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【摘要】 本研究以“科技赋能学习者福祉”为视角，探索了 AI 辅助氛围编程驱动的游戏化教学对师范生计算思

维及高阶能力的影响。55 名大三师范生借助“豆包”大语言模型，通过自然语言指令生成融入统计学知识的

HTML 网页游戏。协作组与独立组的对比发现：两组计算思维均显著提升，游戏化教学信心和合作倾向提升高

度显著，统计学考试平均分提升 34 分。独立组计算思维提升更强而协作组考试进步更大的“矛盾”发现，揭示

了 AI 作为“超级同伴”的独特作用机制。 

【关键词】 游戏化教学；AI 辅助编程；氛围编程；计算思维；师范生福祉 

 

Abstract: This study explored the effects of AI-assisted vibe coding-driven gamified instruction on pre-service teachers’ 

computational thinking (CT) and higher-order skills from a technology-for-wellbeing perspective. Fifty-five junior pre-

service teachers used the Doubao large language model to create HTML games embedding educational statistics concepts 

over four weeks. A quasi-experimental design compared collaborative (n = 25) and individual (n = 30) learning modes. 

Paired t-tests and Wilcoxon signed-rank tests revealed: (1) significant CT gains in both groups; (2) highly significant 

improvements in gamified teaching confidence and collaboration tendency; (3) significant gains in problem-solving, self-

reflection, communication tendency, and behavioral intention; (4) a 34-point average increase in statistics exam scores, 

with the collaborative group significantly outperforming the individual group. A paradoxical finding—stronger CT gains 

in the individual group versus greater exam improvement in the collaborative group—reveals AI’s unique role as a “super 

partner” in different learning modalities.  

Keywords: gamified instruction; AI-assisted coding; vibe coding; computational thinking; pre-service teacher wellbeing 

 

1. 引言 

在科技日益深度融入教育的时代，如何运用技术手段提升学习者的学习效能与心理福祉，

已成为教育技术研究的核心议题。教育统计学作为教育学、心理学等社会科学专业的重要方

法论课程，其核心内容涵盖描述统计、推断统计及实验设计等。然而，大量研究表明，统计

学课程长期以来是非理工科学生最为焦虑的学科之一。Onwuegbuzie 和 Wilson（2003）的综

述指出，66%至 80%的研究生在统计学学习中经历不同程度的焦虑，这种焦虑不仅削弱学业

表现，更严重损害学生的心理健康和学习福祉。Chew 和 Dillon（2014）进一步指出，非数学

背景学生普遍将统计学视为学位课程中最令人生畏的科目。在师范教育领域，这一问题尤为

突出：师范生需要具备基本的统计素养以开展教学评估和教育研究（Garfield & Ben-Zvi, 2007），
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但传统讲授式教学往往加剧而非缓解其学习焦虑。因此，探索能够同时提升知识习得和学习

体验的教学策略，对于促进师范生的全面发展和职业福祉具有重要意义。 

游戏化教学（gamification）作为一种将游戏设计元素融入非游戏情境的教学策略（Deterding 

et al., 2011），已被证实是科技促进学习福祉的有效途径。多项元分析证实其积极效果：Sailer

和 Homner（2020）发现游戏化教学在认知（g = .49）、动机（g = .36）和行为（g = .25）三

个维度均产生显著正向效应；Bai 等（2020）报告了中等效应量（g = 0.504）；Zeng 等（2024）

最新元分析发现中等偏上效果（Hedges’ g = 0.782）。尚俊杰和裴蕾丝（2015）提出游戏具有

游戏动机、游戏思维和游戏精神三层核心教育价值，为游戏化教学的理论基础提供了重要支

撑。在统计学教学领域，Legaki 等（2020）的实验表明基于挑战的游戏化设计能有效促进统

计学知识习得；Wronowski 等（2020）发现严肃教育游戏在统计学教学中情感层面效果尤为

显著——这正是科技促进学习者心理福祉的有力证据。更重要的是，游戏化教学通过增强学

习趣味性和参与感，能有效缓解统计焦虑，提升学习者的情感体验。 

与此同时，生成式人工智能（Generative AI）的迅猛发展正在改变编程教育的面貌，也为

教育公平和可及性开辟了新路径。2025 年，Andrej Karpathy 提出“氛围编程”（vibe coding）

概念，即用户通过自然语言与大语言模型交互即可生成代码，无需掌握传统编程语言

（Karpathy, 2025）。这一范式从根本上降低了编程活动的参与门槛，使教育学等非技术专业

学生也能通过“对话”来“编程”，体现了科技促进教育公平的核心理念。卢宇等（2023）以

ChatGPT 为例探讨了生成式 AI 的教育应用与展望，指出其在个性化学习、智能辅导等方面具

有巨大潜力。Yilmaz 和 Karaoglan Yilmaz（2023）发现基于生成式 AI 的编程教学能显著提升

计算思维、编程自我效能感和学习动机。然而，Kazemitabaar 等（2023）也警示 AI 代码生成

器可能削弱独立编码能力。Denny 等（2024）指出 75%受访教师认为生成式 AI 影响了编程教

学方式。本研究所采用的教学模式——学生使用“豆包”大语言模型通过自然语言指令生成

HTML 网页游戏——正是氛围编程在教育场景中的典型应用。 

计算思维作为 21 世纪核心素养（Wing, 2006），与高阶思维技能——创造性思维、问题

解决、批判性思维等——共同构成人才培养的核心目标（Krathwohl, 2002; Partnership for 21st 

Century Learning, 2019）。Grover 和 Pea（2013）明确了 K-12 阶段计算思维研究的定义和评

估空白。Korkmaz 等（2017）开发了 29 题目的计算思维量表。在师范教育领域，Yadav 等

（2017）指出鲜有师范教育项目将计算思维纳入培养方案；Dong 等（2024）的系统综述发现

针对性训练能有效提升师范生的计算思维水平。傅骞等（2019）的实证研究表明，基于图形

化工具的编程教学能有效促进学生计算思维发展。Lye 和 Koh（2014）强调，当编程任务具有

真实性和情境相关性时，计算思维提升最为显著。Mao 等（2022）的元分析发现游戏化学习

对批判性思维具有显著正向效果（g = 0.863）。这些高阶能力的发展不仅关乎学术表现，更是

师范生职业福祉和专业自信的重要基础。 

在协作学习与游戏化教学的关系方面，已有研究呈现不一致的结论。Akgul和Guler（2025）

发现个体游戏化条件下课堂参与度反而更高。Latorre-Cosculluela 等（2025）则发现游戏化与

协作学习的结合能促进跨学科能力发展。Mirmotahari 等（2025）提出的游戏化协作学习框架

表明协作组考试成绩更高。Tondeur 等（2012）综合 19 项研究发现协作、反思和真实体验是

培养师范生技术整合能力的关键。Mishra 和 Koehler（2006）的 TPACK 框架强调技术、教学

和学科知识的交叉整合。Bower 等（2017）证实短期研习即可显著提升教师对计算思维的理

解和信心。王卓团队在此领域有持续积累：Guan 等（2022）系统综述了 35 项小学游戏化教

学实验研究，发现认知成果效果最显著但存在理论基础薄弱等问题；Ma 等（2025）在

《Computers & Education》上比较了个体和配对模式下 AI 会话代理对口语能力的影响，发现
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配对学习在沟通自信和流利度方面效果更优；Wang 等（2020）提出的贡献导向自主移动学习

模型强调了小组互动在学习中的重要性。 

综上所述，当前研究存在以下空白：（1）将 AI 辅助编程与游戏化教学结合应用于师范教

育的实证研究极为有限；（2）在统计学这一“高焦虑”学科中实施游戏化教学以促进学习福祉

的研究不足；（3）协作与独立两种学习模式在 AI 辅助游戏化教学中的比较研究尚属空白。

为此，本研究提出以下研究问题：RQ1：AI 辅助编程驱动的游戏化教学能否显著提升师范生

的计算思维和高阶能力？RQ2：该教学模式能否显著提升师范生的游戏化教学信心和行为意

图？RQ3：能否有效改善统计学学业表现？RQ4：协作模式与独立模式在学习效果上是否存在

显著差异？ 

2. 研究设计 

2.1. 研究对象 

本研究以中国某综合性大学（在校本科生约 8000 名）小学教育专业大三师范生为研究对

象。参与者来自两个自然班，共计 55 名学生提供有效数据（部分学生因缺席某次测试或问卷

而被排除）。其中，一班 25 人（协作组），二班 30 人（独立组）。所有学生在实验前均未

系统接受过编程训练，问卷前测显示其编程经验水平较低（M = 2.00, SD = 0.64，采用 3 点量

表测量）。 

2.2. 教学设计与实施 

干预实施时间为四周（2026 年 12 月下旬至 1 月下旬），教学内容为教育统计学课程。两

个班均采用 AI 辅助的游戏化教学模式：学生使用“豆包”（字节跳动开发的大语言模型）作为

编程工具，通过自然语言指令（即氛围编程）生成 HTML 网页游戏。每个游戏需融入至少一

个教育统计学知识点（如均值、标准差、正态分布、t 检验等），使游戏玩法机制与统计学概

念有机结合。 

两个班的核心区别在于学习组织方式：一班（协作组，n = 25）的学生可以自由组队，以

小组形式协作完成游戏设计与开发任务；二班（独立组，n = 30）的学生则各自独立完成所有

任务。除此之外，两个班的教学内容、教师、教学进度和评估标准均保持一致。每周的教学

安排包括：课堂讲授统计学概念（2 学时）、AI 辅助游戏设计实践（2 学时）。教师在实践环

节中承担引导者和支持者的角色。 

2.3. 研究工具 

本研究采用以下标准化工具进行前后测数据收集，各量表信效度指标如表 1 所示。 

表 1  

研究工具信效度指标 

量表 题数 Cronbach α KMO Bartlett p 

计算思维 6 .839/.847 .736 <.001 

创造性思维 6 .863 .655 <.001 

问题解决 6 .878 .717 <.001 

自我反思 5 .820 .741 <.001 

沟通倾向 7 .899 .857 <.001 

合作倾向 5 .782 .703 <.001 

游戏化教学信心 5 .893 .856 <.001 

行为意图 1 — — — 

统计学测验 满分 100 — — — 
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注：计算思维 α 值分别为前测/后测，其余均为前测值。 

2.4. 数据分析方法 

首先，采用 Shapiro-Wilk 检验和 Kolmogorov-Smirnov 检验对所有变量进行正态性检验。

结果显示，仅前后测的计算思维和创造性思维两对变量同时符合正态分布（p > .05），因此对

这两个变量采用配对样本 t 检验进行前后测比较。其余变量（合作倾向、沟通倾向、问题解

决、自我反思、行为意图、游戏化教学信心）因违反正态性假设，采用 Wilcoxon 配对符号秩

检验。统计学考试成绩同样不符合正态分布，两班之间的比较采用 Mann-Whitney U 检验。此

外，采用 Pearson 相关分析探究各变量之间的关联。所有统计分析使用 SPSS 26.0 完成，显著

性水平设定为 α = .05。 

3. 研究结果 

3.1. 计算思维和创造性思维的前后测比较（配对 t 检验） 

对于符合正态分布的计算思维和创造性思维，分别按班级进行配对 t 检验，结果如表 2 所

示。 

表 2  

计算思维和创造性思维配对 t 检验结果 

变量 班级 前测 M±SD 后测 M±SD t p 

计算思维 一班(协作) 3.39±0.65 3.67±0.77 -2.609 .016* 

计算思维 二班(独立) 3.28±0.62 3.81±0.58 -4.239 <.001** 

创造性思维 一班(协作) 3.77±0.59 3.88±0.79 -0.756 .457 

创造性思维 二班(独立) 3.67±0.51 3.87±0.56 -1.462 .155 

注：*p < .05, **p < .01 

表 2 结果表明，两个班学生的计算思维均在四周干预后呈现显著提升。一班（协作组）

从 3.39 提升至 3.67（t = -2.609, p = .016），二班（独立组）从 3.28 提升至 3.81（t = -4.239, 

p < .001），后者提升幅度和统计显著性均更高。创造性思维均有提升趋势但未达显著水

平。 

3.2. 其他维度的前后测比较（Wilcoxon 符号秩检验） 

对于不符合正态分布的六个变量，采用 Wilcoxon 配对符号秩检验进行两个班合并的前后

测比较，结果如表 3 所示。 

表 3  

Wilcoxon 配对符号秩检验结果（两班合并，N = 53） 

变量 前测

Mdn(P25,P75) 

后测

Mdn(P25,P75) 

z p 

游戏化教学信心 3.80(3.4,4.0) 4.00(4.0,4.8) -4.575 <.001** 

合作倾向 4.00(3.6,4.2) 4.00(4.0,5.0) -3.430 .001** 

行为意图 4.00(3.0,4.0) 4.00(4.0,5.0) -2.483 .013* 

问题解决 4.00(3.7,4.2) 4.00(3.8,4.7) -2.258 .024* 

自我反思 3.80(3.4,4.0) 4.00(3.4,4.4) -2.198 .028* 

沟通倾向 4.14(4.0,4.6) 4.43(4.0,5.0) -2.192 .028* 

注：*p < .05, **p < .01 

六个维度均显著提升。游戏化教学信心提升最显著（z = -4.575, p < .001），表明 AI 辅助

游戏化教学有效增强了师范生对未来运用游戏化策略的信心——这对教师职业福祉具有特殊
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意义。合作倾向（z = -3.430, p = .001）在合并数据中也高度显著，提示游戏化教学本身即具

有促进社交联结和人际福祉的潜力。行为意图、问题解决、自我反思和沟通倾向均达到 p < .05

的显著水平。 

3.3. 统计学考试成绩分析 

全体学生前测平均分 45.21（SD = 17.65），后测平均分 79.62（SD = 17.42），提升幅度高

达 34.41 分。分班来看，一班（协作组）前测 M = 42.96（SD = 20.40），后测 M = 85.38（SD 

= 16.74），提升 42.42 分；二班（独立组）前测 M = 47.30（SD = 15.29），后测 M = 75.04（SD 

= 16.94），提升 27.74 分。 

表 4  

两班统计学考试 Mann-Whitney U 检验结果 

变量 一班

Mdn(P25,P75) 

二班

Mdn(P25,P75) 

U p 

前测统计学 37.00(30.3,45.0) 44.00(38.5,50.0) 215.0 .026* 

后测统计学 92.00(80.0,95.0) 75.50(60.5,90.5) 211.5 .022* 

注：一班 n = 24，二班 n = 28。*p < .05 

前测阶段，二班成绩显著高于一班（U = 215.0, z = -2.223, p = .026），即独立组的统计学

基础优于协作组。然而，在后测阶段，一班反超二班（一班 Mdn = 92.00 vs. 二班 Mdn = 75.50），

差异同样显著（U = 211.5, z = -2.287, p = .022）。这一“逆转”现象表明，尽管协作组起点较低，

但其在四周干预后的学业表现显著优于独立组，提示协作学习模式可能具有更大的学业增值

效果。 

3.4. 相关性分析 

Pearson 相关分析揭示以下关键发现：（1）编程经验与后测计算思维之间存在中等强度的

显著正相关（r = .440, p < .01），与问题解决（r = .418, p < .01）、合作倾向（r = .371, p < .01）

和沟通倾向（r = .362, p < .01）也呈显著正相关。（2）后测计算思维与问题解决（r = .592）、

合作倾向（r = .536）、沟通倾向（r = .526）和自我反思（r = .492）的关联最强，提示计算思

维的发展与其他高阶能力的提升具有协同效应。（3）后测统计学成绩仅与合作倾向显著正相

关（r = .392, p < .01），与其他问卷变量的相关均未达显著水平。 

4. 讨论 

4.1. AI 辅助游戏化教学对计算思维的普遍提升效果 

本研究最稳健的发现是 AI 辅助编程驱动的游戏化教学在两种学习模式下均能有效提升计

算思维。这与 Yilmaz 和 Karaoglan Yilmaz（2023）的发现一致。更重要的是，本研究表明即

使学习者不直接编写代码，仅通过自然语言与 AI 交互（氛围编程），也能发展计算思维——

这将计算思维培养从“会写代码”提升到“会分解问题和设计解决方案”的认知层面，与 Wing

（2006）的原始论述高度一致。这一发现的福祉意义在于：科技可以消除传统编程教学中的

技术壁垒，使更广泛的学习群体——包括文科背景的师范生——也能从计算思维训练中受益，

体现了科技促进教育公平的价值。 

4.2. AI 作为“超级同伴” 

本研究揭示了一个看似矛盾却极富启示的发现模式：独立组在计算思维提升上效果更强

（二班+0.53 vs. 一班+0.28），而协作组在统计学考试成绩上进步更大（一班+42.42 分 vs. 二

班+27.74 分）。表面上看，这一矛盾难以解释——为什么独立工作的学生在思维能力上进步

更大，而合作的学生在知识掌握上表现更好？ 
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我们认为，这一矛盾可通过“AI 作为超级同伴”的视角加以理解。在独立组中，AI 大语言

模型实际充当了学生的“超级同伴”——一个拥有无限耐心、随时在线、编程能力远超人类同

伴的协作者。独立组学生由于没有人类队友可以依赖，不得不与 AI 进行更深入、更频繁的交

互，独自完成问题分解、方案设计、代码调试的全过程。每一次与 AI 的对话都是一次计算思

维的训练——学生需要将模糊的游戏创意翻译成 AI 能理解的精确指令，这本身就是“分解问

题”和“算法化表达”的实践。相比之下，协作组学生可以将部分认知负荷分配给队友，个体接

受的计算思维训练密度因此降低。这一解释与 Brennan 和 Resnick（2012）计算思维框架中“计

算实践”维度的理论一致——实践的完整性和密度是影响计算思维发展的关键因素。 

然而，AI“超级同伴”在知识建构方面存在局限。AI 擅长编程但不会主动进行“统计学知识

的同伴教学”——它不会像人类队友那样提出疑问、分享理解困难、或通过讨论加深对概念的

理解。协作组学生在小组合作中进行的同伴教学（peer teaching）、认知冲突和知识共建，恰

恰是 AI 难以替代的学习机制。当一名学生向队友解释 t 检验的原理时，解释者自身对该概念

的理解也在深化——这种“教学即学习”效应正是协作组统计学成绩大幅领先的重要原因。这

与 Ma 等（2025）在 AI 辅助语言学习中发现的“配对学习优势”相呼应：AI 提供了个性化支

持，但人类同伴提供了不可替代的社会性学习体验。 

从科技与福祉的关系视角来看，这一发现提示我们：“科技为善”并不意味着以 AI 完全替

代人际互动，而是需要审慎设计 AI 与人类协作的最优模式。在需要发展思维技能的场景中，

AI 可以作为“陪练”充分锻炼个体的认知能力；在需要深化知识理解的场景中，人际协作仍然

是不可替代的学习资源。最优的教学设计可能是将两种模式有机结合——在个体编程环节充

分利用 AI 的支持发展计算思维，在知识讨论环节发挥同伴互动的优势促进深层理解。 

4.3. 游戏化教学信心与教师职业福祉 

游戏化教学信心的提升最为显著（z = -4.575, p < .001），这对师范生的职业福祉具有特殊

意义。如果师范生在职前教育阶段就能通过亲身体验建立起对游戏化教学的信心，他们在未

来教学实践中采纳这一策略的可能性将大增。这与 Bower 等（2017）的发现一致，也与 Guan

等（2022）在系统综述中呼吁的“更多教师层面的游戏化研究”相应和。从 TACK 框架（Mishra 

& Koehler, 2006）的视角，本研究的教学设计整合了技术知识（AI 编程）、教学知识（游戏

化策略）和学科知识（统计学），为师范生提供了完整的 TPACK 实践体验。行为意图的显著

提升（z = -2.483, p = .013）进一步表明，这种信心能转化为实际的教学行动意向，为科技促

进教师专业发展和职业满意度提供了有力证据。 

合作倾向在包含两组学生的合并数据中也高度显著提升，提示游戏化教学本身即具有促进

社交联结的潜力，即使在独立模式下也是如此——学生可能通过课堂观摩、作品展示等非正

式互动方式受到影响。这一发现从人际福祉（social wellbeing）的角度，为科技赋能下的教学

环境设计提供了参考。创造性思维未达显著水平可能与四周干预时间有限有关——Dichev 和

Dicheva（2017）曾指出游戏化教学的长期效果证据不足，创造力这一深层能力可能需要更长

时间的培养。 

4.4. 编程经验的调节效应与教育启示 

编程经验与后测计算思维的显著正相关（r = .440, p < .01）提示，虽然氛围编程降低了技

术门槛，但先前的编程经验仍有助于更有效地利用 AI 工具。这意味着，在开展 AI 辅助编程

教学之前，适当的编程基础导入可能优化学习效果。同时，编程经验与问题解决、沟通和合

作等能力的正相关表明，编程经验可能反映了更广泛的问题解决倾向和技术素养。从科技促

进教育公平的角度看，如何为零编程基础的学生提供更充分的脚手架支持，是未来教学设计

中值得关注的问题。 
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4.5. 局限与未来方向 

本研究存在以下局限：第一，样本量较小（N = 55），且来自单一院校的单一专业，限制

了结论的外部效度。第二，采用准实验设计而非随机对照实验，两组之间的前测差异提示可

能存在选择偏差。第三，四周的干预时间相对较短，可能无法充分反映游戏化教学对创造性

思维等深层能力的长期效果——这一局限与 Guan 等（2022）在系统综述中发现的普遍问题一

致。第四，本研究尚未分析学生提交的游戏作品质量，这部分数据将在后续研究中呈现。第

五，缺乏对照组（即未接受游戏化教学的传统教学班级），因此无法将观察到的提升完全归

因于游戏化干预。未来研究应在以下方面拓展：（1）扩大样本规模并纳入多所院校；（2）采

用随机对照设计增设对照组；（3）延长至完整学期；（4）结合质性数据和学生作品评析；

（5）从学习者福祉视角系统测量统计焦虑、学习满意度和情感体验的变化。 

5. 结论 

本研究以“科技赋能学习者福祉”为视角，以 55 名师范生为对象，通过为期四周的准实验，

探索了 AI 辅助编程（氛围编程）驱动的游戏化教学对计算思维和高阶能力的影响。主要结论

如下：第一，AI 辅助的氛围编程能有效提升师范生计算思维，且在协作和独立两种模式下均

稳定显著，表明科技可消除编程门槛，使更广泛群体受益。第二，游戏化教学信心和合作倾

向的高度显著提升促进了师范生职业福祉和人际福祉。第三，独立组 CT 提升更强、协作组考

试进步更大的“矛盾”发现，揭示了 AI 作为“超级同伴”的独特作用机制——AI 擅长提供密集

的思维训练，但无法替代人际协作在知识建构中的独特价值。第四，统计学考试平均提升 34

分，从科技缓解学习焦虑的角度，为解决统计学教学这一长期难题提供了新路径。本研究从

“科技、福祉、教育”的交叉视角，为“氛围编程”这一新兴概念在教育领域的应用提供了初步实

证支持，为 AI 时代师范教育的教学创新提供了参考。 
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