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摘  要 

生成式AI技术能力的迅速提升显著提升了高校学生学习与高校教师备课的效率。然而，AI辅助工具与高

等教育的融合过程仍存在诸多问题，例如学生知识掌握情况不理想和AI辅助工具使用方法不合理等。为

优化生成式AI技术背景下的高等教育教学模式，本研究以大数据方向工程实践的教学过程为例，研究学

生使用AI进行大数据编程实践的过程，探讨生成式AI对工科专业学生学习造成的影响。调研目标为某高

校计算机学院三年内参与过大数据方向工程实践的学生，统计结果显示，在高等教育的大数据方向工程

实践开发中，学生主要借助生成式AI进行开发代码错误检查、辅助环境部署、帮助理解工程开发概念、

生成并优化脚本代码及对辅助进行代码注释。 
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Abstract 
The swift progress of generative AI capabilities has substantially improved the learning efficiency 
of university students and the effectiveness of teaching preparation for educators. Nevertheless, 
challenges remain in the integration of AI-assisted tools with higher education systems, such as sub-
par knowledge retention among students and inappropriate usage methods of AI tools. To optimize 
teaching models under generative AI technology, this study explores the application of AI in big data 
programming practices via engineering practice courses in the computer science department of a 
university. The research probes into how generative AI influences the learning outcomes of engi-
neering students. Focusing on third-year students participating in big data engineering practices in 
the computer science school of a university, statistical analysis indicates that students mainly em-
ploy generative AI for code error detection, environment deployment support, conceptual under-
standing facilitation, script generation and optimization, as well as code annotation assistance dur-
ing the development of big data engineering practices. 

 
Keywords 
GAI Models, Engineering Practice, Programming Learning 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 绪论 

生成式 AI 技术(GAI, Generative Artificial Intelligence)是推动大学教育教学发展的新的重大变量。在

大学教育教学场景中技术赋能教育分别经历了教育教学资源的数字化、信息采集的数字化和教育教学的

智能化等三个过程的迭代更新[1]。以 DeepSeek 为代表的生成式 AI 技术可针对复杂提示生成类人类内容，

它被认为能及时回应学生工程实践开发中的技术问题，显著提升开发效率。近年来，生成式 AI 技术发展

普及，高校工程实践编程教学与项目开发中学生普遍用其辅助项目实践编程。虽然生成式 AI 有降低编程

门槛、提升开发效率等优势，但部分学生过度依赖，导致学习效果不佳、编程能力培养不到位，这是新

型高等教育模式下亟待解决的问题。同时，智能化工具与工程实践教学融合风险高，如学生过度依赖致

高阶思维技能培养受限、知识获取欲望降低。改革教学方法与评价，帮助学生从浅层学习转向深度学习，

培养跨学科思维能力，将是程序设计类课程教学改革创新的有益探索[2]。本文将以某高校计算机学院计

算机科学与技术专业的大数据工程实践课程为范例，研究生成式 AI 技术对于学生在工程实践中动手编程

能力的影响，对在高校工程实践教学中如何设计有效的学习目标、教学安排和教学质量评估进行研究。

本研究结果将为高等教育的工程开发及编程教学提供教学改革参考。 

2. 国内外研究现状 

国内外多项关于生成式 AI 技术辅助教育教学的研究成果显示，当下生成式 AI 技术引导了高等教育

教学要素的重大变革，同时也重构了整个大学教育教学生态。在编程学习领域，学生需要同时掌握语法

规则、算法逻辑、调试技巧和问题分解能力，此时多重认知任务叠加往往导致较高的认知负荷。已有研

究表明[3]，GAI 工具在降低编程学习认知负荷方面具有显著潜力：基于 LLM 的编程教学可以“有效降
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低编程学习认知负荷”，学生使用 AI 工具后报告了更低的挫败感和降低的认知负荷。针对 GAI 在编程

实践中具体卸载了哪些类型的认知负荷等问题，本章从两个方面总结了现有关于生成式 AI 对高校教育教

学影响的研究，包括高校学生如何使用生成式AI辅助学习和高校学生使用生成式AI辅助学习后的影响。 

2.1. 针对学生使用 AI 进行学习辅助方法的研究 

在生成式 AI 模型出现前，高校计算机专业工程实践教学中，教师要求学生组队开发项目，在开发中

即时交流，依工程开发目标推进项目、实现功能。随着生成式 AI 普及，超半数高校学生使用过大语言模

型工具，用于辅助学习、创建代码、检查错误等。增加大语言模型工具基础执行与深度创意应用频次，

对学生高阶思维能力发展有显著正向影响，使用中的交互质量在影响高阶思维能力过程中起关键作用[4]。
生成式 AI 不仅推动了人工智能技术的发展，还对编程语言学习和软件开发产生了深远的影响。高校学生

使用生成式 AI 辅助编程类开发主要集中在四类场景：针对代码片段进行错误检查和调试并提供潜在建

议；以简洁、简单且易于理解的方式提供各种编程概念的解释和示例，支持概念理解；根据问题描述生

成解决方案代码；通过提出减少内存使用和时间复杂度的方法来优化解决方案代码[5]。传统教学模式中，

教师辅导学生进行编程开发和问题纠正，其中人与人之间的互动、问题和答案的交互均为双向进行，通

过不断相互检查解决目标问题，这与当下学生与生成式 AI 模型的互动方式有一定区别[6]。生成式 AI 作
为高等学校教学助手，可有效助力现有计算机类课程的教学。一门现有课程通常由“教师–学生–助教”

三元关系构成，三者之间的各种交互构成了这门课程的所有活动[7]。 

2.2. 针对学生使用 AI 辅助学习影响的研究 

生成式 AI 技术演进推动软件开发编程范式转型。传统编程范式关注算法和数据结构设计，研发人员

按软件需求设计实现数据结构与算法以实现功能。在工业界，生成式 AI 在大数据方向实际项目开发辅助

中有较大局限性，但在高校学生编程学习中，对提升效率作用明显[5]。学生在项目开发中与生成式 AI 模
型的对话方式相比传统与教师交流的模式更为复杂和具体[8]，然而，若学生缺乏对学科专业知识的理解，

新型对话模式会降低学生解决目标问题时对 AI 生成答案的检查频次。生成式 AI 模型有高效解答问题和

编程纠错能力，但也存在解答错误、无法理解图表等局限，现有研究表明，保证学生未来专业发展技能

训练质量至关重要[9]。使用生成式 AI 的有效方法是制定合理的提示以获取更有价值的答案，在计算机

编程类开发中，如何制定该类型提示词仍需要具备专业的编程背景知识[10]。在当前生成式 AI 辅助高校

学生编程学习的新模式下，模型不会对不明确的提示给出明确的问题解决方法，而是推断使用者意思并

相应地给出答案[11]。学生对生成式 AI 大模型技术的认知水平和使用态度显著影响其辅助使用效果，其

影响因素主要包括使用生成式 AI 的技术认知水平、数字素养和使用类型等[2]。掌握学科专业知识对学

生用生成式 AI 开发编程项目有积极作用，但过度使用生成式 AI 是否影响学生编程技能和计算思维培养

存在争议[12]。因此，学生仍需投入足量的时间进行编程知识的学习，获得实际的编程经验，并有效提升

语用方面的工程开发能力[13]。 

3. 案例描述及调查方法 

在高校工程实践教育中，小组开发模式是常用编程教学方法。组内成员依技能分工，常见项目职能

有编写代码、环境配置、软件辅助和代码测试等。高校计算机课程编程实践采用小组开发模式教学，目

标有三：熟悉编程实践流程与经验交互模式；培养工程战略、创造性和批判性思维；培养沟通协作能力。

本研究在本科计算机科学与技术专业大三课程开展，学生修读工学学士学位，已具备 C、Java、Python 等

编程基础。该工程实践课程旨在培养学生大数据开发中运用相关工具和组件进行数据处理分析的能力，

覆盖编程开发多层面，采用 Java 和 Python 语言。 
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3.1. 课程流程介绍 

本研究调研基于高校计算机专业大三学生的 64 课时大数据工程实践课程，课程内容涵盖 Hadoop 分

布式集群搭建、Sqoop/Flume 数据工具实践、Hive 数据仓库开发等(图 1)。学生分组完成项目开发和编程

作业，治理企业级业务数据，包括用 Sqoop 工具迁徙数据到 HDFS (图 2)，搭建 Hive 数仓分层处理数据，

用 Hive 分析数据并将结果存入 MySQL 或 Redis，最后用 Superset 或 E-charts 可视化展示。课程评估标准

分个人作业和小组作业两部分。个人作业含三次作业代码和个人项目负责进程报告，评分基于代码质量

性能、模型技术描述等；小组作业含合并代码和小组报告，评分评估用户手册质量、代码结构等。该课

程设置自 2022 年起面向计算机科学与技术专业执行。 
 

 
Figure 1. Example of teaching outline for engineering practice in big data direction 
图 1. 大数据方向工程实践教学大纲示例 

 

 
Figure 2. Example of a practical teaching platform for big data engineering practices 
图 2. 大数据方向工程实践教学实践平台示例 
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3.2. 参与人员 

本次调研的目标包括 2023~2025 年春季学期参与大数据工程实践的 167 名学生和 3 名教师(有效学生

数据 162 份，教师数据 3 份)。学生们被分成三到五人一组完成项目开发作业。项目调研对象参与研究基

于完全自愿，且对项目结果开放提供了知情同意(图 3)。调研问题主要聚焦在以下三个方面： 
1. 工程专业的学生如何使用生成式 AI 完成编程作业？ 
2. 学生使用生成式 AI 是否会影响他们的学习？ 
3. 教师应如何应对使用生成式 AI 对工程实践的影响？ 
 

 
Figure 3. Research questionnaire on AI-assisted teaching 
in practice in big data direction 
图 3. 大数据方向工程实践 AI 辅助教学调研问卷 

3.3. 数据收集 

本研究案例数据通过问卷调查法收集，每学期课程结束后向全体学生发放电子问卷，聚焦生成式人

工智能在课程实践的应用状况与体验，基于学生编程经验评估指标剖析应用影响结果，如小组任务、人

工智能模型运用情况及作用。此外，每学期随机选若干学生开展半结构化小组访谈，探究其对课程整体

体验的反思，尤其是对生成式人工智能大模型使用的观点，收集参与度和编程技能发展的见解。课程结

束时，对负责工程实践其他方向教学的教师进行半结构化访谈，内容涵盖课程组织、教师体验、模型使

用考量因素、学生评价、模型应用、编程技能发展与提升，以及课程目标、活动和评估的预期调整。自

2022 年 11 月 ChatGPT 等生成式 AI 模型发布后，被广泛用于课程教学与学生实践项目。总体上，AI 工
具更新换代、性能差异及学习曲线等因素影响学生选择，使每年使用情况不同(表 1)。 

 
Table 1. Research results on AI-assisted tools in the implementation of the “big data” project 
表 1. “大数据”工程实践 AI 辅助工具调研结果 

使用生成式 AI 模型 20 级 21 级 22 级 

使用 DeepSeek (2023 年) 0 0 41 

使用豆包 APP (2024 年) 0 0 11 

使用 ChatGPT (2022 年) 3 8 2 

使用文心一言(2023 年) 0 0 18 

使用其他 AI 人数 0 3 2 

未使用 AI 人数 21 49 4 

总人数 24 60 78 
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4. 调查结果及分析 

4.1. 描述性结果 

针对 162 位有效问卷同学对现有编程技能的调查问题，其中 13 位认为自己有丰富的编程经验，54 位

表示编程水平较高，有 40 位同学表示自己编程一般，其余 37 位同学反馈自认为编程经验不足(表 2)。在

37 位编程经验不足的同学中，有 3 位作为一个小组分数在 60 分~70 分区间。编程能力自评情况显示，拥

有丰富编程经验者区间平均得分最高，为 87.41 分；而自评编程水平较高和一般的学生平均得分差距并

不明显；自评编程经验不足的学生在本课程的项目开发编程实践当中评分情况较差。综上所述，大部分

参与者实际平均得分与编程经验自评存在一定正相关趋势。 
 

Table 2. Survey results on AI-assisted student programming self-evaluation in big data engineering practice 
表 2. 大数据方向工程实践 AI 辅助学生编程自评调研结果 

分数区间/编程能力自评 丰富编程经验 编程水平较高 编程水平一般 编程经验不足 

0~60 0 0 0 0 

60~70 0 0 0 3 

70~80 1 19 6 25 

80~90 9 31 13 9 

90~100 3 4 1 0 

合计人数 13 54 40 37 

平均得分 87.41 83.51 83.17 78.23 

4.2. 研究问题 1：学生如何使用生成式 AI 完成课程 

针对 2022~2025 年使用生成式 AI 进行辅助工程实践开发的 88 位同学，本研究考虑在大数据工程实

践中学生主要以四种不同的方式使用生成式 AI (表 3)，即概念理解及环境配置、程序开发和调试、模块

设计及方案优化和解决方案文本生成[14]。AI 能够自动处理繁杂的配置与代码编写任务，减轻学生的工

作负荷，提高开发效率，进而成为大数据工程实践中的关键辅助工具。如表 4 所示，在 Hadoop 分布式集

群搭建工作中，AI 辅助显著提高了效率，尤其在网络环境设计与集群搭建环节，效率提升均值高达 4.72。
在 Sqoop/Flume 数据工具实践中，尽管 AI 辅助在数据预处理程序编写方面的提升幅度较为一般(分别为

2.67 和 3.84)，但在数据导入导出脚本撰写上效率提升显著，均值达到 4.29。在 Hive 数据仓库开发过程

中，AI 在 HiveQL 语句及爬虫脚本撰写方面效率提升明显，均值为 4.54，这表明 AI 在复杂数据处理与代

码编写中发挥了重要作用。 
 

Table 3. Big data direction engineering practice: AI-assisted typical development steps 
表 3. 大数据方向工程实践 AI 辅助典型开发步骤 

开发类别 典型步骤 

① 概念理解及环境配置 

Linux 系统及 Hadoop 组件配置 

Mysql 数据库配置 

Sqoop/Flume 工具配置 
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续表 

② 程序开发及调试 

数据导入导出脚本撰写 

数据预处理程序编写 

HiveQL 语句及爬虫脚本撰写 

辅助代码注释 

③ 模块设计及优化 
网络环境设计及集群搭建 

数仓分层逻辑设计 

④ 解决方案文本撰写 
工程实践报告撰写 

项目汇报 PPT 准备 

 
Table 4. Big data direction engineering practice AI-assisted typical development steps efficiency scoring table 
表 4. 大数据方向工程实践 AI 辅助典型开发步骤效率评分表 

课程流程 典型步骤 学生认为 AI 辅助开发效率提升程度均值 

Hadoop 分布式集群搭建 
① Linux 系统及 Hadoop 组件配置 4.34 

③ 网络环境设计及集群搭建 4.72 

Sqoop/Flume 
数据工具实践 

① Sqoop/Flume 工具配置 2.67 

② 数据预处理程序编写 3.84 

② 数据导入导出脚本撰写 4.29 

Hive 数据仓库开发 

① Mysql 数据库配置 3.48 

③ 数仓分层逻辑设计 2.17 

② HiveQL 语句及爬虫脚本撰写 4.54 

项目结果输出 

② 辅助代码注释 4.35 

④ 工程实践报告撰写 4.83 

④ 项目汇报 PPT 准备 4.41 

 
如图 4 所示，学生运用生成式 AI 开展辅助开发主要集中于编程环境配置、脚本撰写、代码注释以及

文稿撰写等方面。结合生成式 AI 工具大规模应用前的教学情况分析可知，在环境配置与代码调优这两个

方面，学生普遍面临较多问题，平均约 80%的开发时间耗费在这两个过程中。在代码生成方面，学生使

用生成式 AI 不仅是为了依据问题描述自动生成代码，还用于将伪代码转化为实际代码，并结合教师工程

实践项目需求生成所在小组对应模块的代码。代码注释作为重要的项目技术实现对接方式，以通俗易懂

的语言阐释代码功能，学生主要借助生成式 AI 辅助解释代码，这有助于小组内成员理解代码的功能与操

作。 

4.3. 研究问题二：学生使用 AI 大模型对学习效果的影响？ 

学生对 AI 的运用方式较为简单直接，AI 可即刻给出一个完整答案，而其他资源(如 CSDN、知乎和

Stack Overflow)则需经过多次尝试与更广泛的搜索才能获取答案。相对迟缓的过程更有助于支持学生的

思考与理解，恰似一位教师会跟随学生的节奏共同思考并探寻答案，而非仅仅迅速提供正确答案。在人

工智能技术的影响下，学生难以专注于代码撰写习惯的养成，也无法像以往学生那样通过大量阅读开源社

区资料与开源代码来提升自身工程开发的熟练程度。如表 5、表 6 所示，成绩较低的学生(60~70 分)与成 
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Figure 4. Histogram comparison of AI-assisted development efficiency improvement across different score intervals 
图 4. 不同成绩区间 AI 辅助开发效率提升对比直方图 

 
Table 5. Student self-assessment-AI-assisted development efficiency improvement comparative scoring table 
表 5. 学生自评-AI 辅助开发效率提升对比评分表 

学生自评 典型步骤 学生认为 AI 辅助开发效率提升程度均值 

编程经验不足 

1 概念理解及环境配置 3.29 

2 程序开发及调试 3.72 

3 模块设计及优化 3.98 

4 解决方案文本撰写 4.73 

编程经验一般 

1 概念理解及环境配置 3.47 

2 程序开发及调试 4.15 

3 模块设计及优化 3.95 

4 解决方案文本撰写 4.66 

编程经验较好 

1 概念理解及环境配置 3.62 

2 程序开发及调试 4.53 

3 模块设计及优化 3.79 

4 解决方案文本撰写 4.49 

丰富编程经验 

1 概念理解及环境配置 3.98 

2 程序开发及调试 4.55 

3 模块设计及优化 3.71 

4 解决方案文本撰写 4.56 
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Table 6. Student performance-AI-assisted development efficiency improvement comparison scoring table 
表 6. 学生成绩-AI 辅助开发效率提升对比评分表 

学生成绩 典型步骤 学生认为 AI 辅助开发效率提升程度均值 

60~70 

1 概念理解及环境配置 3.29 

2 程序开发及调试 3.72 

3 模块设计及优化 3.98 

4 解决方案文本撰写 4.73 

70~80 

1 概念理解及环境配置 3.47 

2 程序开发及调试 4.15 

3 模块设计及优化 3.95 

4 解决方案文本撰写 4.66 

80~90 

1 概念理解及环境配置 3.62 

2 程序开发及调试 4.53 

3 模块设计及优化 3.79 

4 解决方案文本撰写 4.49 

90~100 
1 概念理解及环境配置 3.98 

2 程序开发及调试 4.55 
 

绩处于平均水平的学生(70~80 分)在使用方式上并无显著差异。成绩优秀(超过 90 分)的学生，对人工智能

的使用方式主要局限于代码调优与需求翻译。针对成绩较为优异的小组运用 AI 辅助开发的情形，本研究

对该部分小组的学生开展了专项交流访谈。该小组学生普遍认为 AI 显著提升了他们的学习成效，助力他

们编写更为简洁的代码，理解代码出现错误的缘由，并明晰具体代码片段的功能。倘若未使用 AI 辅助工

具，他们在本次大数据工程实践中的进展将会更为迟缓，所学知识也会更为有限。这部分学生切实把 AI
当作编程辅助工具，而非依赖其完成编程工作。在以往开发过程中，环境配置与脚本撰写方面所遭遇的

诸多问题，均可借助 AI 进行初步解决，这相较于向教师寻求帮助更为高效便捷。 

4.4. 研究问题三：教师对学生使用 AI 大模型完成工程实践的质量评估 

如表 7 所示，在教师调查中，工程实践授课教师同行对近几学期学生编程作业总体完成质量满意度

较高。通过对三个学期学生实验报告代码注释度评估发现，小组完成代码完整性未显著提升，学生对分

布式系统设计原理理解程度下降。成绩方面，高低分学生小组中未发挥显著作用的学生比例未变，AI 工
具虽降低部分工程实践开发难度，但这部分学生参与度仍有限，且教师认为学生编程认知和熟练度水平

降低。老师认为学生需投入时间、积累经验提升语用工程开发能力。在工程实践课程中，训练学生编程

技能、督促编写高质量代码仍是关键。 
 

Table 7. Programming level-teachers’ evaluation of AI-assisted development efficiency improvement comparison score sheet 
表 7. 编程层次–教师认为 AI 辅助开发效率提升对比评分表 

编程层次 典型步骤 教师认为 AI 辅助学生开发能力提升 

语法 

代码正确性 4.33 

代码格式规范性 4.67 

环境配置及依赖管理 5 
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续表 

语义 

算法逻辑正确性 5 

算法合理性 4 

数据库管理数据一致性 3.33 

语用 

项目业务贴合度 2.67 

系统可维护性 3 

项目性能优化 4.33 

4.5. 调查结论 

现有调研成果显示，学生在分布式环境配置、Hive 数据处理、Flume 日志监控等环节普遍用生成式

AI 进行错误诊断、语句优化等操作，如解决网络配置难题、优化 Hive 存储策略等。但在 Hive 数仓分层

设计和 Sqoop 增量同步等核心环节，部分学生过度依赖生成式 AI，导致课程知识掌握程度下降。针对该

问题，拟在后续课程关键节点要求学生不使用 AI 工具，手动绘制 Hive 数据仓库分层架构图(ODS→DWD
→DWS→ADS)，标注各层的数据流向、转换逻辑和关键字段。完成后，组织小组互评，要求学生口头解

释设计决策，并对同伴的设计方案提出质疑或改进建议。 
在大数据工程教育领域，需重构涵盖容器化部署、ETL 流程设计等核心能力的评价体系，同时革新

基于真实生产环境故障模拟的教学方法。学生与教师在 AI 使用中的观点存在部分分歧，学生认为 AI 有
助于其掌握更多编程技能，且在更短时间内寻得更优解决方案以完成作业，然而教师则认为学生所获编

程技能较少，且其编写的代码质量逊于往年。教师将这种学习成效与代码质量的下滑归因于学生对 AI 的
过度依赖以及由此产生的错误臆断，即认为投入较少时间便能取得良好成果。 

5. 总结 

本研究以计算机系学科工程实践课程教学状况为切入点，探讨了生成式 AI 影响大数据工程实践教学

的多个方面，明确了如何调整高等教育尤其是工程开发编程实践的教学模式。统计结果显示，在高等教

育的大数据方向工程实践开发中，学生主要借助生成式 AI 进行开发代码错误检查、辅助环境部署、帮助

理解工程开发概念、生成并优化脚本代码及对辅助进行代码注释。项目课题组教师计划后续课程教学中

鼓励学生合理利用 AI 工具，引导学生对其保持批判性思维，支持学生将 AI 作编程作业辅助资源，并纳

入 AI 辅助工程实践项目开发内容，构建“人机共生”教育生态。本研究聚焦学生使用 AI 工具的影响，

但未来仍可继续关注教师用 AI 辅助教学的模式，这将显著提高教师备课效率和教学灵活性，支持学生补

齐知识短板、解决复杂问题[15]，未来需平衡技术赋能和核心能力培养，构建“人机共生”教育生态。 
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