出，AI已经不再只是专业方向课程，而是影响本科计

算机教育整体设计的重要知识领域[18]。

因此，本文重点不是讨论是否允许学生使用大模

型，而是讨论在大模型已经成为学习环境组成部分的

条件下，计算机专业应如何重新定义基础训练、高阶

能力和评价证据。人工智能技术的发展也要求高校同

步调整人才培养目标、课程内容、教学方法和评价机

制，以适应智能化环境下能力结构的变化[19]。

4 计算机专业能力模型与教学对比

4.1 “学生基础能力—AI 协同设计”四层模

型

第一层是无 AI基础能力。学生必须在不依赖大模

型的条件下掌握基本语法、数据结构、算法思想、复

杂度分析、调试方法、计算机组成和操作系统基础。

该层能力是判断 AI 输出是否可信的前提，也是防止

“能力空心化”的底线。

第二层是 AI协同编程能力。学生应学会把自然语

言需求转化为可执行的技术任务，能够使用大模型进

行需求澄清、代码生成、代码重构、错误定位、测试

用例设计和文档生成。该层能力对应真实工程场景中

人与智能工具协同完成任务的能力。

第三层是 AI输出审查能力。学生不仅要会用 AI，
更要会审查 AI。审查内容包括代码正确性、算法复杂

度、边界条件、安全漏洞、库函数适配、版权风险、

数据隐私和模型幻觉。该层能力是本文最核心的教学

创新点。

第四层是系统设计与责任能力。学生需要把局部

代码能力提升到复杂系统能力，能够解释架构选择、

评估工程风险、处理团队协作和理解技术社会后果。

大模型越强，人的系统判断与责任意识越不可替代。

4.2 双轨评价：基础能力与人机协同能力并重

在评价制度上，如表 1，本文主张采用“双轨制”。
第一轨是无 AI基础能力评价，主要通过闭卷概念题、

限时机试、手写关键算法、现场调试等方式确认学生

是否具备基本理解。第二轨是 AI协同能力评价，要求

学生提交 AI使用说明、提示词日志、版本差异、测试

用例、审查报告和口头答辩材料。

双轨评价的目的不是简单增加学生负担，而是把

原本不可见的 AI使用过程转化为可观察、可解释、可

评价的学习证据。学生可以使用 AI，但必须说明为什

么这样问、为什么采纳或拒绝某个输出、如何验证代

码、如何处理边界条件。

5 调研与课堂准实验设计

5.1 研究对象与总体方法

本文采用“问卷调查、课堂准实验、学习日志分析

与半结构化访谈”相结合的混合研究方法。大模型对计

算机专业教学的影响具有多维性：它既影响学生的学

习资源选择、作业完成方式和知识获取路径，也影响

教师的教学设计、作业评价和课堂管理方式。因此，

单一研究方法难以全面揭示其复杂影响。问卷调查可

表 1 传统计算机教学与大模型协同教学对比

维度 传统计算机教学 大模型时代教学

教学目标
掌握语法、算法和

编码规范

基础能力、AI协同、输出审查、

系统责任并重

教师角色
知识讲授者、作业

批改者

学习任务设计者、AI使用规范

制定者、过程证据评价者

学生角色
独立完成代码任

务

与AI协同解决问题，并证明自

己理解

作业形态
编程题、实验报

告、课程设计

提示词日志、AI审查报告、测

试报告、代码答辩

评价重点
程序能否运行、结

果是否正确

问题分解、推理过程、测试设

计、AI输出验证

教学风险
反馈滞后、训练枯

燥

依赖AI、浅层复制、学术诚信、

能力空心化

考核方式
闭卷考试、机试、

实验报告

无AI基础考核、AI协同项目、

过程性证据、口头答辩

能力观 会不会写出代码 能否解释、验证、改进和负责

以从较大样本层面把握学生使用大模型的普遍状

况与态度倾向；课堂准实验可以比较传统教学与大模

型协同教学在学习成效上的差异；学习日志分析能够

还原学生使用大模型的真实过程；访谈则有助于进一

步解释量化数据背后的原因、动机和风险感知。四种

方法相互补充，可以形成较为完整的证据链。

研究对象可覆盖计算机科学与技术专业大一至大

四学生，并根据不同年级的课程特点进行分层设计。

大一学生主要处于程序设计基础学习阶段，其研究重

点可放在大模型是否影响学生语法掌握、基本编程习

惯和独立编码能力；大二学生通常学习《数据结构》

《面向对象程序设计》等核心课程，适合考察大模型

对抽象数据类型、算法理解、调试能力和代码组织能

力的影响；大三学生进入《数据库系统》《操作系统》

《软件工程》等课程后，可重点观察大模型在复杂系

统设计、团队协作、文档生成和工程实践中的作用；

大四学生则可结合课程设计、毕业设计和科研训练，
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考察大模型对综合创新能力、技术选型、论文写作和

学术诚信的影响。通过覆盖不同学习阶段，研究能够

避免只从某一门课程或某一年级得出片面结论。

在样本规模方面，问卷调查建议覆盖 300—600
名学生，以保证能够对不同年级、不同能力水平和不

同 AI使用习惯的学生进行比较分析。问卷对象可按年

级、课程类型和 AI使用频率进行分层抽样，既包括高

频使用大模型的学生，也包括较少使用或基本不使用

大模型的学生。课堂准实验可选择《数据结构》或《面

向对象程序设计》中的 2—4个自然班，样本量控制在

120—200人左右。考虑到教学现场难以完全随机分组，

本文建议采用自然班准实验设计，并在实验开始前通

过前测成绩、既有课程成绩、编程基础问卷等方式检

验实验组与对照组的初始差异。若两组初始水平存在

差异，可在后续数据分析中采用协方差分析等方法进

行控制。

访谈对象可包括 20—30名学生和 8—12名教师。

学生访谈对象应尽量覆盖不同年级、不同成绩水平和

不同 AI使用类型，例如高频依赖型、适度协同型、谨

慎使用型和基本不用型学生。教师访谈对象则应覆盖

程序设计类课程、专业核心课程、软件工程类课程和

毕业设计指导教师，以便了解大模型对不同教学环节

造成的影响。访谈重点不宜仅限于“是否支持学生使用

AI”，而应深入到教师如何修改作业、如何判断学生真

实能力、如何处理学术诚信问题，以及学生如何理解

AI生成内容、如何判断 AI是否出错、是否因 AI而改

变学习策略等问题。

学习日志采集周期建议为 8—12周，与课堂准实

验周期保持一致。实验组学生应定期提交 AI使用日志，

包括使用场景、提示词记录、AI原始输出、学生修改

过程、最终采纳结果、测试验证方式和个人反思。学

习日志的价值在于，它能够把学生使用大模型的过程

从不可见状态转化为可分析材料。仅仅知道学生“用了

AI”并不能说明问题，关键在于学生如何使用 AI：是

直接要求模型完成作业，还是请求模型解释概念；是

被动复制代码，还是主动比较多个方案；是接受模型

输出，还是设计测试用例进行验证。通过对这些过程

性材料进行编码，研究可以进一步区分不同类型的 AI
使用行为及其学习效果差异。

本文的总体研究问题可进一步细化为四个层次。

第一，大模型改变了学生哪些学习行为。该问题主要

关注学生在课前预习、课堂理解、课后作业、代码调

试、实验报告撰写和考试复习等环节中的 AI使用情况，

分析大模型是否改变了学生获取知识、解决问题和完

成任务的路径。第二，AI协同教学与传统教学相比，

在学习成效上有何差异。该问题不仅比较最终成绩，

还应比较概念理解、代码正确率、调试能力、测试设

计能力、问题分解能力和反思能力等多个指标。第三，

大模型是否削弱学生基础能力，或促进其高阶计算思

维发展。该问题是本文的核心张力所在，因为大模型

一方面可能导致学生跳过必要的思考过程，形成依赖；

另一方面也可能通过即时反馈、方案比较和代码解释

促进学生进行更高层次的问题解决。第四，课程目标、

作业形态和评价方式应如何重构。该问题关注研究结

果如何转化为教学改革方案，包括哪些任务必须无 AI
完成，哪些任务可以 AI协同完成，哪些任务必须提交

AI使用证据，以及如何设计能够评价学生真实能力的

新型作业和考核方式。

从变量设计看，本文可将“大模型使用方式”作为

重要自变量，将学生学习成效作为因变量，并引入学

生原有编程基础、学习动机、课程难度和教师教学方

式等控制变量。大模型使用方式不宜简单按“使用”与
“不使用”二分，而应进一步区分使用频率、使用场景、

提示词质量、AI输出采纳比例、人工修改程度和验证

行为等维度。学习成效也不宜只用期末成绩衡量，而

应综合考察基础知识掌握、编程实现能力、调试解释

能力、测试设计能力、AI输出审查能力和系统设计能

力。这样的变量设计能够更细致地揭示：究竟是哪一

种 AI使用方式可能促进学习，又是哪一种 AI使用方

式可能导致能力空心化。

在数据分析方面，问卷数据可采用描述性统计、

相关分析、差异检验和回归分析，考察不同年级、不

同成绩水平和不同 AI使用频率学生之间的差异。课堂

准实验数据可采用前后测比较、组间差异分析和协方

差分析，判断 AI协同教学是否在控制初始水平后仍然

产生显著影响。学习日志和提示词记录可采用内容分

析、编码分析和序列分析，识别学生与大模型互动的

典型模式。访谈资料则可采用主题分析法，提炼学生

和教师对大模型教学价值、风险和评价改革的核心看

法。通过量化数据与质性材料的相互印证，研究可以

避免单纯依赖学生自我报告或单次成绩结果所带来的

偏差。

本文采用混合研究方法的目的，不是简单并列多

种数据来源，而是通过三角验证提高结论的可靠性。

例如，如果问卷显示高频使用 AI的学生自认为学习效

率提高，课堂实验也显示其项目完成速度更快，但后

测中的无 AI编程题表现并未提升，学习日志又显示其

大量复制 AI代码，那么就可以进一步说明“效率提升”
与“能力提升”之间存在差异。相反，如果某些学生虽

然使用 AI频率较高，但日志显示其经常进行方案比较、

错误追问和测试验证，且后测中调试能力和代码审查

能力明显提升，则说明规范化、反思型的大模型使用

可能促进高阶能力发展。通过这种多源数据交叉分析，

本文可以更准确地回答大模型究竟是在削弱学习，还

是在重塑学习。

5.2 问卷调查设计
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问卷调查旨在从较大样本层面了解计算机科学与

技术专业学生使用大模型的总体状况、典型场景、行

为深度、学习效果感知和风险意识，为后续课堂准实

验与访谈分析提供基础数据。问卷可设置六个核心维

度：AI使用频率、使用场景、使用深度、学习效果感

知、风险感知和 AI素养。六个维度分别对应“学生是

否使用 AI”“在什么任务中使用 AI”“以何种方式使用

AI”“学生认为 AI 带来了哪些帮助”“学生是否意识到

潜在风险”以及“学生是否具备规范、批判和负责任使

用 AI的能力”。通过这些维度，可以避免将学生简单

区分为“使用 AI”和“不使用 AI”两类，而是进一步刻画

其使用方式和学习质量。

第一，AI使用频率用于测量学生接触和依赖大模

型的程度。问卷可设置“从不使用、偶尔使用、每周

1—2 次、几乎每天使用、每天多次使用”等选项，也

可进一步询问学生最常使用的大模型工具类型，如

ChatGPT、DeepSeek、通义千问、文心一言、GitHub
Copilot、Claude、Gemini等。除总体频率外，还应区

分课程学习、编程作业、课程设计、考试复习、论文

写作和日常技术查询等不同场景下的使用频率。这样

可以判断学生是否只是在个别任务中偶然使用 AI，还

是已经把 AI作为稳定的学习基础设施。

第二，AI使用场景用于考察大模型在计算机专业

学习中的具体嵌入方式。问卷可将使用场景细分为解

释概念、生成代码、调试代码、优化代码、生成测试

用例、撰写实验报告、阅读英文技术文档、阅读论文、

完成课程设计、准备考试、生成学习计划、解释报错

信息等。对于计算机专业而言，还可以进一步加入“理
解算法复杂度”“比较不同数据结构方案”“生成单元测

试”“分析开源项目代码”“辅助配置开发环境”等更具

专业特征的场景。该维度有助于识别大模型主要被学

生用于低阶任务，还是已经进入复杂问题解决和工程

实践过程。

第三，AI使用深度用于区分不同质量的人机交互

行为。仅统计使用频率并不能说明学生是否真正发生

学习，因为高频使用既可能意味着积极探索，也可能

意味着过度依赖。使用深度可以分为若干层次：最低

层次是直接复制答案，即学生将作业要求输入大模型

并直接提交生成结果；较低层次是查询解释，即要求

AI解释概念、语法或报错信息；中等层次是调试协助，

即让 AI帮助定位错误并提出修改建议；较高层次是方

案比较，即要求 AI给出多个实现思路并分析优缺点；

最高层次是审查反思，即学生主动要求 AI检查边界条

件、复杂度、安全风险，并在此基础上进行人工验证。

通过这种分层设计，问卷能够揭示学生是在“替代性使

用 AI”，还是在“协同性使用 AI”。

第四，学习效果感知用于了解学生主观认为大模

型对学习产生的影响。该维度可采用五点李克特量表，

例如“非常不同意—不同意—一般—同意—非常同意”。
题项可包括：“使用大模型提高了我完成编程作业的效

率”“使用大模型帮助我理解抽象概念”“使用大模型提

高了我定位程序错误的能力”“使用大模型使我更愿意

尝试复杂项目”“使用大模型降低了我学习程序设计的

焦虑感”“使用大模型帮助我形成了更清晰的代码结

构”。同时，也应设置反向题项，如“使用大模型后，

我减少了独立思考的时间”“使用大模型后，我更容易

跳过不懂的知识点”“即使代码能够运行，我也不一定

理解其实现原理”。正反题项结合有助于提高问卷测量

的有效性。

第五，风险感知用于考察学生是否认识到大模型

在学习中的潜在负面影响。相关题项可包括：“我担心

长期使用大模型会削弱独立编程能力”“我担心 AI 生
成代码中存在隐藏错误”“我担心 AI 生成内容可能造

成学术不诚信问题”“我担心 AI 生成代码可能存在安

全漏洞或版权风险”“我认为 AI 有时会给出看似合理

但实际错误的解释”“我认为在课程作业中应明确标注

AI 使用情况”。这一维度对于本文尤为重要，因为计

算机专业学生未来可能从事软件开发、系统设计和数

据处理工作，若缺乏对模型幻觉、安全漏洞、数据隐

私和责任边界的认识，就可能将课堂中的浅层依赖延

续到真实工程实践中。

第六，AI素养用于测量学生是否具备规范、有效

和批判性使用大模型的能力。该维度可包括提示词设

计能力、输出验证能力、伦理规范意识和反思能力四

个方面。提示词设计能力可通过学生是否会明确输入

输出要求、约束条件、算法复杂度、编程语言和测试

样例来衡量；输出验证能力可通过学生是否会运行代

码、设计边界测试、检查复杂度、查阅官方文档或进

行人工推理来衡量；伦理规范意识可通过学生是否愿

意标注 AI使用、是否理解学术诚信要求、是否避免上

传敏感数据来衡量；反思能力则可通过学生是否会比

较 AI建议与个人思路、总结 AI错误类型、记录修改

依据来衡量。该维度能够直接对应本文提出的“AI 协
同能力”和“AI输出审查能力”。

在问卷结构上，可分为基本信息、AI使用行为、

学习效果感知、风险感知、AI素养和开放性问题六个

部分。基本信息包括年级、已修课程、编程经验、常

用编程语言、最近一次相关课程成绩区间、是否参与

过课程设计或科研项目等。AI使用行为部分主要采用

单选题和多选题，了解使用频率、工具类型和使用场

景。学习效果、风险感知和 AI素养部分可采用五点李

克特量表，以便进行统计分析。开放性问题可设置为：

“请描述一次你使用 AI解决编程问题的经历”“AI在哪

类任务中最容易帮助你”“AI在哪类任务中最容易误导

你”“你认为教师应如何规范学生使用 AI 完成课程作
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业”。开放性问题虽然不便于大规模量化，但能够为访

谈提纲和课堂实验设计提供更具体的线索。

在问卷设计中，还应注意区分“自我感知能力”和
“实际能力”。学生可能认为自己能够有效使用 AI，但

未必真正具备判断 AI输出正确性的能力。因此，除态

度类题项外，可适当加入情境判断题。例如，给出一

段由 AI生成的存在边界错误的代码，让学生判断其是

否可靠；给出两个提示词，让学生判断哪一个更适合

生成可验证的程序；给出一个 AI解释算法复杂度的回

答，让学生判断其中是否存在错误。通过这类小型情

境题，可以初步测量学生的 AI输出审查意识，而不只

是依赖学生自我报告。

基于上述问卷维度，本文可提出四个研究假设。

H1：高频使用 AI的学生不一定在无 AI基础测试中取

得更高成绩，但其项目完成效率和任务提交完整度可

能更高。该假设旨在区分“完成任务效率”与“基础知识

掌握”之间的差异，防止把 AI带来的速度提升误认为

学习能力提升。H2：高质量提示词策略与学生的概念

理解、调试能力和测试设计能力呈正相关。其理论依

据在于，高质量提示词通常包含明确的问题描述、约

束条件、输入输出样例和验证要求，能够反映学生较

高的问题建模能力。H3：AI协同教学对中等水平学生

的促进作用可能最为明显，而对基础薄弱学生可能产

生更高依赖风险。中等水平学生通常具备一定基础，

能够理解并修正 AI输出；基础薄弱学生则可能因缺少

判断能力而直接复制模型结果。H4：在课程任务中加

入 AI输出审查环节后，学生的代码理解深度、边界条

件意识和错误识别能力将显著提升。该假设直接服务

于本文关于“会审查 AI比会使用 AI更重要”的核心观

点。

在数据分析方面，首先可对问卷数据进行描述性

统计，呈现不同年级学生的 AI使用频率、主要使用场

景和风险感知水平。其次，可通过交叉分析比较不同

年级、不同成绩水平、不同使用频率学生在 AI素养上

的差异。例如，可以比较大一学生与大三学生在“AI
输出审查能力”上的差异，也可以比较高频使用者与低

频使用者在“直接复制答案”倾向上的差异。再次，可

采用相关分析或回归分析检验提示词质量、AI使用深

度与学习效果感知之间的关系。若问卷与课堂成绩、

前后测成绩或实验任务表现相结合，还可以进一步分

析 AI使用行为对实际学习结果的预测作用。

需要指出的是，问卷调查的目的并不是简单证明

学生使用 AI越多越好，或使用 AI越多越差，而是识

别不同使用方式背后的学习机制。直接复制型使用可

能削弱独立思考，解释查询型使用可能帮助概念理解，

调试协作型使用可能提高问题定位效率，审查反思型

使用则可能促进高阶计算思维。只有将使用频率、使

用场景、使用深度和 AI素养结合起来分析，才能较为

准确地判断大模型对计算机专业学习的真实影响。这

样，问卷结果也可以为后续课堂准实验中的任务设计、

分组控制和评价量规提供依据。

5.3 课堂准实验设计

实验课程建议选择《数据结构》或《面向对象程

序设计》作为准实验载体。这两类课程既包含明确的

基础知识目标，又具有较强的编程实践属性，能够较

好地观察大模型对概念理解、代码实现、调试能力、

问题分解能力和工程表达能力的综合影响。其中，《数

据结构》课程更适合考察学生对抽象数据类型、算法

复杂度和边界条件的理解；《面向对象程序设计》课程

则更适合考察学生在类设计、接口抽象、代码复用和

软件结构组织方面的人机协同能力。为保证实验结果

具有可比性，可选择同一年级、相近学业基础的 2—4
个自然班作为研究对象，设置对照组和实验组，并在

实验开始前通过前测成绩、既有课程成绩或编程基础

问卷对两组学生的初始水平进行检验。

对照组采用传统教学模式，主要依靠教材、课堂

讲授、课后练习、搜索引擎和教师答疑完成学习任务。

教师按照原有课程安排讲授核心概念、布置编程实验

并进行结果性评价，学生提交源代码、实验报告和运

行结果。实验组则采用大模型协同教学模式，允许学

生在规定范围内使用 ChatGPT、DeepSeek、通义千问、

GitHub Copilot等大模型工具辅助学习，但必须遵守明

确的使用规范。具体而言，实验组学生不仅需要提交

最终代码，还必须同步提交提示词记录、AI原始输出、

人工修改说明、测试用例、错误修复过程和反思日志。

通过这一方式，可以把原本隐性的 AI使用过程转化为

可观察、可追踪和可评价的学习证据，避免仅以最终

代码判断学生能力。

实验周期建议设置为 8—12周，并采用“前测—阶

段任务—过程跟踪—后测—访谈”的完整流程。前测主

要用于了解学生在基本语法、数据结构概念、算法复

杂度分析和基础调试方面的初始水平；阶段任务用于

持续观察学生在不同任务类型中的表现变化；后测则

用于比较两组学生在无 AI条件下的基础能力和在 AI
协同条件下的高阶能力差异。为减少教师因素对实验

结果的影响，两组应尽量使用相同的教学大纲、核心

知识点、作业难度和评分标准。不同之处主要体现在

实验组允许并规范使用大模型，而对照组仍采用传统

学习资源和教师答疑方式。

以《数据结构》课程为例，实验任务可分为四类，

并按照由低阶到高阶的顺序递进展开。

第一类是基础实现任务，主要考查学生对基本数

据结构和算法思想的掌握情况。任务内容可包括单链

表的插入与删除、栈与队列的应用、二叉树遍历、二

叉搜索树操作、图的深度优先搜索和广度优先搜索等。
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对照组要求学生独立完成代码实现；实验组可以使用

大模型辅助理解题意、生成初始代码或解释关键语句，

但必须说明 AI输出中哪些内容被采纳、哪些内容被修

改，以及修改的依据。该类任务的评价重点不是简单

比较代码是否运行成功，而是考查学生是否真正理解

数据结构的基本操作、时间复杂度和典型边界情况。

第二类是调试任务，主要考查学生的问题定位和

错误解释能力。教师可提供若干段包含隐藏错误的程

序，例如链表空指针错误、递归终止条件错误、树遍

历顺序错误、图遍历中访问标记设置错误、优先队列

使用不当等。学生需要定位错误、修复代码并解释错

误产生的原因。实验组允许使用大模型辅助分析错误，

但必须记录与模型的交互过程，并说明最终判断是否

完全来自 AI建议，还是经过了人工验证。该类任务有

助于区分学生是机械接受 AI答案，还是能够结合运行

结果、调试信息和理论知识进行独立判断。

第三类是 AI审查任务，主要考查学生对大模型生

成代码的批判性评价能力。教师可事先使用大模型生

成若干段“表面正确但存在隐蔽问题”的代码，如只适

用于一般输入而忽略边界条件的排序算法、复杂度不

符合要求的图算法、缺少异常处理的链表操作、存在

死循环风险的递归程序，或在大规模数据下性能明显

下降的实现。学生需要从正确性、复杂度、鲁棒性、

安全性、可读性和边界条件等角度对代码进行审查，

并提交审查报告。该类任务是实验组教学设计的关键

环节，因为它能够直接检验学生是否具备“会使用 AI”
之外更重要的“会审查 AI”的能力。

第四类是综合项目任务，主要考查学生的问题建

模、系统设计和综合应用能力。项目可选择“校园路径

规划系统”“课程作业自动评测系统”“图书借阅管理系

统中的数据索引模块”或“基于树结构的表达式求值系

统”等。任务要求学生完成需求分析、数据结构选择、

算法设计、模块划分、代码实现、测试设计和结果说

明。实验组可以在需求澄清、方案比较、代码重构、

测试用例生成和文档撰写中使用大模型，但必须提交

完整的 AI协同过程记录。教师在评价时不仅关注系统

是否完成，还应重点考查学生是否能够解释为什么选

择某种数据结构，如何验证算法正确性，如何处理异

常输入，以及如何判断 AI建议是否合理。

为增强实验的可操作性，可进一步将每类任务设

置为“无 AI 完成”和“AI 协同完成”两个层次。基础实

现任务和核心概念测试应保留一定比例的无 AI环节，

用于确保学生具备必要的基础能力；调试任务、AI审
查任务和综合项目任务则可以更多引入 AI协同，以考

查学生在真实人机协作环境中的问题解决能力。这样

的设计既避免学生对大模型形成过度依赖，也避免把

AI简单排除在教学之外，从而更符合当前计算机专业

学习和软件开发实践的真实情境。

在数据采集方面，课堂准实验不应只记录最终成

绩，还应收集多源过程性数据。除前测和后测成绩外，

还可采集代码提交记录、自动评测结果、测试用例数

量与覆盖情况、提示词迭代次数、AI输出采纳比例、

人工修改比例、调试耗时、审查报告质量和学生反思

日志等。对于实验组，还可以对提示词进行编码，区

分直接求答案型、概念解释型、调试定位型、方案比

较型和审查反思型，并进一步分析不同类型 AI使用行

为与学习成效之间的关系。对于对照组，则可记录搜

索引擎使用、课堂提问、教师答疑和代码修改过程，

以比较传统学习支持与 AI学习支持在反馈效率、认知

参与和结果质量上的差异。

表 2 课堂准实验评价指标与数据来源

指标类型 具体指标 分析方法

知识掌握
前测/后测成绩、概念

题正确率
t检验、协方差分析

编程能力
代码正确率、测试通过

率、代码复杂度
自动评测、代码静态分析

调试能力
错误定位时间、错误解

释质量
过程日志、评分量规

计算思维
问题分解、抽象建模、

算法选择
专家评分、同伴互评

AI 协 同 能

力

提示词质量、迭代次

数、AI输出采纳方式
提示词编码、序列分析

审查能力

发现AI代码错误、边界

问题和安全问题的数

量

错误清单、审查报告评分

学习过程
Git提交记录、AI对话

日志、反思日志
日志挖掘、主题分析

学术诚信
AI使用标注、提交内容

解释能力
答辩记录、诚信声明

在评价方式上，建议采用统一评分量规，避免仅

凭教师主观印象判断实验效果。如表 2，评分量规可

包括六个维度：概念理解、代码正确性、复杂度分析、

调试解释、测试设计和反思质量。实验组还应增加 AI
协同能力和 AI输出审查能力两个维度，具体考查提示

词是否明确、是否包含约束条件、是否对 AI输出进行

验证、是否能够发现模型生成代码中的错误，以及是

否能够说明最终方案与 AI建议之间的关系。通过这些

指标，研究可以更准确地区分“AI提高了任务完成效

率”与“AI真正促进了学习能力发展”之间的差异。

通过上述准实验设计，本文能够比较传统教学与

大模型协同教学在不同能力维度上的差异。预期结果

并不应简单理解为实验组一定全面优于对照组。更可

能出现的情况是：实验组在任务完成效率、代码重构、

测试生成和项目表达方面表现更好，但在无 AI条件下
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的基础概念掌握和独立编码能力方面可能存在差异；

而对照组在基础训练方面更稳定，但在复杂项目迭代、

方案比较和即时反馈利用方面可能受到限制。正是这

种差异，能够为本文提出的“双轨评价”提供实证依据，

即计算机专业教学既要坚持无 AI 条件下的基础能力

训练，又要面向真实工程环境培养学生规范使用、审

查和反思大模型的能力。

5.4 学习日志与提示词分析

学习日志是本文实证设计的关键创新点。实验组

学生需提交 AI 对话记录节选、提示词修改过程、AI
生成代码与最终代码差异、采纳或拒绝 AI输出的理由、

测试用例设计记录和反思日志。通过日志可以识别学

生到底是在“复制答案”，还是在“借助 AI进行解释、

比较、验证和反思”。

如表 3，提示词可编码为五类：直接求答案型、

概念解释型、调试定位型、方案比较型和审查反思型。

进一步可测量 AI依赖度，包括 AI生成代码占最终代

码比例、学生修改比例、学生解释准确率和边界测试

覆盖度。该分析能够把 AI使用从不可见行为转化为可

量化证据。

表 3 AI协同学习行为分类模型

类型 行为特征 学习风险 教学干预

复制型
直接让AI完成

作业，较少追问
高依赖、低理解

增加口头答辩和

代码解释

查询型
让AI解释概念

或语法

有助理解但深度

有限

要求举例、迁移

和反例分析

调试型
用AI定位错误

并修改代码

有助实践但可能

外包思考

要求说明错误原

因和修复依据

协作型

与AI迭代设计

方案并比较取

舍

学习深度较高
鼓励方案比较和

测试覆盖

审查型
主动质疑AI输

出并验证边界

最符合高阶能力

目标

纳入核心评价量

规

5.5 访谈设计与三角验证

学生访谈重点包括：在哪些课程中最常使用大模

型；是否直接复制 AI 代码及其原因；AI是帮助理解

还是只是加快完成作业；哪些任务中 AI最有效，哪些

任务中 AI 最容易误导；如果教师要求提交提示词和

AI使用说明，学习方式是否会改变。

教师访谈重点包括：原有作业是否仍能评价学生

真实能力；教师是否调整实验题、课程设计和考试方

式；哪些能力必须坚持无 AI训练；是否愿意把 AI输
出审查纳入课程目标；学校是否有明确的 AI使用规范。

问卷、实验成绩、日志编码和访谈材料可相互印证，

形成更稳健的证据链。

5.6 模型应用的预判分析与实施策略

在实际应用中，建议采用“课程试点—跨课扩展—
制度固化”的渐进路径。第一阶段可选择《程序设计基

础》或《数据结构》的若干自然班开展小规模试点，

在保持课程目标、教学进度和考核要求一致的前提下，

将无 AI基础考核与 AI协同项目同时纳入课程，先检

验任务难度、日志提交和评分量规的可操作性。第二

阶段可将经试点修订的任务模板扩展至软件工程、数

据库系统和毕业设计等课程，形成由基础训练、专业

核心课到综合实践的递进安排。第三阶段再把 AI使用

说明、输出审查报告和现场答辩纳入课程规范，使四

层能力模型由单门课程尝试转化为专业培养方案中的

稳定要求。

从应用效果看，可作出审慎预判：AI协同轨可能

首先改善任务完成效率、错误定位、测试设计和项目

表达，但这些变化不必然同步转化为无 AI条件下的概

念掌握和独立编程能力。基础较弱的学生可能因缺少

判断依据而更容易直接采纳模型输出，具备一定基础

的学生则更可能利用 AI开展方案比较、调试和审查。

因此，实施中不宜只比较总成绩，而应分别观察基础

能力、协同效率、输出审查和系统责任四个维度，并

重点分析不同基础水平学生的收益与依赖风险。上述

判断属于应用前的分析，仍需通过课堂数据加以验证。

为使预判能够被检验，建议建立“前测—任务实施

—过程记录—后测与答辩—反馈修订”的闭环。前测用

于确认实验班与对照班的初始差异；任务实施阶段统

一教学内容和评分量规；过程记录保留提示词、代码

版本、测试用例、采纳理由和教师观察；后测同时设

置无 AI基础任务与 AI协同审查任务，并结合访谈解

释结果。教师团队应定期开展评分校准，学校层面则

需明确数据隐私、学术诚信、工具可及性和 AI使用标

注要求。若某项安排导致基础能力下降、学生依赖增

加或教师评价负担明显失衡，应据此调整 AI开放范围、

任务比例和证据要求，而不是预设模型必然有效。

6 结束语

大模型对计算机科学与技术专业教学的影响具有

结构性和不可逆性。它既削弱了传统编程作业作为能

力评价工具的有效性，也为个性化反馈、即时调试和

复杂项目实践提供了新的可能。问题不在于是否允许

学生使用 AI，而在于是否能够把 AI 使用纳入清晰的

教学目标、过程记录和评价制度之中。

本文提出的“基础能力—AI 协同—输出审查—系

统责任”四层能力模型，试图回应大模型时代计算机专

业“还教什么、怎样教、如何评”的核心问题。未来教
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学改革应坚持双轨评价：基础训练阶段强调无 AI条件

下的概念、算法和调试能力；高阶实践阶段则面向真

实人机协同环境，培养学生的问题建模、提示设计、

输出审查、测试验证和工程责任能力。

后续工作可从三个方面继续推进：一是将该能力

模型嵌入程序设计基础、数据结构、软件工程和毕业

设计等不同阶段课程，形成分层递进的 AI使用规范与

评价量规；二是持续积累提示词日志、代码版本、测

试记录和答辩材料，建立可复核的学习过程数据集，

以检验不同类型 AI使用行为与学习成效之间的关系；

三是加强教师培训和制度建设，明确哪些任务必须无

AI完成、哪些任务允许 AI协同、哪些任务必须提交

审查证据。通过持续迭代，计算机专业教学才能从“禁
止 AI或放任 AI”的二元选择，转向“规范 AI、审查 AI、
反思 AI、负责地使用 AI”的专业教育新范式。
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