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人工智能支持下生成式学习的心理机制:  

一个动态协同模型* 

苏佳佳 1,2  叶浩生 2 

(1 江苏第二师范学院教育科学学院, 南京 211200) (2 广州大学具身认知研究中心, 广州 510006) 

摘  要  生成式人工智能为什么既能促进生成式学习, 也能削弱生成式学习? 围绕这一问题, 本文重新审视生成

式学习面临的理论挑战, 从动机、情绪情感、认知、元认知和创造性活动五个相互关联的心理过程出发, 提出人工

智能支持下生成式学习的“动态协同模型”。该模型将学习者视为具身认知主体, 强调元认知的上位调节、知情意系

统的协同加工以及创造性活动的具身生成。人工智能通过反馈、提示、自动化及人机互动参与学习过程, 影响学习

者的认知责任分配、自主监控与具身经验验证, 进而改变心理过程之间的协同关系。模型据此提出“支架促进”与“认

知替代”双重路径, 学习者能否保留“认知责任”, 并将外部支持转化为“创造性活动”, 是影响两种路径形成的重要

条件, 两种路径的维持与转换受到学习者特征和人工智能支持方式等因素的共同影响。本文进一步提出可供实证检

验的理论推论, 为解释生成式人工智能支持下生成式学习的心理机制及其边界条件提供动态协同的理论视角。 
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随着人工智能逐渐介入学习活动, 学习者的

意义建构开始在人与智能的互动中展开, “生成式

学习”被赋予了人工智能时代学习新范式的理论

内涵(叶浩生, 苏佳佳, 2025)。它不仅关注知识获

取, 更重视意义生成(Fiorella, 2023)。如果人工智

能能够为学习者提供即时反馈、知识提示与个性

化支持, 那么学习理应变得更加有效。然而, 为什

么已有研究发现人工智能在促进学习投入与知识

理解的同时, 也提示其可能削弱学习者的独立思

考、反思监控与持续努力(Liang et al., 2023; Yan et 

al., 2024; Tian & Zhang, 2026)? 已有研究从学习

动机、认知负荷、自我调节等角度对此进行解释, 

积累了较为丰富的研究成果(Chang et al., 2023; 

Fabio et al., 2025)。然而, 这些研究多侧重于特定

心理变量及其作用, 尚不足以解释不同心理过程
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如何相互作用, 以及为何相似的技术支持可能产

生不同的学习结果。围绕这一认识, 本文进一步

追问: 人工智能为何既能促进生成式学习, 也能

削弱生成式学习? 不同心理过程又如何相互作用, 

并影响生成式学习的发展路径?  

本文首先分析人工智能介入后生成式学习

面临的理论挑战, 继而从心理基本过程出发, 考

察动机、情绪情感、认知、元认知与创造性活动

之间的相互关系 , 并提出人工智能支持下生成

式学习的动态协同模型。在研究方法上, 本文借

鉴整合性文献综述的研究思路 (Torraco, 2005), 

综合相关理论与实证研究 , 重点探讨元认知的

上位调节、知情意系统的协同加工, 以及创造性

活动的具身生成机制, 以期从“动态协同”的视角

深化对人工智能支持下生成式学习心理机制的

理解。 

1  人工智能影响下生成式学习面临的
理论挑战 

生成式学习并非新概念(Wittrock, 1974)。传
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统生成式学习理论强调学习者通过主动加工实现

知识建构与意义生成(Fiorella & Mayer, 2015)。然

而, 生成式人工智能的出现, 使学习不再局限于

个体内部的认知加工, 而是逐渐延伸至学习者与

智能系统的持续互动之中(Molenaar, 2022)。这就

提出了一个值得思考的问题: 传统生成式学习理

论能否充分解释人工智能介入后的学习过程?要

回答这一问题, 需要重新审视生成式学习的基本

逻辑及其面临的理论挑战。 

1.1  从个体生成到人机协同生成 

学习活动的面貌正在发生深刻变化。过去 , 

学习者主要面对教材、教师或网络资源, 需要依

靠自身理解和判断; 如今, 越来越多学习活动发生

在人与生成式人工智能的持续互动之中(Tlili et al., 

2023): 学习者提出问题, 系统即时回应; 学习者

形成初步理解, 系统继续补充和修正。知识获取变

得更加便捷, 认识和理解不再完全停留于个体内

部, 而是开始发生于学习者与智能系统“之间”。 

Wittrock (1989)提出生成式学习理论时 , 关

注的重点是学习者如何通过主动加工形成认识和

理解。在这一理论视野下, 学习不是接受信息, 而

是组织信息; 不是复制意义, 而是形成意义。无论

是自我解释、提问、概念整合还是知识重述, 其

共同特征都在于学习者需要调动已有经验, 将新

信息与原有知识联系起来, 并形成新的认知结构

(Fiorella & Mayer, 2015)。研究表明, 当学习者主

动开展解释、比较和整合活动时, 其理解深度和

知识迁移水平通常高于单纯接受信息的学习者

(Chi et al., 1989)。这些发现表明, 理解来源于学习

者的主动参与, 而非信息本身。因此, 传统的生成

式学习理论始终将学习者视为意义形成的中心 , 

外部环境虽然能够提供支持, 却难以替代学习者

完成真正的理解活动。 

这一观点具有较强解释力, 因为无论媒介如

何变化, 学习活动始终以个体加工为基础。生成

式人工智能的出现则改变了这一格局。解释、归

纳、推理乃至问题生成等活动, 开始在人与智能

系统的互动中共同展开。学习者面对的不再只是

等待加工的信息, 而是能够持续回应、共同参与

学习活动的智能系统。理解仍然需要学习者参与, 

却越来越多地形成于人机协同过程之中。当然 , 

生成式学习并未脱离其主动建构的基本逻辑, 但

其发生方式正在改变。如何在保持学习者意义建

构主体地位的同时, 从个体生成走向人机协同生

成, 这构成了人工智能时代生成式学习面临的第

一个理论挑战。 

1.2  生成式学习中的“双重效应”现象 

人工智能支持下生成式学习中的“双重效应”

并非指向单一学习结果的简单正负变化, 而涉及

不同层面的学习过程与结果。人工智能带来的积

极影响可能表现为任务完成效率提高、即时成绩

提升、学习投入增强或创意产出增加; 消极影响

则可能表现为独立学习能力下降、认知卸载增加、

深层理解不足以及知识迁移受限。不同结果之间

并不存在简单对应关系。例如, 学习者在人工智

能支持下可能完成更高质量的任务, 却未必形成

更强的自主学习能力; 即时反馈可能提高当前表

现, 却不一定促进长期保持和迁移。因此, 本文所

讨论的促进与抑制, 并非仅指学习结果的高低差

异, 也关注人工智能如何影响生成式学习的心理

过程。 

近年来, 相关研究从不同角度揭示了人工智

能支持学习的积极作用。基于学习过程数据和问

卷调查的实证研究发现, 学习者与生成式人工智

能的互动可能通过提升自我效能感和认知投入促

进学习表现(Liang et al., 2023); 针对人工智能支

持的协同生成活动的研究表明, 生成式互动有助

于增强学习参与并促进知识理解 (Jin & Zhong, 

2026)。此外, 围绕智能聊天机器人和个性化反馈

的研究发现, 持续反馈和适应性支持能够提高学

习投入并改善即时学习表现(Dahri et al., 2025)。

这些研究表明, 人工智能能够通过降低信息获取

成本、提供认知支持和促进互动交流, 为生成式

学习创造有利条件。 

然而, 人工智能提供的便利也可能伴随认知

加工的弱化。相关调查研究和理论分析指出, 学

习者在频繁获得人工智能帮助后, 可能减少主动

加工和独立判断 , 产生对外部系统的依赖倾向

(Revesai, 2025)。Yan 等(2024)指出, 生成式人工智

能在提高学习效率的同时, 也可能削弱学习者主

动建构知识的过程; Gerlich (2025)的研究则提示, 

过度依赖技术支持可能对批判性思维、问题解决

和创造力产生不利影响。这些研究提示, 任务完

成效率的提高并不必然意味着认知加工的深化 , 

外部智能支持也可能在降低学习负担的同时, 也

减少了学习者主动参与的机会。 
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由此可见, 人工智能支持生成式学习的促进

与抑制效应并不必然矛盾, 而可能与学习结果的

评价层次、技术介入方式及具体使用条件有关。

人工智能既可能通过反馈与支架促进理解, 也可

能因替代必要的认知加工而削弱生成式学习赖以

发生的心理过程。因此, 真正需要解释的问题, 不

是人工智能能否改善学习表现, 而是为何相似的

技术支持可能引向不同的学习过程与发展结果。

这一问题提示我们, 有必要进一步考察人工智能

介入后元认知调节、知情意协同加工与创造性活

动之间的相互关系, 以及它们如何在不同条件下

共同影响生成式学习。对这种差异及其形成机制

的解释, 构成了重新审视生成式学习心理机制的

重要起点。 

1.3  现有解释框架的局限 

面对人工智能支持下生成式学习所呈现的双

重效应, 现有研究分别从学习动机、认知负荷与

元认知调节等角度解释人工智能对学习的影响。

有研究关注认知负荷, 认为人工智能可减轻信息

加工压力, 为理解活动释放更多认知资源(Sweller, 

2011); 还有研究关注元认知过程, 指出学习者能

否有效监控、评估和调节自身学习状态, 影响着

人工智能最终发挥何种作用(Liu & Liu, 2026)。这

些解释各有依据, 也揭示了人工智能影响学习的

重要路径。然而, 若动机提升足以促进学习, 为何

部分学习者在学习热情增强的同时, 批判性思维

反而出现下降(Laroza & Naparota, 2026)? 若降低

认知负荷能够提高学习效率, 为何一些研究又发

现认知 加工 的简化 削弱 了深层 理解 (Akbulut 

Zencirci, 2026)? 若元认知监控决定学习质量, 那

么元认知本身为何会随着人工智能介入而发生改

变(Tian & Zhang, 2025, 2026)? 这说明, 现有解释

能够说明某一心理因素的重要性, 却难以说明不

同心理因素如何相互影响, 更难回答同一种技术

环境为何会导向不同甚至相反的学习结果。 

无论讨论动机、认知还是元认知, 现有研究

都倾向于将心理活动拆解为若干相对独立的变量, 

并通过变量之间的关系推断学习结果 (Alqurni, 

2026; Fan et al., 2025; Lan et al., 2026; Zeng et al., 

2026)。这种分析方式有助于识别关键因素, 也有

利于开展因果检验, 但真实的学习活动并不会按

照变量之间的划分独立展开。真实学习过程中 , 

动机影响认知投入 , 认知活动改变元认知判断 , 

元认知调节又会重新塑造后续学习动机; 一个环

节发生变化, 往往迅速传导至其他环节。学习者

经历的不是若干心理模块的依次运转, 而是多种

心理过程的持续交织与相互作用。学习者依据人

工智能反馈调整策略, 也依据新的理解重新评价

反馈; 反馈改变学习者, 学习者同样改变反馈的

意义。二者相互塑造、循环往复, 简单的线性路

径虽能解释局部现象, 却难以揭示学习过程中的

反馈、递归与演化。 

认识和理解并非单纯来自某一种心理活动 , 

而是形成于多种心理过程的协调与汇聚之中。人

工智能之所以可能同时带来促进与抑制两种效应, 

或许正因为它影响的不只是某个孤立环节, 还有

这些心理过程之间的联结方式。当一种活动获得

强化时, 另一种活动可能受到挤压; 当部分调节

功能转移给外部系统时, 整个学习系统的运行状

态也可能随之改变。因此, 我们有必要从变量转

向关系, 从静态分析转向动态协同机制, 重新审

视人工智能介入后元认知、知情意系统与创造性

活动之间的联系, 并从系统过程的视角理解人工

智能支持下生成式学习的心理机制。 

2  人工智能支持下生成式学习的心理
机制 

人工智能究竟通过什么方式影响生成式学习?

现有研究表明, 人工智能并非简单作用于学习结果, 

而是介入学习活动的具体过程(Huang et al., 2026)。

从学习者接触任务, 到形成理解、监控学习并产

生新的想法, 其间涉及的元认知和知情意等多种

心理活动, 都可能受到人工智能的影响。因此, 解

释生成式学习中的双重效应, 不仅需要关注技术

本身, 也需要考察人工智能如何影响学习过程中

的心理机制。 

2.1  动机: 生成式学习发生的起点 

生成式学习首先是一种主动学习。学习者是

否愿意投入时间和心理资源, 往往取决于其动机

状态。Wittrock (1992)指出, 只有当学习者主动参

与学习活动时, 解释、联想和整合等生成活动才

有可能发生。人工智能对生成式学习的影响, 首

先体现在对学习体验的改变上。传统学习过程中, 

学习者常常需要经历信息搜集、问题探索和结果

验证等较为漫长的过程, 而生成式人工智能能够

通过即时反馈、持续回应和个性化支持缩短这一
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过程。学习者提出问题后, 很快便能获得解释、

建议甚至示范答案, 由此降低学习初期的不确定

感, 并增强完成任务的信心。自我决定理论认为, 

胜任感是维持内在动机的重要基础, 当学习者相

信自己能够理解和解决问题时, 更容易持续投入

学习活动(Deci & Ryan, 2000)。相关研究发现, 生

成式人工智能的互动质量和输出质量与学习动机

密切相关, 学习动机在人工智能支持与学习结果

之间发挥着一定的中介作用(Bai & Wang, 2025); 

另有研究表明, 学习者使用人工智能的动机与其

学习投入存在积极联系(Li et al., 2026)。这些研究

提示, 人工智能可能通过改善互动体验、增强胜

任体验和学习参与意愿, 激活动机过程。由此可

见, 人工智能不仅提供信息资源, 也可能通过改

变学习者对任务难度和自身能力的感知, 降低生

成式学习的启动门槛, 使原本可能因困难和挫折

而中断的学习活动得以持续。 

不过, 动机并不仅仅表现为投入程度, 也涉

及投入指向何处。当人工智能持续提供答案、建

议和解决路径时, 学习活动的重心也可能发生偏

移。原本来自探索和发现的满足感, 可能逐渐让

位于对即时反馈的期待; 学习者关注的未必是问

题是否真正得到理解, 而是能否快速获得结果。

此时, 人工智能虽然维持了学习动机, 却未必促

进学习努力本身。动机依然存在, 但其指向对象

已经发生变化。学习者投入的不再是认识和理解, 

而是获取答案的过程。正因如此, 动机既可能成为

生成式学习的重要起点, 也可能成为学习依赖形

成的开端。要进一步理解这种差异, 还需要考察学

习者如何利用这些资源组织、加工并建构知识。 

2.2  情绪情感: 生成式学习的感受维度 

生成式学习不仅是认知加工过程, 也是伴随

情绪体验的心理活动。学习者在面对新问题、理

解困难和反馈评价时, 可能产生好奇、愉悦、焦

虑、困惑或挫折等不同情绪。这些体验不仅影响

学习者是否愿意继续参与, 还可能改变其注意分

配、认知努力和学习策略。控制—价值理论认为, 

学习者对任务控制程度和价值的评价, 是影响学

业情绪的重要因素, 而不同情绪又会进一步影响

学习动机、策略使用与学习表现(Pekrun, 2006)。

因此, 情绪情感并非生成式学习的附属体验, 而

是影响学习过程的重要心理因素。 

人工智能的介入可能改变学习者的情绪体

验。与传统学习资源相比, 生成式人工智能能够

提供即时回应、反复解释和相对个性化的反馈 , 

使学习者在遇到困难时更容易获得支持。对于因

知识不足或任务复杂而感到焦虑的学习者而言 , 

这种支持可能降低不确定感和挫折体验, 增强对

学习过程的控制感。相关研究发现, 生成式人工

智能支持与较低的学习焦虑和学业压力相关, 自

我效能感在其中发挥部分中介作用(Zhang et al., 

2026); 在人工智能聊天机器人支持的语言学习情

境中, 基本心理需要的满足也与学习者的情绪投

入密切相关(Li & Chiu, 2025)。这些研究提示, 人

工智能不仅可能通过提供信息支持学习, 也可能

通过改善学习者的情绪体验, 为持续参与和主动

探索创造有利条件。 

然而, 积极的情绪体验并不必然意味着深层

学习的发生。人工智能提供的流畅解释、肯定性

回应和即时答案, 可能使学习者获得轻松、愉悦

和顺利完成任务的感受, 却未必促使其经历必要

的认知冲突与反思。相反, 当系统反馈与学习者

预期不一致, 或人工智能输出存在错误和不确定

性时, 学习者也可能产生困惑、焦虑甚至挫折。

消极情绪并不必然阻碍学习, 适度的困惑和认知

冲突有时能够促使学习者重新审视已有理解; 同

样, 积极情绪也不必然促进深入加工, 其作用还

取决于学习者如何解释和应对当前任务。已有研

究表明, 学习者的学业焦虑与自尊水平会影响其

对 生 成 式 人 工 智 能 支 持 的 感 受 和 使 用 倾 向

(Pavone, 2026)。这说明, 人工智能所引发的情绪

体验可能具有不同的学习后果, 不能简单以情绪

的积极或消极判断其促进作用。 

2.3  认知: 生成式学习的信息加工与知识理解 

如果说动机和情绪影响学习者是否投入生成

式学习, 那么认知建构则决定学习者在多大程度

上形成理解。生成式学习的核心在于学习者对信

息进行选择、组织和整合, 使新材料同已有知识

建立联系。人工智能介入之后, 学习者不再单独

面对材料, 而是在系统提示、解释反馈和示范文

本中开展认知加工。这些支持究竟是在促进认知

建构, 还是在替代认知建构? 

从积极方面看, 人工智能可以作为认知支架

(cognitive scaffolding), 帮助学习者降低问题理解

的初始难度(Pardos & Bhandari, 2024)。生成式学

习往往要求学习者进行自我解释、概念比较、关
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系推理和知识重述, 这些活动对先前知识和加工

能力提出较高要求。对于知识基础较弱或任务复

杂度较高的学习者而言, 直接进入深层加工并不

容易。人工智能可以通过提示关键概念、生成类

比案例或引导学习者分步骤分析问题, 帮助学习

者组织和理解信息(Lehmann et al., 2024)。Chi 等

(1989)关于自我解释的研究表明 , 学习者在解释

过程中更容易发现知识之间的关系, 从而形成较

深层次的理解。近年来关于数字学习环境的元分

析也显示, 自我解释能够改善学习表现, 尤其有

助于促进概念理解和迁移(Tan et al., 2025)。当人

工智能以问题提示或解释性反馈的方式引导学习

者进行自我解释时, 它便不只是提供答案, 而是在

一定程度上支持学习者的认知组织过程。人工智能

对认知的促进作用, 不在于替学习者完成理解, 而

在于为学习者提供进入理解活动的路径。 

然而, 认知支架并非越多越好。支架的意义

在于支持学习者完成原本难以独立完成、但通过

帮助可以完成的活动; 一旦支架过度延伸, 便可

能直接接管学习者的加工过程。生成式人工智能

能够迅速生成完整答案、成熟解释和结构化文本, 

学习者面对这些内容时, 可能误以为自己已经理

解 , 实际上只是完成了对外部答案的阅读和接

受。Sweller (2011)的认知负荷理论指出, 降低无

关认知负荷有助于学习, 但这并不意味着应当减

少理解所必需的认知加工。若学习者把本应由自

己完成的选择、组织和整合过程交给人工智能 , 

学习活动便可能从主动思考转向被动接受。相关

研究提示, 过度依赖人工智能对话系统可能不利

于学习者独立的问题解决与判断(Bastani et al., 

2025)。这里的关键并不只是人工智能提供了什么

信息, 还在于它是否替代了必要的认知加工。当

学习者减少了比较、质疑和重组等心理活动时 , 

深层理解未必随着任务效率的提高而同步增长。 

人工智能对认知建构的影响由此呈现出分化

特征。它既可能促进深层加工, 也可能诱发表层

加工 , 二者的区别在于学习者如何使用人工智

能。当学习者把 AI 输出作为进一步思考的材料, 

通过比较、质疑、修改和再解释形成自己的理解

时, 人工智能便成为认知支架; 当学习者直接接

受 AI 输出, 并减少自身的概念联想与推理活动时, 

人工智能便可能转化为认知替代。这说明, 人工

智能影响认知建构的重要机制在于改变认知努力

的分配方式。适度提示能够减少低层次的信息搜

索和整理负担, 使学习者将更多资源用于关系理

解和概念整合; 过度完整的答案则可能替代必要

的心理努力, 使学习者停留于浅层加工。人工智

能只有在促使学习者继续主动加工时, 才更可能

促进生成式学习; 一旦使学习者停止必要的加工, 

便可能削弱生成式学习(Wu et al., 2025)。 

2.4  元认知: 生成式学习全过程的上位调节 

生成式学习不仅要求学习者开展认知加工 , 

还要求学习者能够监控和评价自身的加工过程 , 

这体现为元认知活动。Flavell (1979)将元认知界

定为个体对自身认知活动的认识与监控, 后续研

究进一步指出, 计划、监控和评价共同构成学习

持续调节和优化的重要机制(Schraw & Dennison, 

1994)。从生成式学习视角来看, 元认知并非认知

活动之外的附加环节, 而是推动学习者从解释走

向反思、从知识组织走向知识重组的重要条件。

学习者能否持续觉察自身理解状态, 并据此调整

学习策略, 是影响深层学习的重要因素。 

人工智能的介入为元认知调节提供了新的支

持方式, 主要体现在帮助学习者获得反馈和开展

自我检查。学习者可以借助人工智能解释概念、

比较观点或检验推理过程, 并通过持续互动发现

自身理解中的不足。已有研究指出, 人工智能支

持的个性化反馈能够为学习者进行目标设定、学

习监控和策略调整提供支持(Chang et al., 2023); 

相关智能学习环境研究也表明, 及时反馈有助于

学习者识别理解薄弱环节并优化学习过程(Roll & 

Wylie, 2016)。这些研究提示我们, 人工智能可能

成为促进元认知监控的支持工具, 但其能否进一

步提升学习者稳定的元认知能力, 仍需要更多长

期研究加以验证。然而, 值得我们关注的不仅在

于反馈是否存在, 还在于谁在完成监控。元认知

的核心是对自身认知过程保持觉察与调节。当学

习者越来越习惯于向人工智能寻求确认时, 原本

需要自己判断和检验的问题, 可能逐渐交给系统

完成。学习者依然在互动和提问, 学习活动甚至显

得更加活跃, 但自身的监控活动未必同步增强。某

些情况下, 元认知调节可能逐渐让位于外部评价。 

因此, 人工智能对元认知的影响难以简单归

结为促进或削弱。相同技术环境下, 不同学习者

可能走向不同的发展路径(Fernandes et al., 2025; 

Mariani et al., 2025)。有些学习者将人工智能视为



142 心 理 科 学 进 展 第 35 卷 

 

 

思考伙伴, 主动比较不同答案、审视系统观点, 并

借助反馈深化理解; 另一些学习者则倾向于将其

视为可靠权威, 习惯接受系统判断而减少独立检

验。前者利用人工智能扩展反思空间, 后者则可

能逐渐缩小反思空间。影响作用方向的关键, 在

于学习者能否保持对自身认知活动的觉察与掌

控。在这个意义上, 元认知不仅影响学习质量, 也

调节动机和认知的作用方式。人工智能能够提供

信息与反馈, 却不能代替学习者形成对自身理解

状态的自主判断。元认知由此成为连接人工智能

支持与生成式学习质量的重要枢纽。 

2.5  创造性活动: 具身体验与意义生成 

生成式学习之所以具有“生成”之意, 是因为

学习者能够在已有理解的基础上形成新的理解。

许多时候, 真正重要的变化并不发生在学习者获

得答案的瞬间 , 而发生在重新审视答案的过程

中。一个概念进入新的情境, 一种观点与另一种

观点相遇, 一段经验获得新的解释, 新的理解往

往由此出现。创造性活动并非生成式学习之外的

附加能力, 而是生成式学习不断深化后可能达到

的一种状态。它不仅涉及知识关系的重新组织 , 

也具有鲜明的具身性。具身认知理论认为, 认知

并非局限于个体内部的信息加工, 而是在身体、

行动与环境的互动中形成和发展。创造性活动同

样如此, 学习者通过情境探索、行动体验与反馈

修正, 不断检验和重构已有理解, 使新的意义在

主体与环境的互动中逐渐生成(Kimmel & Groth, 

2024; Vallée-Tourangeau & March, 2020)。 

人工智能为这一过程带来了新的可能。学习

者面对开放性任务时, 可以迅速获得不同解释路

径、表达方式和问题视角。相关研究表明, 人工

智能能够为写作、设计和问题解决等活动提供新

的思路与创意支持, 并在一定条件下促进创造性

表达和创造性认知(Hwang & Wu, 2025)。这种支

持扩大了知识发生联系的可能范围, 使学习者得

以从更多角度重新理解任务。然而, 创造并不等

于联想, 联想也不必然导向创造。人工智能可以

不断提供新材料, 却无法直接保证学习者完成意

义整合。创造性活动不仅发生在学习者对知识的

内部加工中, 也发生在其与情境的实际互动中。

当学习者停留于接受系统建议, 而缺少比较、筛

选、重组和反思时, 丰富的信息反而可能成为限

制。已有研究发现, 人工智能虽然能够提高创意

产出的平均水平, 却可能降低不同个体之间创意

的差异性(Doshi & Hauser, 2024)。生成式人工智能

提供的建议往往建立于既有知识模式之上, 使学

习者更容易沿着熟悉路径思考, 而较少偏离原有

框架进行探索。这可能导致表达更加丰富, 思维

却未必更加开放(Dell'Acqua et al., 2026)。 

创造性活动最值得关注的并不是人工智能能

够提供什么, 而是学习者愿意如何回应这些可能

性。同样的提示, 有人将其视为结论, 有人将其视

为起点; 同样的答案 , 有人选择接受 , 有人继续

追问。差异往往从这里开始。创造活动并不孤立

存在, 它需要探索意愿提供动力, 需要认知建构

提供基础, 也需要元认知调节不断审视和修正已

有理解。这种协同不仅发生于内部心理加工之中, 

也通过学习者的具身行动与环境反馈得以展开。

当新的观点形成之后, 学习者又会重新评价学习

任务、重新发现问题, 并由此开启下一轮探索。

因此, 创造性活动既是多种心理过程协同作用的

结果, 也是连接内部心理加工与外部情境互动的

重要环节, 并可能成为新一轮学习活动的起点。 

3  动态协同模型的建构 

生成式学习所关注的并不是某一种心理活动

本身, 而是认识和理解如何形成。元认知、知情

意与创造性活动并非彼此独立, 而是在持续互动

中共同推动新意义的形成。因此, 要理解人工智

能为何既可能促进生成式学习 , 也可能削弱生

成式学习 , 就需要超越对单一心理机制的考察 , 

进一步关注不同心理过程如何构成相互联系的系

统, 以及生成式人工智能如何介入其中并改变这

一系统的运行方式。 

3.1  从独立机制到协同系统 

以往学习研究更多将动机、情绪情感、认知、

元认知和创造性活动作为相对独立的心理过程加

以考察。这种变量取向有助于识别不同心理因素

的作用, 也便于开展实验控制, 但并不完全对应

真实学习过程的运行方式。在实际学习中 , 学习

者不会按照 “动机激活—认知加工—元认知监

控—创造性活动”的固定顺序展开学习 , 而是在

理解、判断和调整的过程中不断协调不同心理活

动。已有关于数字学习环境和自我调节学习的研

究表明, 学习表现与动机、认知和元认知活动之

间的协调密切相关(Johnson & Davies, 2014)。相关
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理论研究进一步指出, 自我调节学习具有持续变

化和反馈调节的特征, 不同心理活动之间存在时

间上的依赖关系和相互影响(Molenaar, 2022)。这

些研究表明 , 学习的关键不仅在于某一心理过

程是否单独发挥作用 , 还在于不同心理过程间

如何形成协同关系。 

基于这一视角, 生成式学习可以被理解为一

个持续运行的心理系统。知情意系统的协同加工、

元认知的上位调节与创造性活动的具身生成构成

这一系统中三个相互联系的方面。其中, “知”主要

涉及信息加工、知识组织与理解建构; “情”涉及学

习过程中的情绪情感体验及其对认知投入的影响; 

“意”则涉及学习动机、目标维持、努力坚持和行

动调节。知情意并非彼此分离, 而是在学习过程

中相互影响, 共同构成意义建构的心理基础。元

认知通过监控理解状态、评价学习进展和调整策

略, 对这一协同过程发挥上位调节作用; 创造性

活动则通过知识重组、行动探索和经验反馈推动

新意义形成, 并反过来影响学习者的理解、情绪体

验和后续投入。已有创造性研究表明, 创造性活动

与知识建构、自我调节和学习动机之间存在密切联

系(Beghetto, 2018)。因此, 生成式学习并非若干心理

模块的简单叠加, 而是一个在反馈、调整和重组中

不断发展的动态系统。生成式人工智能能够同时影

响这一系统中的多个心理过程, 并通过改变它们之

间的联系, 使学习系统呈现不同的运行状态。 

3.2  人工智能在协同系统中的作用位置 

如果生成式学习是一个由多种心理过程相互

作用形成的动态系统, 那么人工智能以何种方式

参与这一系统? 这是理解人工智能支持下生成式

学习的重要问题。 

人工智能首先可以作为外部认知资源 , 为

学习者提供解释、案例、概念联系和问题提示 , 

提高信息获取效率 , 减轻部分认知负担(Kasneci 

et al., 2023; Tlili et al., 2023)。与此同时, 人工智

能还能够持续回应学习者的问题 , 并根据其输

入调整解释方式 , 使学习活动由单向的信息获

取转向动态互动。相关研究指出, 学习者可能逐

渐将人工智能视为问题解决和知识建构过程中

的互动对象 , 而非单纯的信息工具 (Sharples, 

2023)。不过, 互动形式的改变并不必然意味着深

层理解的形成 , 其效果仍然取决于学习者是否

主动加工信息。 

随着人工智能逐步承担信息归纳、观点组织、

推理支持和方案生成等任务, 部分认知加工开始

在人与智能系统之间重新分配(Bouschery et al., 

2023)。人工智能不再只是提供学习材料, 还可能

影响学习者的思维路径、认知努力及认知责任分

配(Abbas et al., 2026)。在开放性创造任务中, 人

工智能能够通过提供初步想法、不同方案和表达

建议, 为学习者的创造性探索提供外部支持。然

而, 这些支持能否转化为学习者自身的创造性理

解, 并不取决于外部生成内容的丰富程度, 而在

于学习者能否主动筛选、比较和重组相关信息 , 

并通过行动探索、任务实践与经验反馈不断检验

和修正已有理解。 

由此可见, 资源提供者、互动对象、认知参

与者和协同创造支持者并非人工智能依次经历的

固定阶段, 而是可能在同一学习过程中并存的不

同作用方式。人工智能既不等同于学习者内部的

心理活动, 也不只是被动的外部背景, 而是通过

提示、反馈和任务支持参与人机互动, 影响学习

者的知情意协同加工、元认知调节与创造性活动。

但学习者仍是具有感知、行动、情绪和经验的具

身认知主体。生成式人工智能能否促进生成式学

习, 取决于外部支持能否与学习者的主动加工、

自主监控和具身经验形成有效协同。 

3.3  人工智能支持下生成式学习的动态协同模型 

前文分析表明, 单一心理机制难以充分解释

人工智能支持下生成式学习的双重效应。同样是

获得人工智能反馈 , 有的学习者能够深化理解 , 

有的却逐渐依赖外部支持; 同样是利用人工智能

开展创意活动, 有的能够形成新的观点, 有的却

停留于既有模式的重复。这种差异不仅涉及某一

心理因素的强弱, 更涉及不同心理过程之间关系

结构的变化。基于此, 本文提出人工智能支持下

生成式学习的动态协同模型 (Dynamic Synergy 

Model of AI-Supported Generative Learning)。 

3.3.1  动态协同模型的基本结构 

根据动态协同模型 , 生成式学习是学习者

在人工智能支持下 , 通过内部心理协同加工与

外部情境互动 , 持续建构和修正理解的动态过

程(见图 1)。模型以学习者为具身认知主体, 将其

心理活动概括为三个相互联系的方面: 元认知的

上位调节、知情意系统的协同加工, 以及创造性

活动的具身生成。 
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图 1  人工智能支持下生成式学习的动态协同模型 
 

其中, 元认知通过监控理解状态、评价学习

进展和调整策略 , 对学习过程发挥上位调节作

用。知情意系统则构成意义建构的协同加工基础: 

认知加工推动知识组织与理解深化, 并影响学习

者的情绪体验和动机状态; 情绪体验通过影响注

意分配和认知投入, 改变学习者的加工方式; 动

机状态则通过目标维持和努力坚持, 为持续探索

提供动力。三者相互作用, 共同推动意义生成。

元认知调节与知情意系统并非分离的独立阶段 , 

而是在学习过程中持续发生反馈联系。 

创造性活动进一步连接内部心理加工与外部

任务情境。学习者在已有理解的基础上提出新的

想法, 并通过行动探索、任务实践和经验反馈检

验、修正这些想法, 使知识重组与新意义形成延

伸至主体与环境的互动之中。创造性活动既受到

知情意协同加工和元认知调节的共同影响, 也可

能通过新的任务经验和环境反馈反过来影响学习

者的理解、情绪体验、目标投入及调节策略, 从

而推动学习系统持续调整。因此, 三个方面并非

依次发生, 而是通过持续互动和反馈, 共同参与

生成式学习中的意义建构。 

与主要强调学习者主动选择、组织和整合信

息的传统生成式学习理论相比, 本模型进一步关

注人工智能介入后, 学习者内部心理过程及其与

外部情境之间的动态联系。人工智能通过生成、

解释、提示和反馈提供外部支持, 学习者则通过

问题提出、评价判断、内容重组和行动探索参与

互动。其中, 反馈质量、提示方式、答案完整度

与自动化程度, 以及人机互动方式, 构成人工智

能支持的关键特征。这些特征可能通过改变学习

者的任务体验、认知努力、责任分配及自主监控

方式, 影响知情意协同加工、元认知调节与创造

性活动之间的联系。不过, 这些影响并非由技术

特征直接决定, 还受到学习者特征、任务要求及

具体互动方式的共同影响。 

由此, 动态协同模型强调的不是人工智能对

某一心理过程的单独影响, 而是外部智能支持如

何介入内部心理协同与外部情境互动所构成的反

馈循环。人工智能能否促进生成式学习, 取决于

人工智能支持能否与学习者的主动加工、自主监

控和具身经验形成有效联系, 并支持其持续建构

和修正自身理解。 

3.3.2  动态协同模型的双重作用路径 

在上述协同机制的基础上, 动态协同模型进
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一步提出, 人工智能支持下的生成式学习可能呈

现“支架促进”与“认知替代”两种典型运行路径。

两种路径并非对学习者或人工智能使用方式的固

定分类, 而是对不同心理协同状态的理论概括。 

在“支架促进”路径中, 人工智能通过适度提

示、解释性反馈和问题引导, 为学习者提供必要

的外部支持, 同时保留自主思考与判断的空间。

学习者在此基础上开展自我解释、观点比较和推

理, 通过元认知监控不断检查理解状态, 并在实

际任务中检验和修正已有认识。已有研究发现 , 

生成式人工智能环境中的元认知支架和反馈支持

有助于促进学习者的深层加工、自我调节及策略

调整(Wu et al., 2025; Xu et al., 2025)。随着理解逐

渐深化, 学习者可能获得更强的胜任体验和继续

探索的意愿, 进而维持后续认知投入。创造性活

动产生的新经验和反馈, 又可能促使学习者调整

原有观点、发现新的问题, 使知情意协同加工、

元认知调节与具身生成形成相互支持的循环。在

这一过程中, 人工智能的作用不仅体现为提高任

务完成效率, 还可能体现为支持学习者形成能够

独立运用的理解和能力。 

在“认知替代”路径中, 人工智能则可能过多

承担分析、判断和生成任务, 使学习者逐渐减少

必要的认知加工、自主监控和经验验证。当学习

者习惯于直接接受系统提供的解释或方案, 而缺

少比较、筛选、重组和反思时, 学习活动可能由

主动建构意义转向获取和使用现成答案。由于人

工智能能够持续提供较为完整的内容, 学习者即

使没有充分理解, 也可能完成当前任务。已有研

究发现, 生成式人工智能虽然能够改善部分任务

中的即时表现, 却未必带来相应的知识增益与迁

移(Fan et al., 2025)。同时, 依赖性认知卸载可能

与较弱的自主判断和认知投入相关, 而保留学习

者主动性的认知卸载则可能呈现不同的作用结果

(Zhu et al., 2026)。这种便利性可能进一步降低学

习者独立思考和主动探索的投入, 使部分认知责

任逐渐向外部系统转移, 并增加答案依赖与浅层

加工的可能性。 

3.3.3  双重路径的动态转换机制 

动态协同模型中的两种运行路径并非固定不

变, 而是可能随着人机互动方式、学习者状态及

任务要求的变化相互转换。两种路径的根本区别

不在于是否使用人工智能, 也不在于认知卸载本

身是否发生, 而在于学习者是否保留与学习目标

相适应的认知责任, 以及外部智能支持能否转化

为自身的理解和能力。 

适当的认知卸载可以减轻辅助性任务负担 , 

使学习者将认知资源更多地投入理解、判断和整

合等关键活动。Hong 等(2025)的准实验研究发现, 

将部分低阶写作任务交由生成式人工智能完成 , 

并结合自主评价与反思活动, 有助于提升学习者

的批判性思维表现。然而, 当人工智能逐渐替代

学习者完成必要的分析、评价和生成任务, 而学

习者减少自主监控与实践检验时, 原有的支架促

进便可能转向认知替代。Kırcaburun (2026)的研究

发现, 生成式人工智能使用与较弱批判性思维倾

向之间的关联, 可能涉及元认知薄弱和认知惰性

等因素。相反, 当学习者重新承担关键认知责任, 

通过主动提问、独立判断、反思评价和实践反馈

调整人机互动方式时, 原有的替代性支持也可能

重新发挥认知支架作用。Li 和 Chang (2026)的准

实验研究发现, 在融入苏格拉底式对话的人工智

能辅助学习中, 学习者的自主性和自我调节学习

策略得到改善, 交互提问也呈现出由寻求答案向

寻求解释和元认知支持转变的趋势。这为通过调

整人机互动方式, 促使学习者重新承担关键认知

责任提供了间接实证支持。 

由此, 本模型推论, “认知责任”在学习者与人

工智能之间的动态分配及调整, 可能是影响两种

路径转换方向的重要条件。当学习者保持主动加

工、元认知调节与行动检验时, 外部支持更可能

发挥支架作用; 当关键认知责任持续向人工智能

转移时, 则可能形成认知替代。两种路径的具体

转换过程及其边界条件仍有待进一步实证检验。 

4  模型的边界条件与未来研究 

动态协同模型旨在解释人工智能对生成式学

习可能产生的促进与削弱作用。然而, 不同学习

者在人工智能支持下可能呈现不同的学习发展轨

迹。学习者特征、任务要求与技术支持方式的交

互作用, 可能构成影响人工智能支持能否转化为

学习者自主理解的重要边界条件。 

4.1  学习者特征如何影响双重路径的形成? 

动态协同模型认为, 人工智能对生成式学习

的影响并非由技术本身直接决定, 还取决于学习

者如何参与人机互动。面对相同的人工智能支持, 
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学习者可能因其人工智能素养、先验知识、自主

调节能力及经验验证能力的差异, 表现出不同的

认知参与方式和学习结果。 

首先, 人工智能素养影响学习者能否对系统

输出保持自主判断。人工智能素养不仅涉及技术

知识 , 还包括批判性评价人工智能输出的能力

(Ng et al., 2021)。具备较高人工智能素养的学习者, 

可能更善于识别系统输出的局限, 并通过比较和

修正将其转化为认知资源; 反之, 则可能直接接

受现成答案, 增加认知替代风险。其次, 先验知识

影响学习者对人工智能输出的理解与重组。专家

与新手的差异不仅体现为知识数量, 还涉及知识

组织和问题表征方式(Chi et al., 1981)。知识基础

较丰富的学习者可能更容易评价反馈的合理性 , 

并将其与已有知识建立联系; 知识基础不足的学

习者则可能更依赖系统解释, 难以发现其中的问

题。再次, 自主调节能力影响学习者能否持续保

持主动加工。研究表明, 自我调节学习策略与在

线学习成效密切相关(Broadbent & Poon, 2015)。

在人工智能支持下, 能够主动设定目标、监控理

解并调整策略的学习者, 更可能将外部支持用于

深化思考; 缺少自主监控的学习者则可能将部分

关键认知责任转移给系统。 

此外, 从具身认知视角来看, 学习者还需要

将人工智能输出与具体任务经验相联系, 通过行

动探索、任务实践和经验反馈检验、修正理解, 若

缺少这一过程, 即使能够生成完整答案, 也未必

形成能够迁移运用的知识(Fiorella & Mayer, 2016; 

Kontra et al., 2015)。 

4.2  人工智能支持方式如何影响系统演变方向? 

即使面对同一学习者, 人工智能的作用也可

能因支持方式而不同。动态协同模型认为, 人工

智能的反馈质量、自动化程度、互动方式及任务

性质, 都可能通过影响学习者的责任分配, 改变

系统的运行状态。 

首先, 反馈质量影响人工智能能否发挥认知

支架作用。有效反馈不仅需要指出当前表现, 还

应帮助学习者明确改进方向(Hattie & Timperley, 

2007)。解释性和适应性反馈可能为学习者理解问

题、调整策略提供依据(Khosravi et al., 2022)。但

反馈并不会自动转化为深层学习, 只有当学习者

主动评价、解释和修正反馈内容时, 才更可能促

进元认知调节与知识建构。其次, 自动化程度影

响人机之间的认知责任分配。人工智能能够承担

资料整理、信息归纳和方案生成等任务, 减轻部

分认知负担, 但自动化也可能改变个体的任务参

与和监控方式(Parasuraman et al., 2000)。因此, 自

动化的作用不仅取决于其程度, 还取决于被转移

的是辅助性加工还是学习目标所要求的关键认知

活动。再次, 互动方式影响学习者能否持续参与

意义建构。与直接提供完整答案相比, 引导式提

问、观点比较和反思性反馈可能为学习者保留更

多自主思考空间(Graesser et al., 2018)。但互动的

持续性并不必然意味着理解的深化, 其作用仍取

决于学习者是否主动加工信息, 并将互动中形成

的想法用于进一步探索和检验。此外, 任务性质

与学习目标也会影响技术支持的作用方向。对于

程序明确、重复性较高的任务, 适当自动化可能

提高效率; 对于需要独立判断、开放性探索和创

造性生成的任务, 则更需要保留学习者的主动加

工。尤其在涉及操作实践与情境反馈的任务中 , 

人工智能支持能否促进学习者将想法付诸行动并

根据经验修正理解, 可能成为影响知识形成与迁

移的重要条件(Castro-Alonso et al., 2024; Di Paolo 

et al., 2026)。 

4.3  动态协同模型的启示: 理论推论与实证方向 

动态协同模型强调, 人工智能支持下的生成

式学习并非单一心理变量作用的结果, 而是外部

智能支持、内部心理协同与具身情境互动的动态

过程。因此, 未来研究不仅需要考察不同条件下

的学习结果, 还应关注心理过程之间的相互作用

及系统运行状态的变化。 

基于这一模型, 可以提出以下有待检验的理

论推论: 第一, 人工智能反馈的学习效应可能受

到主动加工与元认知调节的影响。解释性提示和

反思性反馈可能促进自我解释、观点比较与策略

调整, 而直接替代判断和推理的反馈则可能增加

认知替代风险。第二, 认知责任分配可能影响自

动化支持与学习质量之间的关系。在自动化程度

相近的条件下, 承担辅助性加工与替代关键认知

加工的支持方式, 可能对主动加工、元认知调节

及知识迁移产生不同影响。第三, 元认知调节可

能影响两种运行状态的维持与转换。能够主动监

控理解、评价系统输出并调整使用策略的学习者, 

可能更容易维持支架促进状态; 监控不足则可能

增加答案依赖的风险。第四, 创造性活动及其具
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身经验反馈可能影响外部支持能否转化为自主理

解。当学习者通过行动探索、任务实践和经验反

馈检验、修正人工智能生成的想法时, 知识重组

更可能得到深化; 否则, 学习活动则可能停留于

外部内容生成。这一推论尤其需要在不同类型的

学习任务中加以检验。第五, 人工智能支持下的

即时任务表现与长期学习能力可能存在差异。不

同运行状态即使产生相近的短期任务结果, 也可

能在知识保持、迁移能力和独立学习表现上呈现

不同的发展趋势。 

上述推论需要通过过程性与纵向研究加以检

验。未来可通过实验操纵反馈方式、自动化程度、

互动策略及任务开放性, 考察不同支持条件下的

学习变化; 结合学习分析、人机互动日志和过程

追踪, 分析知情意协同加工、元认知调节与创造

性活动之间的动态联系; 通过多时点纵向研究及

撤除人工智能支持后的独立测验, 区分即时表现

与 持 续 学 习 效 果 (Azevedo & Gašević, 2019; 

Molenaar, 2022)。同时, 应结合任务产物、行动表

现和经验反馈, 避免仅凭自我报告或生成式人工

智能生成内容评价学习质量。 

回到本文最初提出的问题: 人工智能为何既

可能促进生成式学习 , 也可能削弱生成式学习? 

动态协同模型认为, 关键不在于人工智能是否进

入学习活动, 而在于外部智能支持如何与学习者

的认知责任和具身经验反馈形成协同。当人工智

能支持主动理解、反思评价与创造性探索时, 更

可能发挥认知支架作用 ; 当其替代关键认知加

工、削弱自主监控并减少经验验证时, 则可能产

生认知替代风险。对于心理学而言, 这一模型提

示我们: 理解人工智能支持下的生成式学习, 不

仅需要关注技术能够生成什么, 更需要重视学习

者人工智能素养的提升, 从“具身认知”视角进一

步考察学习者如何通过行动及与真实环境的互动, 

将生成式人工智能提供的支持转化为“自主理解”

与“创造性活动”。 
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Psychological mechanisms of AI-supported generative learning:  
A dynamic synergy model 

SU Jiajia1,2, YE Haosheng2 
(1 School of Educational Science, Jiangsu Second Normal University, Nanjing 211200, China) 

(2 The Center for Embodied Cognition of Guangzhou University, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: Why can generative artificial intelligence (GenAI) both facilitate and undermine generative 

learning? To address this question, this paper reexamines the theoretical challenges facing generative 

learning and proposes a dynamic synergy model of AI-supported generative learning based on five 

interrelated psychological processes: motivation, emotion and affect, cognition, metacognition, and creative 

activity. The model conceptualizes learners as embodied cognitive agents and emphasizes the higher-order 

regulatory role of metacognition, the coordinated functioning of cognitive, affective, and volitional 

processes, and the embodied generation of creative activity. Through feedback, prompts, automation, and 

human–AI interaction, AI participates in the learning process by influencing the allocation of cognitive 

responsibility, learners' self-monitoring, and the validation of understanding through embodied experience, 

thereby reshaping the synergistic relationships among psychological processes. The model identifies two 

pathways, scaffolding facilitation and cognitive substitution. Whether learners retain cognitive 

responsibility and transform external support into creative activity is an important condition shaping the 

emergence of these pathways. The persistence of these pathways and transitions between them are jointly 

influenced by factors such as learner characteristics and the forms of AI support. Building on this framework, 

the paper advances theoretically derived propositions for empirical testing and offers a dynamic synergy 

perspective for explaining the psychological mechanisms and boundary conditions of generative learning 

supported by generative AI. 

Keywords: generative learning, generative artificial intelligence, dynamic synergy model, embodied cognition 


