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【摘要】 本文针对慕课教学中角色模糊、学习反馈不畅和过程支持不足等问题，提出了一种面向责任分配的

教师-学生-智能体三元协同模型，并构建了课前、课中、课后的全过程教学流程及“证据—诊断—干预—迭代”

改进机制。在某大学研究生课程《教育人工智能》中进行了一项随机实验研究 (N=53),     数据表明，该模式

能够显著提升学生的学习参与度、满意度和学习投入，访谈显示智能体作为教学过程的第三主体提供了一种新

的方式来提高学生学习的连续性和主动性。本研究为智能教育背景下慕课教学改革提供了新的理论依据与实践

路径。 
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Abstract: This study addresses major challenges in MOOC teaching, including ambiguous roles, ineffective learning 

feedback, and insufficient process support. It proposes a responsibility-driven teacher–student–intelligence 

collaborative model and develops a whole-process teaching framework covering the pre-class, in-class, and post-class 

stages, together with an evidence–diagnosis–intervention–iteration improvement mechanism. A randomized experiment 

(N=53)conducted in a postgraduate course showed that the proposed model significantly improved students’ 

participation, satisfaction, and engagement compared with the traditional MOOC model. Interview findings further 

indicated that intelligence, as an additional instructional agent, enhanced the continuity and initiative of learning. This 

study provides theoretical support and practical implications for smart MOOC teaching reform. 

Keywords:  teacher–student–AI collaboration, responsibility allocation,AI-enhanced MOOC, smart learning 

environment 

 

基金项目：北京邮电大学数智北邮融创项目“师-生-智协同基础理论研究”（项目编号：RCXM-2025-001） 

 

1. 前言 

教育行业“AI+”技术快速崛起，如今教育的数字化转型和生成式人工智能，将“智能学习环

境”的关注点从资源和平台转移到数据和智能服务，从而重塑学习环境。在大学课程改革的背

景下，越来越多的人关注如何实现教学模式的创新。MOOCs（大规模开放在线课程）通过开

放、大规模和可重用的资源大大增加了学习机会，但也因学习持久性不足和完成率低而屡遭

批评（Hew & Cheung, 2014）。面对“高注册—低完成”的结构性问题，文献中越来越多地从“内

mailto:lijianwei@bupt.edu.cn


GCCCE2026 

 730 

容供给”转向“过程支持”，通过学习证据的积累、互动机制的优化和学习支持可用性的增强来

提高学习者的持久性和参与度，使MOOCs从“资源平台”转变为“学习系统”。 

然而在智能学习环境中促进MOOC教学创新仍面临三大挑战。首先，MOOC学习过程通

常提供简单的“教师发布—学生自学—平台记录”，但教师、学生和智能体之间的职责界限尚

未建立，进而导致教师压力过大，学生操作繁琐、智能体支持不足等问题。另一方面，智能

体的嵌入往往停留在功能堆砌层面。尽管可以直接向个人提供推荐、答疑和自动反馈等功能，

但在实际教学中难以建立持续的过程支架。第三，智能体嵌入虽然可以记录学习数据，但没

有解释和反馈机制来支持教学决策，这常常使及时干预和持续优化变得困难（Ferguson, 2012; 

Gašević et al., 2015）。在这种背景下，仅增加技术功能本身并不足以实现有效教学，重构“教

师—学生—智能体”之间角色和职责的协作关系变得必要，以便在可控范围内转化为教学效果。 

人机协作和“AI+教师”方法近年来被认为是教育智能化制度化的重要方向，以促进“AI+教

师”成为教师的“增强者”而非“替代者”（余胜泉 & 王琦, 2019）。同时，教育 AI中的以人为

本的相关研究表明，智能技术的设计基于人类学习科学证据和教育背景的需求，特别强调可

解释性、伦理治理、学习者主体性（Yang et al., 2021）。因此，本文基于“师生智三元协同”的

理论基础，将教师、学生和智能体均视为主体，在智能教育的环境下共同执行学习任务。通

过透明的职责分配实现优势互补和负荷重构，将教学从“工具堆叠”转变为“协作系统”的结构

优化。 

基于上述问题与理念，本文的研究工作包括构建职责分配导向的师生智协同模型；据此设

计以慕课平台为核心载体、贯通“课前—课中—课后”的数智慕课教学模式；并以某高校《教

育人工智能》课程为案例开展准实验研究，对比师生智协同模型下具备 AI学伴、学习分析与

智能反馈的数智慕课教学条件与传统慕课教学条件，检验该模式在学习参与度、满意度与学

习投入等方面的效果。研究旨在为智能学习环境下“重塑未来学习协同方式”的教学设计提供

可操作的模型与证据。 

2. 相关研究与理论基础 

2.1. 慕课教学模式的数智化转向 

随着生成式人工智能和智能学习生态系统的兴起，我们可以清楚地看到MOOCs向数字智

能化的过渡，平台不仅仅负责内容分发和行为记录，它们还开始以对话学习伙伴、自动反馈

和学习轨迹可视化的形式提供程序性支架，并通过促进教学调控和提供个性化干预来驱动数

据（Zawacki-Richter等，2019）。当前的数字智能方法仍然更多地关注“技术应该能够做什么”，

但很少系统地定义教师、学生和智能代理之间的责任分工和协作合同，并不是从“协作系统”

的角度出发。因此，可能会出现过度认知外包、教师控制或学习主体性等风险。因此，我们

需要以责任分配为主线，将数字智能 MOOCs 从功能集合发展为可操作、可治理和可调整的

协作系统设计。 

2.2. 智能技术支持下的人机协同学习 

智能学习环境强调对学习过程的感知、分析和自适应支持。教育人工智能的研究也表明智

能辅导系统、对话学习伙伴和自动反馈等技术可以在一定程度上提供个性化支架和即时反馈。

基于这一研究基础，我们提出“以人为中心”的人工智能教育研究，以进一步加强技术设计，

关注学习科学证据，以满足教师和学习者的具体需求、可解释性和伦理治理。杨等人关于以

人为中心的人工智能教育的观点（2021）也强调通过已经可见的学习行为数据“看到隐形的认

知过程”，从而改善教学决策和学习支持。 
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现有人工智能教育研究已较系统地讨论了智能推荐、学习分析、自动反馈与对话支持等功

能如何改善学习条件，但相较之下，对教师、学生与智能体之间职责边界、协作规则及责任

追溯机制的讨论仍不充分。特别是在智慧慕课这类平台化、过程化特征突出的学习环境中，

若只强调 AI 能力提升，而缺乏对“谁负责目标设定、谁负责任务推进、谁负责关键判断、谁

负责过程支持”的清晰界定，往往会导致角色重叠、支持失焦与协作失衡(余胜泉和王琦，2019)。

基于此，本文将“责任分配”作为建模起点，尝试将教师、学生与智能体之间的关系由松散的

工具调用，转化为可界定、可执行、可反馈优化的协同结构。因此，有必要在理论层面构建

职责分配导向的师生智 协同模型，作为数智慕课实践的设计蓝图与治理框架。 

2.3. 职责分配视角的理论支撑 

责任分配的视角借鉴了组织和角色理论，并与工程行业中的责任驱动建模概念一致。因此，

Wirfs-Brock和Wilkerson（1989）提出的责任驱动设计建议系统设计应首先识别“对象”的责任

和协作合同，然后决定数据和实现细节。这个概念可以转移到教育领域，在复杂的智能学习

环境中，教师、学生、智能代理被描述为具有不同角色的协作对象，系统可以根据责任和协

作规则以系统的方式共同设计，以避免“人人都能贡献一点，但没有人对关键环节负责”。 

此外，大规模在线开放学习对学习者的自我调节提出了更高的要求。Zimmerman（2002）

所指出的，自我调节学习依赖于目标设定、策略使用和自我反思的迭代过程，而MOOC学习

的低提示、高自主性条件使得这一循环更容易中断，使过程支架和反馈机制成为学习完整性

的必要条件。学习分析研究强调将学习过程数据转化为可操作的反馈，以帮助教师干预和学

习者自我调节（Ferguson，2012；Gašević等，2015）。综上所述，关注责任分配的师生智能

协作模型应满足“协作合同—学习支架—数据反馈”三条理论线，即通过协作合同明确责任链

和治理边界，通过学习支架降低学习推进成本并保护学习主体性，通过数据反馈获取证据反

馈和持续优化，这也是本文模型构建和数字智能MOOC教学模型设计的理论基础。 

3. 职责分配导向的师生智协同模型构建 

本文构建了一个以“职责分配”为主线的师生智三元协同模型（Responsibility-Driven 

Teacher-Student-Intelligence Collaborative Education Modeling，以下简称 RD-TSI模型），以应

对智能学习环境中常见的结构性问题，如环境适应延迟、角色定位不清、协同机制缺失和反

馈调整延迟。以生态系统视角（Bronfenbrenner, 1979）来概念化课堂，该模型将课堂理解为一

个多层嵌套和动态互构的复杂系统，将其抽象为“环境-主体-职责-目标”四层协同结构。环境

层提供平台资源、工具条件和制度治理边界；主体层是教师、学生和智能体的三元协同共同

体；目标层对齐教学目标、学习目标和协同目标，以确保协同行动方向的一致性和可评估性；

职责层针对协同过程，明确三方之间的职责线、协同关系和职责链，形成可持续的闭环机制。 

其中，职责层是模型的核心枢纽。RD-TSI 模型并不将职责描述为简单的任务清单，而是

渗透“认知-行动-反馈”的操作规则。本文强调认知活动与行动落实之间的连续性，即学习目标、

任务组织、过程证据与反馈干预之间应形成闭环联系。RD-TSI模型的主要理论支撑仍来自责

任驱动设计、学习分析与协同学习等相关研究。在发展更深层次的职责划分时，RD-TSI模型

通过扩展职责层以达到“可分配、可观察和可纠正”的职责改进，遵循两条同时进行的轨迹。

首先，在认知维度上，对于认知因素采用布鲁姆的认知目标分类法，区分“记忆-理解-应用-分

析-评价-创造”模型中的知识构建，为教师提供组织指南，学生构建活动，智能代理处理数据

和策略辅助（Anderson and Krathwohl 2001），认知结构可以在多个层次上进行互补分工；在

行为领域，提出活动理论，将实践视为由目标、工具、规则系统、社区和分工连接的系统，关



GCCCE2026 

 732 

注组织任务、实施行动和协调投入的循环，通过过程编排和证据反馈提高协同实践的可执行

性和可协商性（Engeström, 1987）。 

此外，RD-TSI模型进一步强调“核心-支持-约束”三种职责分配原则，以更好地促进有效和

可控的协作。核心原则强调培养导向、以学习者为中心；支持原则要求反思驱动、启发式支

持和自适应促进；约束原则要求人机协同、边界自律和可解释性；智能体始终以增益而非替

代为目标，并在监督机制内进行协作（余胜泉和王琦, 2019； Memarian & Doleck, 2024）。图

1为 RD-TSI模型整体结构。 

 

图 21 职责分配导向的师生智协同模型（RD-TSI模型） 

4. 数智慕课教学模式设计 

为避免模型停留在概念层面，本文进一步将 RD-TSI 框架操作化为“职责界定—任务嵌入

—证据采集—反馈干预”的实施流程。其核心不在于由人工智能替代教师开展教学，而在于将

其嵌入教师主导、学生参与的教学链条中，作为过程支持与分析反馈的第三主体。在传统

MOOCs 仅将 MOOC 作为资源库的基础上，本研究中有智能体作为协同主体，通过角色分

配沿 MOOC 过程划定功能边 界和人机协作模式，从而实现教学从“工具堆叠”向“师生智能”

协作数字智能学习生态系 统的转变。课前阶段，教师负责发布学习目标、任务单与评价标准，

学生完成预习、记录疑问并形成初步学习痕迹，智能体提供提示、资源建议与预诊断支持；

课中阶段，教师依据预诊断结果组织讨论与协作探究，学生围绕任务开展表达、合作与问题

求解，智能体承担即时答疑、讨论摘要、问题聚类与过程记录等支持功能；课后阶段，教师

结合课堂证据开展总结评价与后续任务布置，学生完成反思与迁移应用，智能体生成个性化

反馈、学习分析报表与延伸建议。整个过程中，教学目标、评价标准与关键判断始终由教师

负责，智能体主要承担支持性与分析性职责。表 1 总结了教师、学生和智能代理的核心职责

和协作方法，以便呈现 RD-TSI模型的角色映射和功能边界。 

表 9数智慕课教学模式师—生—智职责分配 

主体 角色 认知职责 行为职责 

教师 引导者、

设计者 

基于学习数据进行预诊断；对关键

概念与价值导向进行把关；优化后

续任务与资源；总结与评价 

发布学习目标与任务单；配置资源

与评价标准；组织问题驱动活动;促
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进协作与高阶讨论；依据分析结果

开展针对性辅导 

学生 自主学习

者、探究

者 

记录疑难与学习证据; 完成作业与反

思；根据反馈调整策略；延伸学习

与迁移应用 

自主观看与做题；与同伴/AI交流；

基于课前学习开展探究；小组协作

解决问题；展示与互评;  

智能体 协同助

理、学习

伙伴 

生成学习轨迹；推送个性化资源与

策略建议; 提供实时反馈与讨论摘

要；辅助分组与问题聚类；形成学

习分析报表；支持教师进行个别化

干预 

即时答疑与提示；记录课堂互动数

据; 自动批改与生成反馈；  

在课前，教师根据课程目标将学习要求细化为任务清单和问题清单，在数智慕课上配置资

源、测验和讨论提示，明确评估标准和学习证据要求。学生完成观看、练习和讨论，收集过

程证据，包括笔记、测验结果、提问、与同伴的实时交流、AI学习伙伴等。 智能体作为支架

与分析，提供概念解释、示例问题提示和学习策略建议；收集学生在学习轨迹中进展和与教

师互动的初始数据（收集、分析），并开发“预诊断”证据，为教师提供差异化教学准备。 

在课堂中，重点是根据平台证据和预诊断结果，澄清关键概念、纠正常见误解和高阶应用。

教师充当“引导和把关”角色，促进对最重要主题的讨论，帮助学生识别认知冲突，并做出专

业判断。学生在探究中合作，进行配音并表达他们的想法，借助讨论日志和工作证据进行同

伴评审。智能体呈现讨论总结、观点聚类和分层提示，收集课堂互动数据，这些数据随后成

为课后分析的证据，旨在“促进思考和协作”的限度，而不仅仅是转移关键认知活动或直接提

供答案。 

课后阶段，数智慕课作为反馈和优化的主要场所。教师根据学习分析报告和学生作品为学

生提供有针对性的辅导和总结，迭代后续任务和资源。学生完成作业和反思，根据反馈调整

策略，并应用他们的知识进行迁移。智能体还实现自动评分、反馈生成和轨迹可视化，将学

习证据转化为分析结果，以辅助分层指导和精确干预。 

通过参考 RD-TSI 模型给出总结概述，数智慕课基于角色分配有效地将智能体融入“教师-

学生-智能体”协同过程中。如图 2所示，教师协调目标设定和规则，学生推进学习建构，智能

体提供支架和分析等过程性支持：从而创建“证据-诊断-干预-迭代”闭环和可持续优化的学习

生态系统。 
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图 22 数智慕课教学顺序图 

5. 教学案例实证效果 

5.1. 研究设计与实施 

为测试 RD-TSI模型下的数智慕课教学模式是否有效，本研究在某高校的研究生课程《教

育人工智能》中进行了准实验研究。共有 53 名一年级研究生参与，其中 27 人在实验组（B

组），26人在对照组（A组）。两个小组由同一位教师授课，内容水平、学习任务和评估要

求均统一。不同之处在于，实验组使用了具有 AI学习伙伴、学习分析、智能反馈等功能的数

智慕课，而对照组则通过传统慕课和传统工具进行课堂活动，但没有提供任何 AI学习伙伴和

自动化过程支架。 

研究实施遵循“前测—教学干预—后测/访谈”的流程。课程开始前收集两组基本信息并进

行前测，以确认组间差异不显著；教学干预期间，两组均按“课前—课中—课后”环节开展学

习，但仅实验组在课前与课后获得 AI学伴即时答疑、学习轨迹记录与学习分析反馈；干预结

束后，通过问卷与访谈收集学习体验与过程反馈。 

5.2. 评估工具与信效度检验 

本研究以混合方法探讨了教学效果。在定量分析中，开发了一份包含 17 个项目的学习体

验问卷样本，以考察学习参与度、满意度和学习投入。问卷采用 5点李克特量表。 

信度分析结果显示，问卷整体 Cronbach α系数为 0.959（标准化 α=0.961），各题项校正项

总计相关性均高于 0.55，表明内部一致性良好。效度检验方面，KMO值为 0.863，Bartlett球

形度检验近似卡方为 855.880（df=136，p<.001），适合进行结构分析，相关结果如表 10 所

示。 

表 10 问卷信度与效度检验结果 

指标 结果 

Cronbach α（标准化 α） 0.959（0.961） 

KMO / Bartlett球形度检验 KMO=0.863；χ²=855.880，df=136，p<.001 

5.3. 数据分析与结果 
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该研究采用独立样本 t检验比较了两组在学习体验上的差异。结果表明，B组在几乎所

有与学习体验相关的项目上表现得比 A组好得多。更具体地说，B组在互动和讨论中的参与

度、遇到困难时使用课程支持渠道（如讨论论坛/AI学习伙伴）、学习策略的使用、继续参

加类似课程以及整体偏好上表现得更为突出（大多数项目 p<0.05）。两组参与者在课程形式

是否满足知识需求、教师态度、学习信心和花费时间上的差异并不显著（p>0.05）。总体而

言，研究结果显示，组间差异主要反映在学习过程中的互动和支持行为以及继续学习的意图

上，而对教师评价和一些投入策略的影响则相当微弱。 

定性访谈也对研究结果进行补充，大多数学生认为 AI学伴提供的即时问答和可追溯的互

动记录有助于缓解课前自学的不确定性，并能在学习逆境中充当“随时可用的支架”。相反，

教师能够更及时地根据学生的学习轨迹识别出常见的困惑/学习盲点，从而在课堂上进行关

键干预，以促进围绕这些讨论的更大关注和深度。这也遵循了 RD-TSI模型的协作路径，即

“支架和分析责任—教师关键干预—学生主动调节”。 

6. 讨论 

根据上述研究结果，这两个群体之间的差异主要体现在学习过程的方面，而不是对教师的

整体评价。B 组在讨论参与、主动寻求帮助和使用支持渠道、查看互动记录以及应用学习策

略方面更为积极。这表明，这种学习条件可能降低了“寻求帮助”和“继续推进学习”的发言成

本，使学习意愿成为参与的明显标志。如果优化学习支持和互动机制（更及时的反馈、更清

晰的路径、更强的陪伴感），这可能成为研究的一个优势，使学习者更频繁地进入“提问-澄清

-验证-再学习”循环，这往往会提高参与质量，并激发更多的兴趣和后续参与课程的意图。 

这也解释了为什么在某些维度上没有显著差异。对教师的态度相对稳定，表明干预不会改

变对教师的看法，但会改变学习支持系统的易用性；而学习信心和愿意投入更多时间，这些

相对“慢变量”没有显著变化，表明改进的程度更可能在短期内首先影响过程行为；互动、寻

求帮助和策略，而要借鉴自我效能感和投入倾向，需要更强大的成就反馈机制和更长的周期

来加强。 

在理论贡献方面，本文将职责驱动的问题作为方法论导向，并将“职责分配”的新视角从经

验原则提升为操作模型，提供了 AI赋能角色分配和协作机制研究的补充。事实上，从实践角

度来看，本文提供了一张可迁移的慕课教学过程和职责映射表，使一线教师能够在一门或多

门课程上调整课堂的过程和职责分配。本研究的创新不在于开发新的算法模型或智能系统，

而在于从教学设计与协同治理的角度，提出了一个以责任分配为主线的师生智能协同框架。

该框架尝试回答的不是“AI还能增加什么功能”，而是“在 AI进入课堂之后，教师、学生与智

能体如何形成边界清晰、职责互补且可反馈优化的协同关系”。 

本研究也存在需要审慎看待的边界。首先，样本来自同一高校同一课程，且样本规模相对

有限，因此研究结论更适合解释为特定教学情境下的初步证据，而不宜直接推广至所有学科、

所有学习者群体和所有智慧教学场景。受真实课程规模、开课周期与教学组织条件限制，本

研究未能在本轮研究中进一步扩大样本。基于此，本文在结论层面采取了较为克制的表述：

本研究支持 RD-TSI 模型在当前课程情境中的可行性与潜在有效性，但其外部效度仍需通过

跨学校、跨学科和更大样本的持续研究进一步检验。 

其次，本研究的观测重点主要集中于学习参与、满意度与学习投入等过程性结果变量，对

于高阶能力发展、长期迁移效果及持续性学习表现的检验仍较有限。因此，本文目前更适合

说明 RD-TSI 模式在促进过程支持与学习体验方面的潜在价值，而其是否能够稳定提升复杂

问题解决、批判性思维与长期学习成效，仍有待后续纵向研究进一步验证。未来研究可进一
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步在不同学科、不同学习环境与不同学习者群体中检验该模型的适用性，并细化智能体在提

示生成、学习诊断、反馈适配与支持节律等方面的机制设计。 

7. 结论与展望 

随着智能教育和智能学习环境的发展，本文提出了一种基于职责分配的师生智三元协同模

型，并基于该模型构建了数智慕课教学模式。以研究生课程为案例进行的准实验结果表明，

所提出的 RD-TSI 模型下的数智慕课教学新模式在学习参与度、满意度和学习投入方面显著

优于传统慕课教学模式，表明“职责驱动+智能体作为第三主体”的协作机制在实践中是有效的。 

通过这种方式，未来的研究可以在三个方向上推进，1）在更多学科和不同层次的学习者

中进行跨情境验证，以确定模型的适用范围；2）利用多源数据（课堂行为、学习作品、访谈

和学习成果）进行多维建模，研究协作机制对高阶能力和迁移的影响；3）在数字伦理和学习

治理框架下，提高 AI学习伙伴的透明度、可控性和问责性，为“重塑未来学习空间”的可持续

发展提供制度和技术支持（朱永新和杨帆，2023）。 
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