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AI使用聲明 
一、規範指引 

因應人工智慧技術快速發展，若成果報告撰寫有使用任何人工智慧或類似技術輔助，應遵循

以下指引： 

1. 透明與揭露：計畫主持人應在成果報告中清楚說明 AI 工具的使用目的、方式與範圍。 

2. 負責與誠信：計畫主持人應對 AI 工具產生的內容負責，確保正確性、真實性與完整性，

避免不當行為（如造假、變造、抄襲），並且對工具來源進行適當引用。 

3. 使用 AI 工具撰寫成果報告如涉有違反學術倫理行為，將依「專科以上學校學術倫理案件

處理原則」及「教育部補助大專校院教學實踐研究計畫作業要點」第 13 點處理。 

備註：以上指稱之 AI，泛指生成式人工智慧工具，包括大型語言模型或多模態模型工具，例如但不限於
ChatGPT、Gemini、Google Notebook LM、Novel AI、Microsoft Copilot等。 

…………………………………………………………………………………………………………...... 

二、倫理聲明 

■ 本成果報告撰寫若使用 AI工具，均合乎學術誠信原則；所有報告內容經本人核對無誤，

本人對報告內容負最終且完全之學術與法律責任。 
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創新基礎物理實驗：融入共學式費因曼學習法提升學生實驗能力與跨領域思維 

Innovative Fundamental Physics Experiments: Integrating Collaborative Feynman Learning Method 
to Enhance Students’ Experimental Skills and Interdisciplinary Thinking 

一、本文 (Content) 

(一) 研究動機與目的 (Research Motive and Purpose) 

1. 教學現場的挑戰：從僅完成實驗轉變為能用證據支持解釋 

本報告旨在深入探討國立東華大學物理系「大二基礎物理實驗課程」教學實踐研究實施

成效，此實驗課程為安排在必修的物理課程和大三的專題研究及總結評量之間。這個年級的

學生需要掌握物理理論、假設、儀器操作、控制實驗誤差、資料分析、建立結論證據以及撰

寫實驗報告。多年來，教學研究計畫透過引入 AIoTs、Arduino、3D 列印、OpenCV／ImageJ
和 Python，來解構商用儀器的黑盒化，使學生能直接存取並分析真實數據；但在課堂上仍出
現一些現象，例如「只會操作但說不清楚」、「會套用公式卻不理解模型條件」、「小組中只有

少數成員主導」，以及「完成報告後缺乏概念反思與修正」。因此，今年的教學研究除了更新

設備外，更著重於將學生的實踐經驗轉化為能解釋、能辯護，且能應用於不同情境的深入物

理理解。 

2. 113 年度的成果如何成為 114 年度的起點 

在 113年度的「基礎物理實驗課程學生學習改進評估」計畫（PMS1136804）中，建立了
對每個實驗的 Pre-lab和 Post-lab追蹤機制，並用「摘要理解、理論掌握與操作熟悉度」三個
指標，對 16個實驗模組進行比較。結果顯示，這三個指標的平均分數皆有正向提升：摘要理
解由 4.56增至 4.62（平均分數差 ΔM=+0.06）、理論掌握由 4.58增至 4.67（ΔM=+0.09）、操作
熟悉由 4.54 增至 4.61（ΔM=+0.07）。更重要的是，通過比較模組間的 ΔM 與標準差變異(Δ
SD)差異，發現「可視化、即時數據回饋與操作流程清楚」的特點通常與較穩定的學習表現相
關，而理論抽象、校正困難或操作流程繁瑣的模組則較容易放大學生之間的差異。 

因此，113 年度的研究不僅提供了一組年度成效數據，還建立了「可追蹤的學習斷點」。
學生的回饋進一步指出，教材需要分層設計，動畫必須與實際元件和線路相對應，並且需提

供 Excel／Python 等範本及常見錯誤診斷工具。這些發現直接促成 114 年度的課程設計需求：
一是保留模組化與視覺化的優勢；二是將學生在錯誤、解釋與修正過程中的學習活動納入考

量；三是增加小組分工、共學、互教與反思環節；四是讓 AI 成為一個即時追問與形成性回
饋的工具，並提供學生據實填寫使用 AI 協助的範圍，而非一味地嚴禁。 

3. 從 113 年度的「事後診斷」到 114 年度成果「形成性對話」的研究深化 

延續 113 年度的研究成果，本年度的重點已由驗證學生在課前與課後表現的差異轉向至
一個新的方向：既然去年已經能辨識出學生在某些模組和學習環節中遇到的困難，這是否意

味著我們可以在困難出現時立即介入，避免等到課程結束再進行調整？ 

因此，114年度的研究核心在於將 113年度建立的學習診斷機制，從單純的「課後分析工
具」轉變為「學習歷程中的形成性支持」。113 年度主要利用 Pre-lab／Post-lab 資料、平均變
化與變異，來辨識學生在理解與操作上的學習瓶頸；而 114 年度則進一步引入共學式費因曼
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學習法與生成式 AI，讓學生在實驗中持續體驗「說明—追問—修正—再說明」的循環。換句
話說，研究焦點已從評估學習結果轉移到觀察並促進學習形成的過程。 

我們將研究中的差異整理在表格 1。這一轉變也改變了生成式人工智慧的角色：它不再
僅提供答案或幫助完成報告，而是成為促進形成性對話的工具。透過澄清問題、提出反例、

追問及提供不同解釋，鼓勵學生重新檢視自己的物理概念與實驗證據。根據 114 年的研究，
學生對 AI的即時回饋、費因曼式概念解釋及課程支持反應熱烈，但在較高層次如發現並修正
概念和團隊領導方面仍較弱。這顯示形成性對話已展現可行性，但尚未根據學生的個別差異

提供個性化支援。因此，這為 115年的學習分析、適性分流與專屬 AI導師的推動奠定了重要
的研究基礎。 

表格 1：比較 113年與 114年研究深化的主要差異。 

比較面向 113 年度 114 年度 研究深化 

研究定位 事後診斷 形成性對話 從結果分析走向歷程介入 
主要問題 學生哪裡學不好？ 學生如何在學習過程中修正理解？ 從「找出問題」轉向「促進修

正」 
資料用途 課後比較與模組優化 對話、反思與學習歷程判讀 從 summative 走向 formative 
學生角色 被評量者、實驗操作

者 
解釋者、回應者、反思者 提高主動認知參與 

AI 角色 非核心 追問、澄清、反例與反思支持 從數位工具走向認知鷹架 
教學介入時機 問題發生之後 問題發生過程中 提升即時性 
114 年度新發現 — 高接受度，但個別差異與深層後設

認知仍不足 
導向 115 年適性化設計 

下一階段 改良模組 建立個人化學習路徑 由形成性對話走向適性化介入 

4. 研究目的 

基於之前的深入研究，本次的主要目標是建立一個穩定的「共學式費因曼學習法－生成

式 AI」教學模式，專為大二物理實驗課設計。這個模式不僅讓學生完成實驗操作和資料分析，
還鼓勵他們透過解釋、論證、共學和反思，來逐步建立物理概念、實驗證據和科學溝通能力。 

本研究選取兩學期共 16個基礎物理實驗模組作為實施場域。透過實測、資料分析、模型
擬合、理論與結果比對以及延伸設計等學習活動，旨在探討學生是否能將實驗現象、數據與

物理模型整合成具有科學邏輯的解釋，並進一步提升其實驗操作、資料分析、問題解決及跨

領域應用的能力。 

在評估方面，今年我們繼續進行從學前到學後的追蹤研究，並整合多項調查方法，包括

多面向的問卷調查、學生配對分析、量表的信度測試以及開放式回饋，以評估 CFLM－生成
式 AI教學模式的可行性及其對學生學習的影響。同時，通過比較不同模組和課程支持條件，
我們能夠識別出教學的優勢、學習中的瓶頸，並分析設備與助教的需求。此策略旨在建立一

個數據驅動的課程改進系統，並為未來的個性化教學研究提供堅實的實證基礎。 

(二) 研究的問題 (Research Question) 

本研究根據上述目標，首先評估學生在完成 114 學年度基礎物理實驗後的學習成果，內
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容包括實驗操作、資料分析、理論與結果的整合、延伸設計，以及跨領域應用。同時，探討

共學式費因曼學習法與生成式 AI是否有助於促進學生進行概念解釋、及時修正和深化反思。
研究重點不僅在於學生是否完成實驗，更在於他們是否能有效整合實驗現象、測量資料與物

理理論，並用自己的語言建立具有邏輯性且有證據支持的科學說明。 

本研究探討學生在學習興趣、自信、合作、領導與課程支持方面的反應，並比較不同實

驗模組與學習階段的表現差異。透過這些比較，我們旨在找出最能促進學習的教學設計、設

備資源、助教支援與 AI 互動方式，同時識別導致較高認知與操作負荷的模組或學習環節，
為未來的課程調整與資源配置提供指導。 

最後，本研究特別關注各證據的支持程度。由於部分前後測題目在內容和能力層次上存

在差異，加上學生在學前問卷中已進行部分實驗內容預習，因此除了比較前後的變化外，本

研究還檢查了量表的可信度、學生層級的匹配、回覆的完整性以及不同題目之間的可比性。

換句話說，結果不僅依賴「所有指標是否顯著提升」的判斷，而是旨在回答：在現有資料和

測量條件下，哪些結論具有較充分的證據支持，哪些則需謹慎解讀。 

1. 文獻探討 (Literature Review) 

(1) 物理實驗教育由驗證式操作轉向探究、設計與證據論證 

近年來，大學物理實驗的教學重點已從僅驗證已知定律轉向著重培養貼近實務的科學能

力。Holmes與Wieman教授指出，僅重複理論內容的實驗課效果有限，較為重要的功能在於
訓練測量技巧、設計實驗、判斷不確定性、資料分析以及科學實務技能 [1]。Holmes 與
Lewandowski教授調查北美的物理實驗課程，並分析May教授對物理實驗教育的歷史，皆顯
示實驗技能、資料分析、科學溝通、學生自主性與真實科學實踐已成為主要的教學目標 [2,3]。 

因此，衡量現代實驗能力時，不僅要看是否獲得接近理論值的數據，更應評估學生是否

能識別儀器解析度、校正、系統偏差、資料處理與模型假設等限制，以判斷「資料是否足以

支持物理主張」。換句話說，實驗學習應從「單純取得數據」擴展為「將數據轉化為科學證據」。

國內科學論證研究也指出，透過結構化探究活動引導學生建立問題、主張與證據之間的關係，

有助於提升科學概念的理解與論證能力，而證據的品質則是有效論證的重要關鍵因素之一 
[4]。 

這一趨勢也表明將開放式硬體融入物理實驗研究的逐步推進。例如，陳姚真教授等人在

一般物理力學實驗中引入 Arduino 和創客教育，學生在實驗設計和程式技能方面因此取得了
進展 [5]。因此，本研究將「實驗能力」定義為涵蓋操作、測量、資料分析、品質判斷，以及
理論與結果的整合，並包含科學解釋與論證的綜合能力，不僅僅評估完成實驗步驟或數值的

正確性。 

(2) 視覺化、數位測量與計算工具：從「觀察現象」轉向「理解資料的產生過程」 

若實驗教育旨在讓學生利用數據建立證據，學生必須理解如何將「物理現象」透過測量

轉換為資料。數位模擬、感測器、微控制器、影像分析與計算工具的價值不僅在於提高效率，

更在於建立「物理現象—測量—資料處理—模型解釋」之間的連貫關聯。像 PhET等視覺化工
具有助於學生在實驗前理解變因與預期現象，相關物理實驗研究也顯示其在實驗設計、儀器

操作與概念理解方面具有正面作用 [6]；但數位實驗模擬主要用於課前預習與建立物理實驗
概念，不能取代學生在面對雜訊、校正與裝置限制時的實務經驗。 
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另一方面，Arduino和開放式感測平台能幫助學生理解量測數據產生的流程，包括感測器
的輸入、取樣和校正，以及數位訊號和資料儲存，促使他們從單純作為商用儀器的使用者轉

變為量測系統的設計者 [5,7]。數據取得後，Python和 Jupyter Notebook等計算工具可以把繪
圖、擬合、模型比較和資料解讀整合到物理實驗中，使程式設計成為科學分析的核心，而非

僅是額外技能 [8]。3D列印則進一步將實驗裝置轉變為可設計、修改和驗證的研究對象。有
些研究團隊已用 3D列印製作具有量測功能的教育用光譜儀 [9]，證明工程設計能自然融入物
理量測。總結來說，本研究將這些工具結合，形成完整的數位實驗學習鏈： 

模擬與視覺化 → 數位感測與量測 → Python／影像資料分析 → 裝置設計與驗證 

此目的不在於增加科技元素，而是幫助學生理解數據的生成與處理方式，以及這些資料如何

成為後續物理解釋與科學論證的基礎。 

(3) CFLM、自我解釋、同儕互教與生成式 AI 的形成性對話 

數位工具能協助學生收集與分析資料，但擁有資料不代表理解其深層意義。今年，我們

重點放在評估學生是否能解釋資料的意義，模型的適用性，證據如何支持結論，以及在偏離

預期時的可能解釋。這些要求是本研究的基礎，並透過合作費因曼學習法（CFLM）來達成。 

CFLM 主要建立在自我解釋與同儕教學的原理上。Chi 教授等人的研究指出，主動解釋
解題過程並連結步驟與原理，有助於學生識別理解上的盲點，並促進更具轉移性的知識建立 
[10]；Crouch 與 Mazur 教授的 Peer Instruction 研究則證明，學生在形成判斷、向同儕說明
理由及重新思考的過程中，可以有效促進概念理解與問題解決能力 [11]。因此，在本研究中，
「教回所學」不僅是口頭報告，而是要求學生用數據、圖表與模型來闡述物理機制，將潛在

理解轉化為可檢視的解釋。 

缺乏及時回饋時，透過自我解釋和同儕討論可能無法有效修正概念。Hattie與 Timperley
教授強調，有效的回饋應協助學習者理解自己的當前狀況、學習目標以及提升策略。生成式

AI的即時性和多次對話特性，使得形成性追問更容易融入日常活動中 [12]。國內研究指出，
大學生在使用生成式 AI時會採用追問、試錯、驗證和情境設定等策略 [13]，且結合結構化回
饋的 AI有助於合作中的知識整理與反思 [14]。另外，研究大學物理實驗時發現，Custom GPT
能提供實用的科學寫作與實驗論述建議，但仍受到回饋不夠精確、且無法完全取代教師評量

的限制 [15]。 

因此，本研究將上述機制結合為： 

原始解釋 → 同儕／AI 追問 → 證據檢查 → 概念修正 → 再次解釋 

在此架構中，生成式 AI 扮演的角色不是直接提供最終答案，而是一種用來「澄清、追問、
提供反例及形成性回饋」的工具。學生仍需親自進行實驗、搜集資料、分析結果，並對最終

成果負責。研究重點不在於學生「使用了多少 AI」，而是在於他們是否能在互動中提出更清
楚、具證據支持且能辨識限制的解釋。 

(4) 從學習分析轉向適性化支持：後續研究的理論銜接 

當「數位量測」和「CFLM－生成式 AI 」逐步記錄學生的準備情況、實驗表現、解釋與
修正過程後，接下來的研究重點是如何利用這些資料，以滿足不同學生的學習需求。Learning 
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Analytics 的重點不在於收集更多數據，而是將學習者及其學習環境的資料轉化為有助於教學
決策的資訊[16]。系統性回顧顯示，學習分析可以透過辨識學習狀態、預測表現和建立回饋循
環來促進個人化學習，但同時也必須解決資料的準確性、公平性、隱私及實施成本等問題[17]。
因此，適性化應被視為一個包含「診斷－支持－再觀察－再調整」的動態循環，而不是一次

性將學生貼上能力標籤的過程。 

研究強調，智慧教學系統的核心價值在於能否有效支持學生的思考過程並提供適當的回

饋，而不是僅僅取代教師 [18]。在高等教育中，關於 AI 系統的研究也提醒我們，技術應以
教學目標和教師專業判斷為依據，而非僅將「使用 AI」視為提升學習成果的唯一方法 [19]。
臺灣的「因材網」系統，先診斷學生的學習弱點，再依據需求調整內容，並融合自主學習、

合作學習、共學及教師引導的模式，呈現出本土化且具適應性的實踐設計 [20]。 

如果未來想為基礎物理實驗領域打造專屬的 AI 導師，必須確保其回饋內容與教材、儀
器、符號及課程規範一致。Lewis教授等人提出的 Retrieval-Augmented Generation（RAG）技
術，先從特定知識庫檢索相關資訊，再由語言模型產生回答 [21]。由於原始的 RAG 研究並
非為了教育效果而設，故本研究將其視為一個潛在技術，用於建立課程專屬的知識庫與回饋

系統，而非已於 114年度完成的教學成果。 

上述研究顯示，學習分析與領域專屬 AI 導師可作為本研究後續發展適性化支持的理論
基礎，但不屬於 114 年度已完成之教學成果。 

2. 教學設計與規劃 (Teaching Planning) 

(1) 四階段 CFLM－生成式 AI 教學循環 

本年度的基礎物理實驗課程以共學式費因曼學習法（Collaborative Feynman Learning 
Method, CFLM）為主要教學架構，並結合生成式 AI 於學生學習中。此設計並非由 AI 直接
提供答案，而是利用其即時回饋與多次對話的特點，幫助學生在實驗前後持續進行概念解釋、

問題澄清、證據驗證與反思修正。因此，課程形成了「預學－共學－鞏固－反思」的四階段

學習模式，學生從實驗前的概念準備，逐步進入實驗設計與操作，再透過測量結果產生物理

解釋，最後以反思檢視整個學習流程，如圖 1所示。 

在預學階段，學生在正式進入實驗室前，首先會閱讀課程網頁、實驗講義、相關理論和

示範資料，並用自己的語言來描述所涉及的物理定律、主要因素和預期現象。這個階段的目

標不是讓學生在課前掌握所有內容，而是幫助他們建立基本的物理概念和問題意識。生成式 
AI 主要協助學生澄清概念、舉例與反例，並追問原始解釋，以幫助學生在正式操作前發現理
解上的不足。因此，預學不僅是閱讀教材，更是將潛在理解轉化為可檢視的初步解釋。 

在共學階段，學生分組設計並進行實驗。小組成員共同討論研究目標、控制變因、測量

方法、儀器配置、資料收集及預期結果，並根據分工合作。教師和助教主要指導實體設備、

安全、校正和現場問題；生成式 AI 協助檢查實驗設計的合理性、提示可能遺漏的變因、比
較方案，或在程式與數據處理出錯時提供除錯建議。這個階段的核心學習目標，是讓學生從

「依照步驟做實驗」轉變為理解「為什麼選擇這些測量與數據生成方法」的理念。 
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圖 1：114年度 CFLM－生成式 AI 四階段形成性學習循環與教學支持架構。課程以預
學、共學、鞏固與反思形成循環，生成式 AI 提供概念澄清、設計檢查、證據追問、自我

檢核與反思支持，學生則自行完成實驗、資料取得、證據判讀與最終論證。 

完成主要測量後，課程轉入鞏固階段。學生需利用自己收集的實驗數據、圖表、擬合結

果與物理模型，向同儕或生成式 AI 解釋觀察到的物理現象及其原因。這一階段強調費因曼
的「教回所學」精神，即學生不僅展示最終結果，還需說明這些數據如何支持理論模型的成

立條件，以及偏離預期時可能的原因。生成式 AI 扮演追問者的角色，要求學生提供證據、
檢查推論的完整性或提出其他解釋。這種互動促使學生不僅分析數據，更融合理論、實驗與

證據的整合過程。 

最後的反思階段讓學生再次審視整個實驗過程和解釋，包括修正想法、評估設備或模型

限制對測量的影響、分析不確定性資料，以及提出未來的改進方向。在此基礎上，學生完成

實驗報告並提出可能的延伸或跨領域應用。生成式 AI 可協助組織論述、反思問題和提供文
字建議，但不取代學生作出最終結論或論證。這個階段強調學生不僅完成報告，更重新檢視

從初始理解到最後論證的轉變。四個階段形成一個連續的學習循環，讓反思所得的新問題成

為下一次預學習和實驗設計的起點。 

(2) 16 個實驗模組與跨域配置 

今年的基礎物理實驗（一）與（二）共有 16個模組，如表格 2所示，每學期安排 8個。
課程內容不僅涵蓋傳統的力學、熱學、電磁學和光學，還採用「物理概念－實驗測量－數據

分析－跨域應用」的架構，讓學生不只理解基本原理，還能動手操作感測器、電子元件、材

料、影像分析和程式工具。這 16個實驗不僅擴展主題的多樣性，也希望學生在不同的物理情
境下，反覆經歷「預習－共學－鞏固－反思」，逐步建立解決各類問題的實驗能力。 

第一學期的 8 個模組主要由經典力學與基礎量測出發，再逐步延伸至磁學、波動、材料、
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電學及熱學。課程首先利用「線材質量對彈簧振子慣性與振盪週期的影響」以及「含磁阻尼

之水平扭擺系統」建立振動、轉動與阻尼等力學概念；接著透過光學編碼器與霍爾效應感測

器進行磁場與距離量測，使學生開始將傳統物理量測與電子感測技術結合。弦上駐波實驗進

一步整合了 AIoTs的精密測量，讓波節、波腹和共振條件能夠藉由數位資料進行分析。 

在第一學期的後半段，課程進一步提升材料與實驗設計的跨領域整合。學生利用 DVD微
結構作為模板，製作 PDMS複製繞射光柵，將光學繞射與材料製作結合；石墨電阻與 RLC阻
尼實驗則將材料的導電性融入電路振盪分析；單線圈與赫姆霍茲線圈的磁場測繪，幫助學生

從單點讀數建立空間磁場的分佈；最後，透過氣體的快速壓縮與膨脹，探討絕熱過程及空氣

的絕熱指數，促使學生將實測數據與熱力學模型進行比較。因此，第一學期的實驗不再是八

個獨立項目，而是逐步由「基本測量」過渡到「數位感測、材料製作與模型驗證」。 

在第二學期，我們進一步提升學生的測量與分析能力，內容包括熱電、近代物理、光電、

聲學和更完整的儀器分析。熱電效應實驗中，採用 K 型熱電偶，幫助學生理解溫度測量、感

測技術與電子訊號的關聯；利用 LED 來測定普朗克常數，串聯半導體發光、光子的能量與

近代物理的基本常數；而 RLC 阻尼與共振實驗則深化第一學期的振盪概念，讓學生從時間
與頻率的角度重新認識電路模型。 

在光學與磁學相關模組中，學生不僅操作儀器，還需處理真實數據並進行分析。例如，

他們使用雷射繞射分析螺旋彈簧的結構，將光學測量應用於判讀結構參數；透過鐵磁材料的

磁滯實驗，連結磁性材料、能量損失與實際工程問題；在Michelson干涉儀實驗中，結合OpenCV
影片分析測量雷射波長，融入電腦視覺技術；最後，利用超音波與都卜勒效應測量音速，並

通過頻率依賴的交流磁化率實驗，讓學生接觸聲學感測和較完整的磁性測量技術。 

在整體課程架構中，這 16 個模組的跨領域安排不僅是在物理實驗中加入零散的科技元

素，而是讓各種工具在解決物理問題時扮演明確角色。例如，Arduino／AIoTs 和感測器負責
將現象轉換為數據；Excel／Python 協助整理、擬合資料和模型比較；OpenCV／ImageJ 則將
影像轉化為可量化資訊；材料製作與結構設計則幫助學生理解實驗裝置，同時也是設計和改

進的對象。這樣的配置呼應了「現象可視化—數位量測－資料分析—證據解釋」的學習鏈，
不僅讓跨領域學習成為課程標籤，也體現在學生操作和數據分析的實際經驗中。 

更重要的是，這 16個模組雖然各自使用不同的物理系統和設備，但在教學過程中都依循

一致的 CFLM－生成式 AI架構。學生首先需理解研究問題和預期現象，接著在小組內進行實
驗設計、測量與資料分析。之後，他們應用實際數據和圖表向同儕解釋物理機制，最後反思

誤差、模型的限制以及可能的延伸應用。由此可見，這個「跨域」不僅是涉及多個學科名稱，

更是要求學生將物理理論、測量技術、資料處理、工程工具與科學論證結合在一個解決問題

的過程中。 

表格 2：114學年度 16個基礎物理實驗模組與領域配置。 

編號 實驗名稱 領域 

1-1 探討線材質量對彈簧振子慣性與振盪週期的影響 力學 

1-2 扭擺系統中含磁阻尼之水平轉動動力學設計與分析 力學／磁學 

1-3 利用光學編碼器與霍爾效應感測器測量磁場強度與距離 磁學／感測 

1-4 應用 AIoTs 精密測量探討弦上的駐波 波動 
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編號 實驗名稱 領域 

1-5 利用 DVD 作為模具製作 PDMS 複製繞射光柵並進行光學分析 光學／材料 

1-6 以雙探針量測法探討石墨電阻與 RLC 電路中的阻尼行為 電學／材料 

1-7 單線圈與赫姆霍茲線圈磁場分佈之全面測繪與分析 電磁學 

1-8 絕熱過程：探討壓力－體積關係並求取空氣的絕熱指數 γ 熱學 

2-1 熱電效應探究：利用 K 型熱電偶進行溫度測量與分析 熱學／電子 

2-2 利用發光二極體（LED）測定普朗克常數 近代物理／光電 

2-3 RLC 電路中阻尼振盪與共振現象之綜合實驗分析 電學 

2-4 利用雷射繞射研究螺旋彈簧結構特性 光學／結構 

2-5 鐵磁材料之磁滯行為與能量損失分析 磁學／材料 

2-6 透過 Michelson 干涉儀與 OpenCV 影像分析測量雷射波長 光學／電腦視覺 

2-7 利用超音波與都卜勒效應測量音速 聲學／感測 

2-8 頻率依賴性交流磁化率探討 磁學／儀器 

(3) 小組分工、助教與 AI 的三層支持 

今年的基礎物理實驗分組是由三人小組合作完成，但研究發現，僅安排分組並不足以保

證合作學習能自然發生。過去的經驗中，常由少數熟悉儀器或程式的學生長期主導操作，其

他成員則多負責記錄或觀察。因此，CFLM 教學架構特別強調角色分工、輪流扮演與共同負

責的策略。每次實驗會根據任務分配組長、儀器操控、資料記錄與分析的角色，讓學生在追

求共同目標的同時，也能理解自己負責的部分。此外，在「教回所學」階段，學生需說明資

料的產生過程及物理意義。課程亦明確規定角色應適時輪換，以避免同一學生長期負責相同

任務，促進全面學習。 

這種分工設計具有雙重目的。首先，提升實驗室的工作效率，例如不同成員可以同時操

作儀器、記錄數據及進行程式分析。其次，更重要的是避免學生因個人技能差異而一直專注

於單一角色。若學生僅負責抄寫數據，可能會缺乏對儀器和測量方式的理解；只做程式分析

則可能不清楚原始數據是在何種實驗條件下取得的。因此，今年透過角色輪換，讓學生在不

同實驗中逐步接觸規劃、操作、記錄、分析與解說，將「合作」從僅是任務分配，轉化為共同

理解實驗過程。 

除了小組學習之外，這門課還設有三個支援層級：教師、教學助理和生成式 AI。教師主
要負責制定核心物理原理、實驗題目、教學流程和評量標準，確保學生的實驗符合物理學習

目標。教師不直接提供答案，而是決定哪些問題適合讓學生自主探索，哪些概念需要在課堂

上講解，並評估學生實驗結論是否有充分證據支持。 

教學助理的主要職責是在實驗現場提供即時支援。由於基本物理實驗涉及接線、儀器校

正、感測器配置、雷射和電器的安全，以及設備故障等實務問題，這些都需透過現場觀察來

判斷。因此，助教的主要任務包括監督學生安全、協助操作設備、指導接線與校正，以及進

行初步故障排除。這類支持特別重要，因為儘管生成式 AI 能解釋操作原理，但它無法即時
觀察學生的接線、儀器狀況或實驗環境，以取代現場判斷。 

生成式 AI 位於課程支援架構的第三層，專注於提供可重複使用且等待時間較短的認知



114年度一年期教學實踐研究計畫成果報告 

11 
 

與表達支援。在學生進行課前預習、實驗設計、資料分析與報告撰寫時，它協助澄清概念、

提出追問、除錯程式、比較不同解釋，以及檢查圖表與文字的結構。這樣的設計讓學生可以

依照自己的速度反覆提問，無需等待教師或助教的回應。因而，本課程視生成式 AI 為促進
澄清、追問與文字或程式協助的形成性學習工具，而非取代實驗操作、測量或專業判斷的工

具。為保證實驗的真實性與科學責任，學生仍需親自進行實驗、收集資料，並檢查公式、程

式輸出與分析的合理性；AI 不用來產生或取代實驗數據，也不能在未經驗證的情況下用於解
釋物理現象或做出研究結論。換句話說，AI 能幫助學生「更清楚地思考、更深入地提問、更
完整地表達」，但最終的證據判斷、實驗結果與學習責任仍由學生承擔。 

整體而言，教師、助教與生成式 AI 形成互補的支持系統，而學生仍須對實驗操作、資
料判讀與最終論證負責。 

3. 研究設計與執行方法 (Research Methodology) 

(1) 研究對象與資料來源 

本研究分析了東華大學物理系在 114學年度開設的「基礎物理實驗（一）」與「基礎物理
實驗（二）」課程中學生的資料，這兩門課合計有 16個實驗模組，並設有學前與學後的問卷，
用以追蹤學生從準備到完成實驗的學習過程。今年，資料庫中總共整合了 1638 份匿名問卷資

料，經過跨模組辨識，最終收集到來自 72位學生的資料，並取得他們簽署的「研究參與者知

情同意書」。 

全年收集了 833 份學前問卷和 805 份學後問卷，其中約有 771組資料可以在相同學生和
實驗條件下進行配對分析。數據包括 27,043 筆 Likert 五點量表回答和 791條開放性文字回饋，
成為後續定量和質性分析的主要資料來源。值得注意的是，這些問卷數量反映學生在不同實

驗模組中的作答次數，而不代表學生人數；同一學生可能在多個模組中反覆完成問卷。 

 
圖 2：114 學年度 16個實驗模組之學前、學後與成功配對樣本數分布。 

因此，本研究將「學生－實驗層級的學習經驗」與「學生層級的推論」明確區分，以在
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資料解讀時提供清晰的層次。前者用來描述不同實驗模組的學習反應、平均分數及答題分佈，

同時保留所有反映學生在各實驗情境中的實際體驗的有效問卷資料。然而，在分析學前－學

後的差異和進行統計推論時，必須考量同一學生在多個實驗中反覆作答所帶來的資料依賴性，

避免將重複測量誤判為獨立樣本。關於配對、資料品質控制措施及推論單位的詳細處理方法，

將在之後說明。 

為了展現全年資料在 16個實驗模組中的分佈狀況，本研究整理了各模組的學前、學後以

及成功配對的樣本數。各模組的完整回覆數、成功配對數以及配對率詳見附件 A，圖 2 則展
示其整體分布情形。這些資料不僅反映了各模組的問卷回收情況，也有助於評估在跨時比較

時資料的完整性。 

(2)「學前」問卷的定位：完成預習後基線 

今年的學前問卷是在學生完成實驗網頁、理論資料或示範影片等課前準備後填寫的，因

此「學前」並不代表完全沒接觸過教學內容的起點，而應被視為預習後的基線（post-preparation 
baseline）。在這種情況下，學生在學前的評分已顯示一定的準備和自信，部分題目的平均得分
接近 4.5／5，也因此產生了天花板效應，導致即使學後分數仍保持高水準，也難以顯示明顯

的進步。 

因此，本研究將學前－學後的差異視為學生在從完成預習到實驗過程中的經驗與感知轉

變，而非僅僅看作課程介入的直接成效。這種觀點有助於避免因起點較高或量表上限而對學

習成績作出過度推論。 

(3) 標準化題目、配對及資料品質控制  

由於這 16個實驗模組除了包含共同的評量題項外，還涵蓋不同的專業概念題，且部分問
卷在執行期間曾新增題目，導致題號在不同版本間有所差異，因此本研究不依據題號進行學

前-學後配對。在資料整理方面，我們首先建立一個標準化的題目對照表，並通過分析題目的
文字、語意和關鍵詞來審核問題的映射，確認不同模組和版本中的題項具有相似或相同的評

量意義，之後再進行配對與分析工作。 

在資料品質檢查中，我們發現第二學期的一些實驗主題簡述存在列對列混亂的情況。為

了解決這個問題，我們根據實驗編號、正式名稱、問卷題目和課程內容進行比對，並重新確

認了包括 LED、RLC、雷射繞射、磁滯、Michelson 干涉、Doppler效應和交流磁化率等模組

的正確對應，旨在避免因名稱或資料列出錯而造成的實驗配對問題。 

在學生資料保護方面，原始識別資訊只在分析階段轉換為經過加密的 SHA-256 匿名識別

碼。之後的輸出僅包含匿名配對資料和統計匯總，未提供任何能直接辨識學生身份的資訊。

藉由題目標準化、模組交叉驗證及匿名化措施，本研究在實施學前與學後比較前，建立了一

個一致的資料對應基礎，以降低題號變動、模組錯置和重複作答所導致的分析偏差。 

(4) 統計分析、效果量與推論原則 

本研究不僅用平均分數或統計顯著性來評估教學效果，而是結合量表品質、題目等值性、

學生層級配對、效果量、估計不確定性及多重比較校正，建立更完整的證據分析系統。由於

同一學生在多個實驗模組中反覆作答，學生完成預習後已具有較高的學前基線，因此僅比較

平均數或 p 值(用來衡量「目前觀察到的差異，在虛無假設成立時有多不尋常」的指標)可能
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會導致過度解讀，這尤其適用於本研究資料的情況。 

本研究首先利用 Cronbach’s α 評估多維度構面內的內部一致性，確認各題能穩定反映相

似的學習特質[22]。然而，α僅是內部一致性的指標，並不代表構念的效度較高。在分析五點

Likert量表時，我們參考 Norman關於統計參數穩健性的研究[23]，在比較學生層面的前後效
果時，採用配對 t檢定(paired t-test)與Wilcoxon符號秩檢定(signed-rank test)。前者用於衡量平
均差異，後者依據學生個體的變化方向與幅度進行排序[24]。選擇這兩種方法，是為了驗證結
果在不同統計假設下是否一致，而非偏好較易產生顯著結果的檢定工具。 

除了顯著性之外，本研究也報告了效果量和信賴區間。在配對資料中，我們選用 Cohen’s 
dz 與Wilcoxon rank-biserial effect size 來衡量差異的大小，而非僅判定其顯著性 [25]。根據統
計估算方法論 [26]，我們提供了平均差值及其 95% 信賴區間，並透過 5,000 次 bootstrap 重
抽樣（針對學生配對資料）來估算平均差的信賴區間，以降低對特定分布的依賴 [27]。因此，
即使結果未達到 p < 0.05 (通常稱為「達統計顯著」，而 p ≥ 0.05則稱為「未達統計顯著」)，
我們仍會考慮效果量、效果方向和信賴區間，不會直接說「沒有學習效果」。 

本研究在比較多個學習構面與配對題目時，採用 Benjamini–Hochberg的錯誤發現率（False 
Discovery Rate, FDR）進行多重比較校正[28]，並以校正後的 q 值作為主要的顯著性判斷標
準，以降低重複檢定引起的假陽性。此外，在進行統計測試前，我們確認學前與學後題目之

間的測量等值性。僅當題目內容、評量對象與能力層次高度一致時，才將其歸為「直接配對」，

並進行較嚴格的變化解讀；內容相關但能力層次不完全匹配的則歸為「近似配對」，主要用

於觀察變化的方向，不用於嚴格的因果推論。這一做法延續上述之「(3) 標準化題目、配對
及資料品質控制」的原則，本研究強調，在進行顯著性檢定之前，應先確認學前與學後題項

在內容、評量構念與能力層次上具有足夠的可比性。 

本研究在描述各個實驗模組的學習經驗時，保留了學生和實驗層級的資料。為了推斷從

學前到學後的全年變化，會將同一學生在不同實驗中的多次反應合併為一個資料點，以學生

為主要的統計單位，避免將同一人多次回答誤認為不同個體。整體分析流程包括：「量表一致

性、題目等值性、學生層級配對、差異與效果大小、bootstrap 信賴區間，以及多重比較校正」，

並結合質性回饋進行綜合判斷。 

(5) 質性分析 

除了量化問卷外，本研究還收集了 791 份學生的開放式回饋，以彌補量表未能充分呈現

學習體驗的不足。本分析採用 Braun 和 Clarke 的主題分析框架[29]，結合「聚合式主題編碼

＋人工檢視」方法，根據學生多次提及的內容進行分類與確認。主要主題包括動手操作與儀

器、物理理論與概念理解、助教支持與即時回應、程式與資料分析、小組合作與同儕學習、

興趣與趣味體驗，以及實驗設計與創新探索；此外，也將難度、理解障礙、設備或電腦問題

等列入主要改進議題。 

由於一則回饋可能涉及多個學習層面，且一則文字可能觸及多個主題，因此不必要求所

有主題的比例總和達到 100%。質性資料主要用來補充和驗證上述之「(4) 統計分析、效果量
與推論原則」的量化結果，而非僅憑單一留言來評估學生的整體表現。例如，當量化結果顯

示助教的支持獲得較高評價，且多次開放式回饋提及即時協助（如接線、校正與排除問題），

這兩種資料可以相互佐證。若兩者意見不一致，則保留差異，並在結果章中進行進一步討論，

不必要求完全一致。 
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為了尊重學生的隱私，本文僅展示整理後的主題內容、出現次數與比例，並避免公開可

能揭示個人身份的少見詞。這使得質性分析主要用於輔助解釋量化數據背後的課堂經驗與原

因，同時提供未來課程改進的具體建議。 

4. 教學暨研究成果 (Teaching and Research Outcomes) 

(1) 教學過程與成果 

○1  學後五大構面：高接受度與持續支持 

今年，我們從五個層面評估學生在完成 16個實驗模組後的整體學習體驗，涵蓋課程設計
與支持、跨域與生活應用、實驗能力、CFLM與知識內化，以及興趣與態度。其結果如表格 3
整理所示，這五個層面的平均得分都超過 4.45/5，並且有 83.4%到 89.3%的學生表示「同意」
或「非常同意」，彰顯學生對課程設計與學習支持的高度肯定，顯示今年的課程安排獲得高度

正向回饋。 

表格 3：114 學年度學後五大構面之整體表現。 

構面 平均分數 同意／非常同意 16 模組範圍 

課程設計與支持 4.589 89.3% 4.48–4.73 

跨域與生活應用 4.543 86.8% 4.43–4.69 

實驗能力 4.521 86.5% 4.38–4.68 

CFLM 與知識內化 4.476 86.2% 4.26–4.64 

興趣與態度 4.461 83.4% 4.23–4.68 

其中，「課程設計與支持」的平均得分最高（4.589，89.3%），顯示課程內容、助教、設備
和學習環境均獲得穩定的肯定；而「跨域與生活應用」（4.543，86.8%）以及「實驗能力」（4.521，
86.5%）也保持高分，反映學生普遍能感受到物理與工程、資訊、材料等領域與實際問題之間

的聯繫，並對自己的實驗操作和資料分析經驗持正面評價。「CFLM 與知識內化」（4.476，86.2%）
及「興趣與態度」（4.461，83.4%）雖然相對較低，但仍獲得高度肯定，這也提醒我們，接受

教學與 AI支援並不意味著深層概念的修正或長期學習動機的自然形成，相關差異將透過後續

題項和配對分析進一步探討。 

圖 3 展示了 16 個實驗模組在五個主要層面的分布情況。總體來說，這些模組大多獲得

較高評價，但不同層面之間的評價範圍仍有所差異。例如，CFLM 和知識內化的評價範圍約

為 4.26至 4.64，而興趣與態度則約為 4.23至 4.68，顯示即使整體接受度較高，也存在一些模
組差異。基於此點，本節將圖 3 作為年度整體分布的視覺證據；至於特定模組的高低差異及

其可能原因，將在後續章節詳細討論，以避免重複分析。 

最後，必須特別強調這些結果反映學生在完成實驗後的學習經驗和主觀評價，並不能據

此證明學前至學後的變化具有因果關係。根據前述制定的分析原則，本研究將此結果視為課

程接受度與教學支持的整體證據，並結合後續的題目層級、學生匹配、效果量及開放式回饋，

進行多角度分析。 
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圖 3：16個實驗之學後五大構面平均分數熱圖。 

○2  題項層級：優勢在支援環境，待加強在領導與概念修正 

進一步深入分析各題項的構面層級，可更清楚辨識學生對課程的最大滿意點以及待改進

之處。根據表格 4和圖 4，評價最高的五個項目分別是：助教支持（平均 4.672，94.8%同意）、
充足且實用的設備資源（平均 4.578，92.9%）、實驗技能態度與跨域理解（平均 4.571，93.3%）、
課程內容的符合度（平均 4.569，92.7%），以及 AI即時回饋與深度反思（平均 4.567，92.2%）。
結果顯示，今年最穩固的優勢集中於「現場人力、實驗設備、課程設計與 AI即時支援」的整
合學習環境，而非單純依賴某一科技工具的效果。為兼顧正文篇幅與資料完整性，表格 4 僅

呈現最具代表性的優勢與待強化題項；所有主要學後題項之完整描述統計詳列於附件 B。 

表格 4：114 學年度學後題項之主要優勢與待強化能力。 

類別 題項 平均 同意率 

優勢 助教支持 4.672 94.8% 

優勢 設備資源充足實用 4.578 92.9% 

優勢 實驗技能態度與跨域理解 4.571 93.3% 

優勢 課程內容符合程度 4.569 92.7% 

優勢 AI 即時回饋與深度反思 4.567 92.2% 

待強化 帶領小組完成目標 4.138 79.7% 

待強化 物理學習興趣提升 4.248 83.0% 
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類別 題項 平均 同意率 

待強化 發現並修正概念不足 4.294 86.0% 

待強化 延伸實驗與應用探索 4.486 87.9% 

待強化 實驗結果與理論整合 4.498 90.1% 

助教仍然是核心角色。即使引入生成式 AI，現場的人力依然不可或缺。接線、儀器校正、
安全監督及設備故障等事務需要即時觀察與判斷；相比之下，AI 更適合用來闡明概念、提供
程式提示以及反覆提問。這與之前所提出的「教師－助教－AI」合作支援架構相呼應，也說

明今年最有效的學習經驗來自多層次的支援，而非完全由 AI 取代教師或助教。 

相比之下，需要改進的領域包括帶領小組完成目標（4.138，79.7%）、提升學生對物理科
學的興趣（4.248，83.0%），以及辨識與修正概念不足的能力（4.294，86.0%）。此外，延伸實
驗與應用探索（4.486）和實驗結果與理論的整合（4.498）也較少受到支持。值得注意的是，
學生對 AI即時回饋的評價很高，達到 4.567，但在「發現並修正概念不足」方面僅為 4.294。
圖 4 顯示，「用自己的語言解釋概念」仍然獲得較高的分數，為 4.545。這反映學生普遍認為

AI和 CFLM在解釋和提供回饋方面具有幫助，但在從「獲得回饋、能解釋」到「辨識自己先
前的錯誤並根據證據修正理解」這一階段，仍面臨一定挑戰。 

 
圖 4：學後題項表現：優勢與待強化能力。 

因此，學後題項層級的結果顯示，今年的教學模式已經建立了良好的設備、人力資源和

形成性回饋環境，但學生在小組領導、概念自我診斷，以及較高層次的整合與延伸方面仍有

改進空間。這些結果在本節僅作為學後經驗的描述性證據；關於是否真的促使學生從學前到

學後產生改變，還需依據題目等值性、學生層級匹配和信賴區間進行進一步判斷，並留待後

續章節分析。 

○3  學生層級學前－學後配對：在高基線情況下進行謹慎分析 



114年度一年期教學實踐研究計畫成果報告 

17 
 

為避免同一學生在不同實驗中多次作答而造成誤判為獨立樣本，先將相同學生在不同學

期的反應合併，然後以學生為單位來執行學前與學後的匹配分析。表格 5 列出七個學習配對

構念，並根據題目內容與能力層次，將它們分類為「直接配對」與「近似配對」，以確保數值

差異的解讀基於題目是否真正相等的前提。 

表格 5：學生層級學前－學後配對分析。 

配對構念 品質 n 學前 學後 差值 95% bootstrap CI FDR q 

學習興趣 近似 63 4.547 4.297 −0.250 [−0.400, −0.118] 0.0005 

生活連結 直接 63 4.555 4.581 +0.025 [−0.018, +0.075] 0.2903 

團隊合作與帶領 近似 63 4.615 4.205 −0.410 [−0.580, −0.257] <0.0001 

設備操作與問題解決 近似 62 4.590 4.601 +0.011 [−0.024, +0.047] 0.5167 

費因曼式概念解釋 近似 63 4.563 4.582 +0.019 [−0.023, +0.069] 0.5167 

理論與結果整合 直接 63 4.533 4.514 −0.019 [−0.072, +0.035] 0.4735 

延伸實驗與創新 直接 63 4.555 4.520 −0.035 [−0.082, +0.005] 0.2621 

三組能進行較嚴格解讀的「直接配對」包括生活連結、理論與結果的整合，以及延伸實

驗與創新。這些組別的平均變化分別為＋0.025、−0.019和−0.035，95%的 bootstrap信賴區間

皆涵蓋 0，且經過 Benjamini–Hochberg FDR校正後未達到顯著差異。這不代表「課程沒有成

效」，而應結合之前所述學前基線來理解：學生在預習後才填寫學前問卷，原本的平均分約為

4.5/5。由於分數已接近滿分，後續的提升空間受到天花板效應限制。生活連結的得分由 4.555
變動至 4.581，理論整合和延伸創新的分數變化也非常微小。較合理的結論是，學生在預習完
成後已展現出高度正向的評價，整體水平在完成實驗後仍大致維持在同一高水準。 

相比之下，「學習興趣」和「團隊合作與帶領」的得分分別下降了−0.250和−0.410，且具
有統計顯著性；但由於這兩組數據屬於「近似配對」，因此不能直接解釋為學生的興趣或合作

能力因課程而降低。學前的興趣題較偏向對課程和預習的期待，而學後則重在學生判斷實驗

是否確實提升了興趣；學前的合作題則偏向合作學習的價值，學後則評估自己是否能帶領團

隊完成任務。由於前後測的能力層次不同，數值的下降可能反映學生在實驗後採用更嚴格的

自我評價標準，而非能力的實質退步。設備操作與問題解決(+0.011)和費因曼式概念解釋
(+0.019)也屬於「近似配對」，僅呈現微幅正向變化，因此僅供參考方向。 

圖 5 以可視化方式展示上述結果，有助於明確區分「數值變化」與「推論能力」兩個層

面。這表明，本年度學前和學後的主要發現並非所有指標都顯著改善，而是確認相關的等值

題整體維持在高水準。雖然近似配對能反映變化趨勢，但不應過度解讀為因果關係。此亦提

醒我們，未來在設計問卷時，應保留更多完全一致的核心題目，以便更準確追蹤在 CFLM與
生成式 AI教學介入下的能力實際變化。 
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圖 5：學生層級配對變化與 95% bootstrap 信賴區間。 

○4  學期與模組差異：第二學期的描述性平均較高，但不能用來進行嚴格的因果推論 

從學期層面來看，114-2學期在五個構面上的學後描述性平均分數都高於 114-1學期，差
異約在 0.11到 0.17分之間，如圖 6所示。這可能的原因是學生逐漸熟悉實驗設備、資料分析

和 CFLM學習流程，教師與助教也根據第一學期的教學經驗調整了課程支持。此外，第二學
期涵蓋較多光學、聲學和磁性模組，這些模組的物理現象和測量結果較易透過影像、波形或

即時數據呈現，有助於學生建立更直觀的「現象－數據－解釋」聯繫。 

 
圖 6：114-1與 114-2學期之學後五大構面平均比較。 

從各模組分析，第二學期的 2-7 超音波與都卜勒效應測量音速的平均值約為 4.685，屬於
16個模組中的較高範圍。此外，2-4 雷射繞射、2-8 交流磁化率與 2-6 Michelson 干涉和 OpenCV
影像分析的平均約為 4.60。這些模組的共同特點是「現象可視化－儀器量測－數位分析－物
理推論」之間的連結較為明確。相較之下，第一學期的 1-3 光學編碼器與霍爾感測器模組平
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均約為 4.355，該模組同時涉及位移控制、磁場校正、感測器讀值與模型擬合，顯示當操作與

認知負荷同步提升時，學生可能更需數位模擬、校正示範、錯誤排除及分層任務的幫助。 

然而，這些差異僅能作為描述性課程證據。由於第二學期某些模組的問卷配對率較低，

且兩學期的實驗內容、設備以及學習任務不同，因此不能將圖 6 中的平均差異直接解讀為第
二學期教學促成的較大學習成效。較合理的理解是：隨著學生和教學團隊逐漸熟悉 CFLM及
數位實驗流程，具有明確視覺化和數據回饋的模組更受歡迎；而較為複雜的操作模組則提供

了未來課程改進的重要線索。 

○5  改進內部一致性與量表 

為確保各構面題項具有合理的內部一致性，本研究利用 Cronbach’s α 指標評估學前與學
後的量表。結果如表格 6 和圖 7 所示，學前五個構面的 α 值介於 0.900 至 0.954；學後除
了「興趣與態度」為 0.718，其他構面均在 0.805 至 0.940 之間。整體來看，多數構面展現
了良好的內部一致性，表示相關題項能較穩定地反映相似的學習經驗。 

表格 6：學前與學後各構面之內部一致性分析。 

階段 構面 完整作答 n 題數 Cronbach’s α 

學前 準備度與認知清晰度 833 4 0.944 

學前 興趣與生活連結 833 2 0.900 

學前 自信與協作 833 3 0.913 

學前 實驗能力 821 5 0.954 

學前 CFLM 與知識內化 821 3 0.933 

學後 興趣與態度 755 3 0.718 

學後 實驗能力 798 4 0.940 

學後 CFLM 與知識內化 749 4 0.805 

學後 跨域與生活應用 799 4 0.937 

學後 課程設計與支持 798 5 0.933 

學後「興趣與態度」的 α值為 0.718，雖在可接受範圍內，但明顯低於其他構面。這個題

組涵蓋不同層次的概念，如學習興趣、技能態度及「是否因實驗而提升」，導致內部一致性較

低，可能也因內容過於寬泛。未來設計量表時，應更明確區分「興趣」、「價值認同」與「學習

投入或改變」，以提升測量的內容一致性和解釋力。 

另一方面，較高的 Cronbach’s α 並不意味著量表完全具備構念效度。部分構面可能受到
多數題目正向措辭以及學生整體偏高評分的影響，因此本研究會結合量表結果、學生層級、

題項分析和開放式回饋來判斷。這也意味著，今年的主要研究成果不僅在於取得高信度數值，

還包括辨識出哪些構面值得維持，以及哪些題組未來需要重新拆分與設計。 
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圖 7：問卷構面內部一致性（Cronbach’s α）。 

○6  開放式回饋：學生最有感的是「看得到、做得到、有人即時協助」 

為了解決固定量表在呈現課堂經驗時的侷限，我們分析了 791 份學生的開放式回饋。根

據表格 7，學生經常提及的主題包括「動手操作與儀器設備」（174則，占 22.0%）、其次是「物
理理論與概念理解」（144則，占 18.2%），以及「助教支持與即時解答」（127則，占 16.1%）。
此外，程式設計、資料分析和小組合作也是常見的討論點。由於一份回饋可能涉及多個主題，

因此這些主題的比例總和可能不等於 100%。 

表格 7：學生開放式回饋之主要主題與改善議題。 

主題 回饋則數 占 791 則比例 

動手操作與儀器設備 174 22.0% 

物理理論與概念理解 144 18.2% 

助教支持與即時解答 127 16.1% 

程式與資料分析 72 9.1% 

小組合作與同儕學習 49 6.2% 

難度與理解障礙（改善議題） 14 1.8% 

設備或電腦問題（改善議題） 10 1.3% 

如圖 8所示，我們將學生在開放式回饋問卷中常提及的助益經驗進行視覺化呈現。同時，

表格 7 展示了包括「難度與理解障礙」以及「設備或電腦問題」在內的改進建議。儘管目前

負面回饋比例較低，但不應因此認為學生沒有遇到困難，因為這份年度開放式問題主要聚焦

於「最有幫助的部分」，容易引發正向經驗。未來可將「最困難之處」、「AI 回饋何時失效」

及「設備或程式問題」設為獨立必答題，以提高課程問題診斷的敏感度。 
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圖 8：791則開放式回饋中，最常提及的助益主題。 

○7  整合計畫目標與證據的判讀 

通過整合學習後的多方面評估、題項分析、學生層級匹配、量表一致性與開放式回饋，

主要發現是並非所有能力都因生成式 AI 明顯提升，反而「CFLM－生成式 AI 教學模式」展
現出良好的實行潛力。此外，課程支援環境較為穩定，學生對實驗技能與跨領域應用也給予

高度正面評價。在課程設計與支援、跨領域應用及實驗能力方面，均呈現高度正向評價；質

性與量化結果亦大致一致，形成相互支持的證據鏈。 

另一方面，雖然學生對 CFLM 和生成式 AI 表現出高度接受，但這並不代表他們已充分
理解相關概念。學生對 AI提供的即時回饋和用自己的語言解釋都持肯定態度，但在發現與修

正概念不足部分上仍不如預期，直接配對的效果也未見明顯提升。因此，目前的理解是：CFLM
與 AI建立了一個可運作的形成性對話環境，但學生能否真正辨識錯誤、利用證據修正概念並

展開更高層次的論證，仍需未來透過實作量規、修訂前後的學生解釋與實驗報告，以及對話

歷程等直接證據補強。在自信、合作與領導方面，由於部分前後測題目層次可能不完全一致，

目前尚無法做出明確的因果結論。 

圖 9 顯示了根據證據強度的整合結果：課程設計與支持、跨域應用以及實驗能力都具有

明確的證據支持。CFLM 和知識內化也呈現正向證據，但仍需要更多的直接學習歷程資料來
增強信心。由於自信與領導測量的等值性不足，因此目前應更謹慎地解讀。這年的研究重點

不在於所有指標都達到顯著，而是建立一個判斷框架，用以區分「已有充分支持、呈現正向

訊號但仍需加強、證據不足」的狀況，從而為未來的教學改進和研究設計提供依據。 
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圖 9：計畫目標與問卷證據的整合判讀結果。 

(2) 教師教學反思 

○1  從「具備實驗操作能力」提升到「能證明資料可信」 

今年學生對實驗技能和設備運用的整體評價仍然非常正面，顯示大多數學生能熟練操作

儀器、收集資料並進行基本分析。然而，教學過程也促使我們思考：完成測量並不代表擁有

完整的實驗能力。真正的科學實驗能力應包括能解釋儀器校正、資料中的不確定性、異常值

的判斷標準、模型的適用條件，以及排除其他解釋等。因此，未來在教學中，應將重點從「取

得正確數值」轉向「說明資料的可信度」，並逐步加入實驗報告、操作檢查與口頭報告，以評

估學生的證據判讀能力，而不僅仰賴自我評估問卷。 

○2  高 AI 接受度並不代表深層概念已內化 

今年學生普遍認同，AI能提供即時回饋和費因曼式自我解釋，但題項分析顯示，「獲得協
助」與「發現與修正概念不足」並不完全等同。這成為今年重要的教學反思：AI的價值不僅
在於快速回答，更應激發學生重新審視物理推理與實驗證據。因此，CFLM中的 AI應持續強
調「說明－追問－證據檢查－修正－再說明」的循環，讓學生不僅得到答案，也能指出理解

上的不足、說明修正原因，並用實驗數據支持新解釋。未來若能保存學生修正前後的解釋與

對話記錄，將更能反映真正的概念重構，而非僅是滿意度分數。 

○3  助教仍然是無法由 AI取代的教學現場核心角色 

今年的「助教支持」在學生評價中獲得最高分（4.672，94.8%同意），再次顯示，即使導
入生成式 AI，實驗課中的現場人力仍具重要性。物理實驗涉及設備狀況、連接、校正、安全
措施、異常訊號和學生操作，許多問題只能靠現場觀察判斷。AI較適合協助概念說明、程式
提示、資料分析思路和文字修訂等重複性任務。因此，今年較合理的教學模式不是由 AI取代
助教，而是由教師負責授課與判斷，助教專注於現場和設備維護，AI 則提供即時認知支援，
促進同儕討論與驗證，形成互補系統，使有限的人力能專注於需要專業判斷和師生互動的學

習環境中。 
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○4  問卷的設計本身也是一項研究成果  

今年重新進行學生層級配對後，我們發現一個重要的研究方法問題：如果學前與學後的題

目未測量相同的能力，即使統計結果顯示有顯著差異，也不能直接說明學生能力有變化。例

如，學前的合作題主要評估學生是否認為合作有幫助，學後的題目則要求學生評估自己是否

能領導團隊，顯示測量層次不同。此外，學習興趣亦存在「課前期待」與「課後實際提升」的

差異。這一發現提醒我們，不僅要追求差異的顯著性，更要確認測量的能力一致。因此，未

來的問卷設計除了評估教學成效，也需反映改進的評量策略。 

(3) 學生學習回饋 

今年收集了 791則學生的開放式回饋。與固定量表相比，這些文字回應更能反映學生在實

際操作、遇到困難、獲得協助以及完成分析時的具體學習體驗。主題分析顯示，學生最常提

到的是「動手操作與儀器設備」（174則，22.0%），接著是「物理理論與概念理解」（144則，
18.2%）和「助教支持與即時解答」（127 則，16.1%）；此外，程式設計與資料分析（72 則，
9.1%）以及小組合作與同儕學習（49則，6.2%）也常被提及。整體而言，學生感受到的不只
是單一設備或 AI功能，而是一個由實際現象、親手操作、數據收集、即時協助與後續解釋共
同構成的完整學習流程。 

學生回饋最顯著的共同點是「看得到、做得到」。通過感測器提供的即時數據、干涉與繞

射圖像、超音波訊號和磁性測量，將抽象的物理概念從課本公式轉化為可以觀察和操作的現

象。學生不僅是抄寫講義，而是親自調整設備、觀察訊號變化、收集原始數據，並且利用這

些資料製作圖表和物理參數。回饋指出，可視化和實作有助於建立清楚的「現象—資料」連
結。這展現了數位感測、影像分析與 AIoTs 的教育價值，不僅在於技術的創新，更在於幫助
學生理解「數據來自何處」，為模型比較與科學論證奠定基礎。 

另一個重要訊息是「有人能迅速提供協助」。學生多次提到助教能立即回應問題，這與問

卷中助教獲得高分支援的結果一致。實驗中遇到的問題主要涉及設備和概念，例如接線錯誤、

儀器校正和訊號異常，這些都需要助教在場判斷。相較之下，公式理解、程式問題或結果解

釋則可由教師、同儕或 AI 提供補充協助。學生指出，AI 並未取代人際互動；相反，它與助
教扮演不同的支援角色：助教負責現場設備，AI則提供可反覆詢問的概念、程式和表達指導。

這也突顯了本年度三層支援架構的必要性。 

學生回饋顯示，像 Excel、Python、OpenCV等工具正逐步成為「程式與資料分析」課的核
心，而非僅是附加技能。學生需要將測量訊號整理成圖表，進行擬合，並將結果與理論模型

做比較。因此，學習重點由單純讀取數值轉向用資料做物理推論。雖然小組合作得到一些正

面回饋，但在實務操作、概念理解與助教協助的部分，仍較少出現相關經驗。分析結果亦指

出，「帶領小組完成目標」仍是較薄弱的環節。這提醒我們，僅組成小組並不足以確保每個學

生都能獲得合作與領導的經驗。因此，未來仍需持續輪換組長、操作、記錄與分析的角色，

以促使合作不僅在於任務分工，更希望每位學生都能參與解釋與決策的過程。 

學生回饋提供了課程改進的明確方向。對於較具挑戰性的實驗模組，應提供更詳細的校正

流程、常見錯誤範例和故障排除指引；數位動畫、網站元件、連線和數據展示則應模擬實驗

裝置；Excel 與 Python 則提供基本範本，以降低技術門檻，但須避免範本被誤用成學生不理

解的「代做工具」。操作性或理論性較強的模組，可將任務拆分為基礎與進階兩個階段，讓學

生先獲得成功經驗，再進行模型、誤差分析與延伸練習。這些建議是根據學生反映的困難、

理解障礙及設備或電腦相關問題提出的。  
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最後，對 791 則回饋的解讀仍須謹慎：今年的開放題主要詢問學生「最有幫助的部分」，

因此較易收集正向意見。不能因少數學生遇到的困難或設備問題，就假設幾乎沒有負面回饋。

未來的問卷應加入「最困難的部分」、「哪些 AI回饋沒有幫助」以及「設備或程式問題如何影

響學習」等問題，讓學生回饋不僅反映滿意度，也能更敏銳地促進課程改進。 

根據學生回饋，今年的核心需求除了追求先進技術外，他們還希望能親眼觀察物理現象、

親自採集資料、在遇到困難時獲得即時協助，以及將數據轉化為自己的理解。未來課程改進

不僅要增加 AI、感測器或程式的功能，更應強化「觀測－測量－分析－解釋－反思」的循環，
讓設備、助教、同儕和生成式 AI 都能真正促進學生在物理理解與科學論證上的能力。 

(4) 建議與省思 (Recommendations and Reflections) 

今年的研究表明，CFLM－生成式 AI已成功建立一個有效的「預學－共學－鞏固－反思」
循環，用於基礎物理實驗。學生普遍支持課程、實驗設備、跨域應用及 AI 即時回饋。然而，
學生層級配對分析、題目等值性檢查及開放式回饋亦指出，仍需改進研究工具與教學設計，

以確保學生進行概念重構、展現領導能力並展開深層科學推理。因此，未來的課程調整不應

僅是增加設備或 AI 功能，而應將本年度的研究成果轉化為更精確的評量、更容易觀察的學
習路徑，以及更符合學生個別差異的支持策略。 

○1  研究設計：從高分自評轉變為等值、行為化與多層次證據 

今年最重要的發現是，如果學前與學後的問卷缺乏真正等值的題目，即使結果顯示顯著差

異，也難以合理判斷能力的提升或下降。此外，由於今年的「學前」問卷是在學生完成預習

後填寫，導致學生的基線普遍較高，增加了天花板效應。未來研究應保持一組約 8至 12題的
核心題組，其內容與能力層次完全一致，用於持續追蹤實驗操作、資料分析、理論整合、科

學推論、合作、領導和跨域遷移等能力。專業概念題則應另行分析，以避免干擾核心前後比

較的結果。這也是本年度由「找顯著差異」轉向「先確認測量的是否為相同能力」的反思過

程的延續。 

測試時間點應更清楚區分「未預習的起始狀態」與「預習完成後的準備程度」。課程時間

允許時，可設置三個測量點：實際的課前基線、預習後的準備狀況，以及實驗結束的評估。

若課程負擔無法增加，至少應將現有學前問卷明確標示為「完成預習後基線（post-preparation 
baseline）」。此外，未來評量亦應減少對自我評價的依賴，並增加可直接觀察的情境題、短答

題與實作證據，例如：讓學生辨識圖表中的不確定性來源、提出控制變數、解釋異常值的處

理方法，或判斷 AI建議是否與實驗數據一致，以使評量更貼合學生的科學推理能力。 

今年的資料分析已確認同一學生在不同實驗中多次參與。除了保持學生層級的配對外，也

可逐步引入適用於重複測量的多層次分析或廣義估計方程，以同時辨識學生、實驗模組與學

期之間的差異。此外，學後問卷的匿名代碼和施測流程需進一步標準化，以改善第二學期部

分模組配對率較低的問題。這些調整並非為增加統計的複雜度，而是為讓資料結構更符合研

究需求，從而提升後續結論的明確性。 

○2  CFLM 與生成式 AI：將「追問」轉變為可觀察的學習成果 

因此，未來 CFLM 的焦點應該從「是否使用 AI」轉向「學生與 AI 互動後，解釋內容是
否有實質性變化」。目前的學習流程，包括「第一次解釋—AI追問－同儕回饋－修正版—自我
評註」，本研究建議予以保留並制度化這個流程，以確保學生的概念轉變不僅在對話中展現，
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還能轉化為可供分析的學習證據。 

在評估 AI時，應重點考量學生是否能提出具體問題、辨識 AI的錯誤、用自身數據驗證答

案，並在遇到反例時修正論證，而非僅計算提問數量或頻率。對於基礎較弱的學生，建議提

供更多步驟提示、視覺工具、公式和操作檢核；而對於較有能力的學生，則可要求比較模型、

分析殘差與系統誤差、提出反例或設計延伸實驗。這種層次分明的鷹架，不僅有助於未來教

學準備，也應在本報告中明確規劃為下一階段的計畫，而非本年度已完成的成果。 

我們已累積大量的課程資料、常見問答和與 AI 互動的經驗。未來，這些資料將在去識別
化後，整理成一個案例庫，涵蓋「優良解釋、常見錯誤、有效追問及修正案例」。這個案例庫

將用於教師與助教的培訓，以及專屬領域的 AI 導師課程，既豐富 AI 的知識，也讓 AI 的
回應更貼近實際的課程內容、儀器操作和學生常見問題，同時保障學生資料的隱私與研究倫

理。 

○3  團隊能力與現場支援：將「合作」轉化為可以輪換的領導實踐 

今年的量化與質性數據都顯示，助教和現場支持是課程的主要優勢；然而，「帶領小組完

成目標」方面仍有改進空間。這反映出學生分組後，並不自然地能促進每位成員的合作、溝

通和領導能力。因此，未來應持續推動角色輪換，例如組長、操作員、記錄員和分析／報告

者，讓每位學生在不同情境中負責設備、數據或團隊決策，而不僅僅由少數熟悉儀器或程式

的學生長期主導。角色輪換、任務分配和低權重的同儕回饋，將是具體的落實措施。 

在 CFLM 架構下，領導能力不僅只是行政上的「分配工作」。一個更貼近實際物理實驗的

方法是，要求組長在實驗結束時，簡要描述所收集的證據、面臨的限制，以及下一步的改進

措施，並聽取其他成員的補充或質疑。這樣，團隊的領導就可以與科學交流和證據論證緊密

結合，使「合作」不僅是共同完成實驗，也是共同形成結論的思考過程。課程應維持足夠的

助教數量，並建立設備預檢、備品、常見故障與處理的記錄，讓助教能專注於安全、設備異

常、校正與實地判斷的問題。重複性概念澄清、程式提示與文字修訂，則可由 AI 負責協助。 

○4  113－114－115 年度工作總結與未來展望 

回顧多年來的教學實踐研究，我們發現研究問題並不需要每年重新定義，而是可以透過

「看見學習—促進學習—適應學習差異」的循環來不斷深化，如圖 10所示。在 113年，我們
利用學習前/學習後(Pre/Post)測試、平均分數差(ΔM)與標準差變異(ΔSD)進行跨模組的學習
追蹤，回答「學生在哪些實驗中較順利學習，哪些地方出現學習斷點」；到 114年，將研究焦
點從事後診斷轉向學習歷程，透過 CFLM與生成式 AI，將學生的解釋、追問、證據檢查、修
正與反思融入課堂。今年，我們的研究結果顯示，這套形成性學習策略具有良好的實施可行

性，學生對設備、助教、跨領域連結與 AI支援都給予高度肯定，同時也揭示了高基線值、題

目等值性、深層概念的修正，以及團隊領導仍是下一階段亟需解決的問題。 

在 115年度的教學實踐計畫中，我們計畫將過去兩年累積的學習資料與經驗，將資料應用

範圍從「期末分析」擴展到「課前診斷與形成性決策」。此舉不在於增加 AI 功能，而是依據
學生每週的準備情況，提供多層次的學習支援：基礎路線強調直觀理解、現象解釋、逐步提

示以及簡單的實驗任務；進階路線則加入數學模型、殘差擬合、系統誤差、替代解釋與批判

性提問，並最終回歸到共同學習的核心。此外，我們設計了專為特定領域打造的 AI導師，包
括課程講義、操作手冊、常見錯誤分析及題庫，以建立堅實的知識基礎，讓回饋更貼近實際

物理實驗場景。這些策略屬於 115年度的規劃內容，並不代表在 114年度已有具體成果。 
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圖 10：113–115年度教學實踐研究的階段性演進，從學習成效評估與 CFLM＋生成式 AI，

到專為個別學生設計的領域專屬 AI導師。 

經過三年的整合與發展，113 年主要建立了可觀察的學習資料和辨識學習斷點；114 年又

進一步建立了「CFLM－生成式 AI」形成性對話與證據論證機制；到了 115 年，計畫將這些
基礎轉化為能根據學生準備程度動態調整的個人化支持。這三年並非彼此獨立的科技教學專

案，而是形成一條涵蓋資料收集與診斷、形成性介入，以及資料驅動適性決策的持續行動研

究鏈。更重要的是，跨年度累積的經驗逐步顯示：真正需要持續深化的，不是「採用多少新

科技工具」，而是科技是否能協助學生觀察現象、取得可靠資料、形成個人解釋、接受質疑與

修正理解，並在不同學習情境中獲得適切的支持。這也是本計畫從 113 年至 115 年持續推動
的核心教育價值。 

(5) AI 使用聲明與研究資料公開 

本研究利用大型語言模型（LLM）協助開發問卷資料庫讀取與 Python 資料分析程式、
程式除錯及資料整理，以及概念性圖示的製作，並使用 Grammarly 進行報告中英文的文法

修訂、語句校正與編排校對。AI僅作為研究與表達的輔助工具，未用於產生、補造、篡改

或推測研究資料；本報告所有統計結果、圖表與研究結論均來自實際蒐集資料並經人工核

對的分析結果，並由計畫主持人負最終學術責任。為提升研究透明性與可重現性，相關分

析程式、資料讀取工具、分析表格及經過去識別化的資料皆已公開存放於  GitHub 
repository：SYWu876/CFLM-method（https://github.com/SYWu876/CFLM-method）。 
為提升研究成果之可查閱性與透明性，本研究另建置分析成果網站

（https://cflm-method-localhost.onrender.com/），整合主要問卷統計、分析
表格與視覺化結果；網站內容均來自實際蒐集且經去識別化之研究資

料，並與 GitHub 公開之分析程式及資料相互對應。 
 

https://github.com/SYWu876/CFLM-method
https://cflm-method-localhost.onrender.com/
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三、附件 (Appendix) 
 
附件 A：114 年度 16 個實驗模組與回覆／配對率。 
編號 實驗名稱 學前 學後 成功配對 配對率 

1-1 探討線材質量對彈簧振子慣性與振盪週期的影響 53 51 51 96.2% 

1-2 扭擺系統中含磁阻尼之水平轉動動力學設計與分析 53 52 52 98.1% 

1-3 利用光學編碼器與霍爾效應感測器測量磁場強度與距離 53 53 53 100.0% 

1-4 應用 AIoTs 精密測量探討弦上的駐波 51 50 50 98.0% 

1-5 利用 DVD 作為模具製作 PDMS 複製繞射光柵並進行光學分析 51 51 50 98.0% 

1-6 以雙探針量測法探討石墨電阻與 RLC 電路中的阻尼行為 52 52 52 100.0% 

1-7 單線圈與赫姆霍茲線圈磁場分佈之全面測繪與分析 52 51 51 98.1% 

1-8 絕熱過程：探討壓力-體積關係並求取空氣的絕熱指數 γ 52 51 51 98.1% 

2-1 熱電效應探究：利用 K 型熱電偶進行溫度測量與分析 51 51 50 98.0% 

2-2 利用發光二極體（LED）測定普朗克常數 52 40 40 76.9% 

2-3 RLC 電路中阻尼振盪與共振現象之綜合實驗分析 51 52 51 98.1% 

2-4 利用雷射繞射研究螺旋彈簧結構特性 52 52 52 100.0% 

2-5 鐵磁材料之磁滯行為與能量損失分析 52 54 42 77.8% 

2-6 透過 Michelson 干涉儀與 OpenCV 影像分析測量雷射波長 51 51 42 82.4% 

2-7 利用超音波與都卜勒效應測量音速 53 46 41 77.4% 

2-8 頻率依賴性交流磁化率探討 54 48 43 79.6% 

 
附件 B：主要學後題項完整摘要。 
題項 n 平均 SD 同意率 滿分率 不同意率 
助教支持 805 4.672 0.576 94.8% 72.4% 0.0% 
設備資源充足實用 801 4.578 0.657 92.9% 65.8% 0.7% 
實驗技能態度與跨域理解 805 4.571 0.626 93.3% 64.0% 0.1% 
課程內容符合程度 805 4.569 0.648 92.7% 64.7% 0.5% 
AI 即時回饋與深度反思 803 4.567 0.652 92.2% 64.9% 0.4% 
模組難度適切 805 4.566 0.646 92.3% 64.6% 0.2% 
設備與資源使用 805 4.564 0.625 93.4% 63.1% 0.1% 
整體滿意與持續意願 801 4.554 0.640 92.8% 62.9% 0.2% 
物理與物聯網興趣 805 4.547 0.644 92.9% 62.1% 0.2% 
以自身語言解釋概念 803 4.545 0.657 91.4% 63.2% 0.1% 
跨學科應用價值 801 4.542 0.657 91.5% 62.8% 0.1% 
實驗與生活連結 805 4.537 0.670 90.4% 63.2% 0.0% 
跨域整合與創新方案 803 4.521 0.677 90.5% 61.8% 0.2% 
實驗結果與理論整合 802 4.498 0.683 90.1% 59.9% 0.2% 
延伸實驗與應用探索 802 4.486 0.722 87.9% 61.2% 0.5% 
發現並修正概念不足 755 4.294 1.036 86.0% 55.0% 6.4% 
物理學習興趣提升 755 4.248 1.062 83.0% 53.5% 6.4% 
帶領小組完成目標 755 4.138 1.208 79.7% 52.6% 10.3% 

 


