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我的 AI學伴—生成式人工智慧融入物聯網課程 

之教學模式建構與學習成效評估 

一、本文(Content) 

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

1. 物聯網課程對於健康醫療領域的重要性 

隨著醫療產業自動化與智慧化的趨勢，物聯網(IoT, Internet of Things)與人工

智慧(Artificial Intelligence, AI)技術已逐漸成為推動健康醫療革新的核心動能。物

聯網係指透過感測器、嵌入式裝置、通訊網路與雲端平台，實現跨裝置間的數據

交換與即時回饋(Kopetz & Steiner, 2022)，而人工智慧物聯網(Artificial Intelligence 

of Things, AIoT)，則進一步整合機器學習、影像辨識與深度學習演算法，讓系統

具備主動分析、預測與決策能力(Manickam et al., 2022)。 

IoT技術已廣泛應用於健康醫療領域，涵蓋健康監測、健康促進、公共衛生、

臨床照護、居家照護、藥品管理、復健輔助、診斷輔助、手術協助、遠距醫療等

層面，充分展現智慧科技用於提升醫療效能與健康福祉的潛力。因此，培育具備

IoT素養的跨域人才，已成為醫學大學的重要任務之一。為了因應此趨勢，高雄

醫學大學積極推動智慧醫療教學發展，包含於醫務管理暨醫療學系碩士班設置

「智慧醫療組」、醫學研究所設立「人工智慧組」、健康科學院開設「人工智慧健

康產業應用碩士學位學程」，並於學士後醫學系招收具資訊專長之學生。此外，

亦設置多項人工智慧與健康醫療科技整合的學分學程或微學程，並加入 TAICA

臺灣大專院校人工智慧學程聯盟，以期提升未來健康醫療從業人員的資訊應用與

創新能力。 

在此情境下，末學所開設的「物聯網應用實務」(大學部)與「智慧物聯網特

論」(碩士班)兩門課程，成為學生了解 IoT 理論與實務應用的重要場域，經常有

資訊、醫療、管理等不同背景的學生選修，透過異質性分組合作，能啟發多元創

意，促使學生在整合知識、技術與臨床需求的過程中，發展出符合實際應用的創

新解決方案，更進一步提升學生解決實務問題的能力。 

2. 「擇英才而教之」或「教之而成英才」 

物聯網系統架構涵蓋感測層、網路層與應用層，涉及的技術層面相當廣泛，

包括感測裝置部署、訊號擷取與處理、網路通訊協定、資料儲存與雲端整合、前

後端程式設計、資料視覺化、人工智慧演算法等(Kopetz & Steiner, 2022)。上述知

識與技能往往需要學習過多門資訊課程才能建立，對於資訊相關科系的學生而言，

這些能力可以透過課程規劃中的必修或選修課程陸續習得。然而，對於醫療、管

理或其他非資訊背景的學生而言，IoT所需的先備知識即成為高度門檻。 
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末學在設計並教授「物聯網應用實務」與「智慧物聯網特論」這兩門課程時，

便面臨一個重要抉擇：「擇英才而教之」或「教之而成英才」。若以「擇英才而教

之」為準則，僅招收已具備基礎程式設計、網路通訊與 AI 背景的學生，教學將

更為順暢，學習成果亦將更為理想。然而，這樣的做法將排除許多具備醫療實務

經驗但資訊技能不足的學生，使其無緣透過 IoT技術解決實際場域問題，亦難以

成為未來推動智慧醫療的中堅力量。 

末學一貫秉持美國實用主義 (Pragmatism)教育家 John Dewey 「做中學

(Learning by Doing)」的理念，強調知識應透過實作與情境互動建構，方能對學生

產生真正的意義(Kiess, 2022)。因此，課程設計採取包容性原則，不設先備知識

門檻，並積極鼓勵非資訊背景學生選修，透過課中實作引導、異質性分組合作與

即時學習支援，協助學生跨越技術障礙，有能力將 IoT技術用於解決實務問題。

末學認為，若因學生欠缺資訊或 AI 知識，而使其錯失學習與應用 IoT 於健康醫

療之機會，將不僅是學生的損失，更是醫療科技人才培育的缺憾，甚至可能影響

未來公共健康創新的推動。因此，本研究的教學實踐精神，即在於建構一個「成

就每一位學生」的學習環境，使 IoT教育不再僅為資訊技術菁英的專利，而能惠

及來自不同領域的學生。 

3. 生成式人工智慧輔助教學的可行性 

在過往的課程設計與教學實踐中，末學已積極導入多元的輔助學習機制，包

括：於數位學習平台上提供補充教材、進行課前預習與形成性評量、設立開放式

討論區鼓勵提問、安排異質性分組以平衡組內資訊專長成員、課堂實作中提供即

時指導，以及規劃與課程主題相關的平時作業。這些策略確實能有效提升學生的

課程參與和學習成效。 

然而，在實際教學經驗中亦發現，當學生缺乏足夠先備知識(特別是程式設

計概念)時，仍可能面臨學習困難而產生焦慮或挫折感，進而削弱學習動機。即使

教學設計已盡可能周延，仍難以滿足部分學生對先備知識與個人化學習支援的需

求。因此，探索更具靈活性與即時性的教學輔助工具，成為物聯網課程教學革新

的重點方向。 

近年興起的生成式人工智慧(Generative Artificial Intelligence, GenAI)技術，建

立於大型語言模型(Large Language Model, LLM)與多項深度學習架構之上，包括

生成對抗網路(Generative Adversarial Networks, GANs)、循環神經網路(Recurrent 

Neural Networks, RNNs)、轉換器模型 (Transformer Models)與自動編碼器

(Autoencoders)等(Baidoo-Anu & Ansah, 2023)。其關鍵特徵在於能根據語言結構與

知識脈絡，自主生成符合語意邏輯的內容，而不僅限於資訊檢索或簡單回答。生

成式 AI 已廣泛應用於自然語言處理、創意內容生成、圖像影片生成與教學領域
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(Cordero et al., 2024; Pavlik, 2023)。 

已有研究指出，生成式 AI 能快速回應學生問題、提供具體且易於理解的解

釋內容，協助學生釐清概念、建構知識脈絡，並有助於強化學習成效與信心

(Bahroun et al., 2023; Cooper, 2023)。因此，本研究嘗試將生成式 AI導入物聯網

相關課程中，作為學生在課前預習、課後複習、自主學習與小組討論過程中的即

時學伴。在教學實踐層面，本研究不僅著眼於工具使用，更關注於如何將生成式

AI 與課程內容、教學策略與學習目標進行整合的教學模式。因此，計畫之核心

目標之一，即為建構一套結合生成式 AI 之輔助教學架構，並透過量化與質性資

料，評估其對學生學習成效與學習感知的實質影響。 

目前雖已有研究探討生成式 AI 於教學場域之應用，但較少結合具體教學理

論與課程設計進行實際教學場域驗證。本研究期望能夠填補此一研究落差，提供

具實證基礎的教學模式發展參考，進而推動生成式 AI 於物聯網課程中之深化應

用。 

4. 本教學實踐研究計畫之主題與目的 

俄國心理學家 Vygotsky (1978)所提出的「近側發展區 (Zone of Proximal 

Development, ZPD)」理論，對於理解學生的知識建構歷程具有深遠影響。依其觀

點，學生的能力可區分為「實際發展層次(Actual Level of Development)」與「潛

在發展層次(Potential Level of Development)」(如圖 1)。前者指學生已能獨立完成

的任務，後者則代表在適切指導或協助下可達成的能力。兩者之間的差距即為

ZPD，而學生若能在教師引導、同儕協作、科技支持等鷹架(scaffolding)策略下逐

步累積經驗，其 ZPD 將隨之擴展，以達成學習之目的。 

在此脈絡下，「先備知識(Prior Knowledge)」成為影響 ZPD擴展的關鍵因素。

先備知識不僅是學生已具備的知識與技能基礎，也是其進入新學習任務的重要門

檻(Simonsmeier et al., 2022)。若學生擁有充分的先備知識，便能更順利地吸收新

知，拓展其潛在發展層次；反之，若先備知識不足，學習進展容易受到限制，需

要額外支援以縮短落差。這種現象在跨域課程中尤為顯著，資訊背景不夠充分的

學生在面對 IoT課程時，將面臨較大程度的學習挑戰。 

 

圖 1、近側發展區的概念圖(Vygotsky, 1978) 
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因此，本教學實踐研究試圖導入生成式 AI 作為學習輔助夥伴。與傳統教材

或課堂指導不同，生成式 AI 可即時回應學生問題，依其知識背景與需求提供個

人化的解釋或範例，扮演「動態鷹架」的角色，協助學生跨越知識門檻。生成式

AI不僅是資訊檢索工具，更是一種支持學生在 ZPD內逐步進階的輔助鷹架，有

助於提升跨域學生在 IoT學習上的自信與效果。 

在課程實踐方面，本研究持續秉持「做中學」的理念，透過實務議題討論、

範例程式觀摩與進階專題作業，讓學生在實作過程中積極建構知識，並藉由同儕

協作與問題解決，讓學生逐漸內化 IoT的核心概念並擴展其 ZPD，即使未來未必

直接投入系統開發工作，仍具備規劃、管理與應用 IoT於健康醫療領域的能力。

這不僅有助於學生職涯發展，更可推動健康醫療產業智慧化的長遠目標。 

基於上述理念，本研究之主要目如下： 

(1) 建構生成式 AI 輔助物聯網課程的教學模式：讓生成式 AI 成為建構學

習鷹架的輔助策略，以推動教學模式的創新，改善學生先備知識不足的

問題。 

(2) 評估生成式 AI 鷹架策略對學生學習成效與學習感知的影響：學習成效

的評估主要為本研究教學模式導入之前中後三個階段，學生先備知識評

量成績的差異。學習感知則包含溝通、合作、學習鷹架以及認知、情意

與技能等多個面向的主觀感受。 

 

(二) 研究問題(Research Question) 

末學教授的「智慧物聯網特論」課程中，最大的挑戰來自於學生資訊技能的

落差。以前一個學期為例，15位碩士班學生中，有 12位並無程式設計或網路通

訊基礎，其專業領域多為醫務管理、醫學、護理、呼吸治療與醫學放射，其中包

含兩位教學醫院的主治醫師。由於學生對人工智慧在健康醫療領域的應用發展充

滿期待，因而選擇跨足 AIoT領域進修。雖然他們在學習過程中須付出更多努力，

但因具備高度興趣與學習動機，這些學生最終仍展現了良好的學習成果。 

隨著 ChatGPT、Copilot、Gemini、Claude、Grok 等生成式 AI 工具的出現，

末學嘗試引導學生先行使用這些工具處理如程式錯誤訊息、基礎知識查詢與創新

概念發想等問題。實務經驗顯示，生成式 AI 確實能解決部分問題，並提升學生

對課程內容的理解，然而，這些工具在專業領域的準確度仍有限制，偶爾會出現

錯誤或不完整的回應。因此，在教學過程中，會一再強調 AI 工具的侷限性，提

醒學生保持批判性思維，以避免誤用錯誤知識。 

儘管如此，如何將生成式 AI 導入教學現場，目前仍處於探索階段，尚未有

完整的教學理論與策略導入。因此，本研究進一步聚焦於以下核心問題： 
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(1) 如何建構一套結合理論基礎與實務策略的生成式 AI 教學模式，以作為

未來跨域課程的應用參考？ 

(2) 生成式 AI 鷹架策略對於學生的先備知識學習成效及學習感知是否具有

正向顯著影響？ 

 

(三) 文獻探討(Literature Review) 

1. 以學習鷹架擴展近側發展區 

在教育心理學領域，Vygotsky (1978)提出的「近側發展區(Zone of Proximal 

Development, ZPD)」概念對後續教學理論發展產生了深遠影響。ZPD 指的是學

生目前可以獨立完成的任務(實際發展層次)與在協助下能完成的任務(潛在發展

層次)之間的差距。要讓學生逐步擴展這個區間，適當的教學輔助便成為重要關

鍵。後續有學者引用 Wood等人(1976)所提的「鷹架(Scaffolding)」理論，進一步

詮釋了教學輔助的運作模式。鷹架是一種由教師或同儕提供的臨時性學習支援，

目的在於協助學生突破當下的限制，並逐漸建構出自己能夠獨立掌握的新知識與

技能(Wass et al., 2011)。相關學者將 ZPD與鷹架理論加以整合，發展出更具體的

教學方法。Warford (2011)則將 ZPD區分為四個階段(如圖 2)，第一階段為學生需

要在引導協助或鷹架支持下進行學習，透過教師、同儕或工具的幫助才能理解與

操作；在第二階段時，學生能在較少協助下完成任務，外部支持逐漸撤除，學生

開始展現更高的自主性；到了第三階段，學生已能獨立完成學習，內化知識與技

能，並自行解決問題；最後第四階段，學生進入自主學習階段，能熟練而快速地

應用所學，並將其靈活遷移到不同情境中。這四個階段顯示出學習是一個逐步由

他律走向自律，最終達到自主學習的過程。 

 

圖 2、ZPD的四個階段(Warford, 2011) 

Wood 等人(1976)將鷹架策略分為以下六種： 

(1) 引發動機和參與(Recruitment)：教師或具能力的同儕應主動引導學生對

學習內容產生興趣，透過有意義的情境與策略激發其內在動機，進而提

升參與意願，促使學生主動投入學習歷程。 
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(2) 降低學習負荷(Reduction in degree of freedom)：將複雜的學習內容加以

分解、簡化與結構化，使學生能專注於重點概念與技能的學習，減輕認

知負荷，提升學習效率與理解深度。 

(3) 持續性的指導(Direction maintenance)：教學過程中需針對學生的目標持

續提供明確的指引與回饋，協助其掌握學習方向，避免偏離預定軌道，

確保學習歷程的連貫性與目的性。 

(4) 強調關鍵特徵(Making critical features)：教師應透過多元方式凸顯學習

內容中的核心概念與關鍵特性，幫助學生辨識學習重點，縮短理解與目

標之間的落差。 

(5) 挫折的控制(Frustration control)：在學生面臨挑戰與困難時，適時的協助

其管理情緒、減少挫折感，逐步建立自我解決問題的信心與能力。 

(6) 示範(Demonstration)：教師應從學生的視角出發，理解其學習需求與困

難，並透過具體、模組化的示範過程，展示問題解決的方法與策略，以

促進學生的模仿、內化與應用。 

在實際教學中，鷹架的應用並非靜態，而是隨著學生能力的提升逐步撤除，

目的在於將外部協助內化為學生自身的能力，進而促成自主學習(Doo et al., 2020)。

因此，ZPD 的發展過程常被解釋為「責任的遷移(Transfer of responsibility)」 

(Wilson & Weinstein, 1996)。當學習任務過於簡單，學生易感無聊；若挑戰過高，

則可能陷入焦慮、挫折或習得性無助(Learned helplessness)。最佳的學習情境即是

維持於 ZPD之內，既具有挑戰性，又能在鷹架支持下完成學習任務(Warford, 2011)。 

傳統的鷹架多依賴教師或同儕的協助，但在教學場域中，教師很難給予每位

學生都提供即時且個人化的指導，而同儕合作學習亦常因互動品質差異而影響支

持效果。因此，在生成式 AI 技術日益成熟的情況下，有機會成為不受時間與空

間限制的工具，能夠長時間、即時地回應學習需求，具備作為「全天候學習鷹架」

的潛力。然而，教師與同儕的角色仍不可或缺，生成式 AI應被視為輔助性工具，

與老師和同儕相輔相成，共同建構完整的鷹架系統。本研究正是基於此契機，嘗

試探索生成式 AI 在物聯網課程中的鷹架功能，並評估其對先備知識學習成效與

學習感知的實質影響。 

2. 先備知識對學習的影響 

先備知識(Prior Knowledge)是指學生在接觸新知識或技能之前，已具備的相

關經驗與理解。這些知識可能涵蓋特定學科的基礎概念、對事物的既有認知模式，

或個人過往累積的學習策略與經驗。先備知識的充分程度，往往直接影響學生在

後續學習歷程中的理解力、應用能力與整體學習成效(Simonsmeier et al., 2022)。

Vygotsky的 ZPD則強調，學生能夠在外部支持下完成原本無法獨立達成的任務。
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兩者之間存在密切的關聯，亦即，充分的先備知識能拓展學生的 ZPD，因為知識

基礎越完整，越容易將新概念與既有理解連結，進而促進更進階的學習(Gehlot, 

2021)。 

當學生擁有充足的先備知識時，他們在教師引導或同儕協助下，更能迅速進

入學習狀態，並成功完成 ZPD 範圍內的挑戰任務。相對地，若先備知識不足，

則可能限制學習的廣度與深度，更需要額外的鷹架支援來彌補落差。因此，本研

究將生成式 AI 視為補足物聯網課程先備知識的工具，結合教師與同儕的互動支

持，協助學生跨越學習障礙，提升學習表現。 

相關實證研究也指出，先備知識是學習成效的顯著預測因子，不僅能解釋學

生在新任務中的學習表現，還能影響其動機、理解深度與學習策略的運用(Dong 

et al., 2020; Simonsmeier et al., 2022; Yenilmez et al., 2006)。Dochy (1996)亦強調先

備知識具有動態性與多樣性，不僅包括明確的學科知識，還涵蓋學生的認知架構

與思維模式，並會隨著學習歷程不斷演變。Portier與Wagemans (1995) 從教學設

計與評量觀點，將先備知識歸納為三大類： 

(1) 學科導向的先備知識：指學生在接觸特定學習材料之前，已經具備與該

學科高度相關的知識與經驗。這類先備知識通常直接影響學生對新內容

的理解與應用，並與課程內容在知識結構上具有高度連結。 

(2) 理想必備的知識：指學生在進入特定課程或單元前，應具備的基礎性與

關鍵性知識。這些知識不僅幫助學生建立起學習所需的認知基礎，也可

作為自我評估的依據，以判斷自己是否已準備好進入新學習階段，進而

提升學習成效與自我調節能力。 

(3) 特定領域的先備知識：指學生對某一特定學科或知識領域的既有認識與

理解，包括相關背景知識、基本概念及核心原則的掌握程度。這類先備

知識不僅影響學生在該領域的學習速度與深度，也反映其跨域整合與推

理潛力。 

這三種類型的先備知識，能協助教師評估學生的準備狀態，進而設計更合適

的鷹架策略。對跨域學生而言，若能在課程開始前獲得生成式 AI 工具的輔助，

先行彌補不足的基礎知識，便能更快擴展 ZPD，並在學習過程中透過教師與同儕

的協助逐步理解學習內容。 

Hailikari 等人(2007)提出了一個結構化模型，作為評估與預測學業表現的理

論基礎。該模型融合了 Krathwohl (2002)對教育目標中的知識層次分析、Dochy 

(1992)關於知識維度的研究，以及 Biggs (1996)的結構性發展理解理論。不同於關

注知識發展歷程的觀點，此模型更側重於知識的結構樣態，旨在協助研究者與教

師釐清學生所具備的知識組成，進而作為診斷與設計教學的依據。該模型將先備
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知識劃分為描述性知識 (Declarative Knowledge)與程序性知識 (Procedural 

Knowledge)兩大類。前者強調「知道是什麼」，屬於學生能夠記憶與陳述的知識，

例如對事實、定義、概念或理論的理解。在物聯網課程中，這可能表現為學生能

夠解釋感測器的功能、區分不同感測器類型，或敘述物聯網的三層架構。相較之

下，程序性知識則對應「知道如何做」，即學生是否能運用技能完成任務，例如

設計與操作 IoT裝置，或以程式語言撰寫控制與管理的程式碼。兩者之間具有密

切的互補關係，描述性知識提供概念理解的基礎，而程序性知識則是將這些概念

轉化為具體行動的能力(Wang et al., 2013)。因此，課程設計若能兼顧兩種類型的

知識，便更能有效促進學生的整體發展。 

隨著 LLMs 的快速發展，生成式 AI逐漸展現出在教育領域的潛力。其一大

特點在於能夠根據學生的需求，即時生成具體的學習內容與解釋，並提供個人化

的學習支持。在基礎知識層面，生成式 AI 能協助學生理解計算機概論、程式語

言、資料結構等內容；在網路學習方面，則能提供有關網路拓樸、通訊協定與資

訊安全的說明；於程式設計領域，它能即時產生範例程式碼、提供除錯建議，甚

至解釋程式運作邏輯；在資料庫學習上，生成式 AI可輔助學生理解 SQL指令、

資料庫建構原理與連線操作。此外，對於人工智慧相關主題，如機器學習、深度

學習與影像辨識等基礎概念，生成式 AI 同樣能給予初步的說明與指導。這些特

性使得生成式 AI成為補足學生先備知識不足的重要工具。 

然而，現階段的生成式 AI 仍存在限制，無法完全取代教師或同儕的鷹架角

色，尤其是在專業判斷、知識驗證及高層次批判思維的培養。因此，將生成式 AI

視為「輔助鷹架」更為恰當。它能在學生學習過程中填補基礎知識的落差，並即

時回應其提問，但仍需透過教師的引導與同儕的互動，來確保知識的正確性與可

用性，進一步達成 IoT 知識與技能的學習目標。 

3. 生成式 AI在教學之應用與限制 

隨著 ChatGPT 等生成式 AI工具的興起，越來越多研究指出其在教育領域的

潛在價值。Trust等人(2023)透過探索性研究整理出二十項應用建議，顯示生成式

AI 對於教師與學生皆能提供多元支持。對教師而言，它可用於課程設計、評量

輔助、教學改進建議，甚至促進師生與家長之間的溝通；對學生而言，則能提供

個人化的學習引導、閱讀與寫作的輔助、創造性思維的啟發以及學習成效的自我

檢核。 

生成式 AI 的優勢在於自然語言處理能力與「全年無休」的可用性，使其能

成為學生隨時可使用的輔助資源(Kuhail et al., 2023)。然而，若要發揮其最大效益，

學生與教師皆需具備「提示工程(prompt engineering)」的能力，透過精準提問引

導 AI模型產生更正確且具意義的回應(Lo, 2023)。在本研究的教學場域中，學生
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將學習如何設計適切提示，以獲得正確的知識，進而完善先備知識。 

在學習內容的支持上，生成式 AI 可依據學生需求，提供涵蓋多種資訊領域

的知識，包括計算機原理、程式設計、資料結構、網路協定與資訊安全、資料庫

操作，甚至是人工智慧、深度學習與影像辨識的說明。儘管目前的技術尚不足以

處理所有專業學習挑戰，但在基礎學習支援上已展現高度可行性。對於無法由生

成式 AI有效回應的部分，教師引導與同儕合作仍是不可或缺的關鍵。 

然而，生成式 AI的使用也引發一系列限制與挑戰。由於 AI模型是基於大量

既有語料進行訓練，缺乏即時存取最新資料的能力，因而可能生成錯誤或不存在

的資訊，稱之為 AI幻覺(Sallam, 2023; Surameery & Shakor, 2023; Temsah et al., 

2023)。雖然微軟與 Google 已嘗試將 AI 與搜尋引擎結合，以降低此限制，但使

用者仍需保持批判性思維，以避免誤用錯誤或不存在的資訊。再者，模型在與學

生互動時可能蒐集敏感資料，並被用於模型的持續訓練，進而引發隱私外洩疑慮

(Bozkurt & Sharma, 2023)。由於模型的訓練資料本身可能存在偏見與歧視，生成

內容也可能反映出道德或價值偏差(Aydin & Karaarslan, 2023)。這些既有的問題

目前仍無法有效透過技術來解決，教師與學生在使用生成式AI要時時保持警惕。 

此外，教育現場亦觀察到學生將生成式 AI 的回應直接作為作業或報告繳交

的情況，進而導致學習態度與學術誠信問題(Sallam, 2023)。這不僅削弱了學生自

主思考與知識建構的能力，也可能損害其批判性思維的養成。因此，教師的角色

不僅在於引導生成式AI的有效使用，更須協助學生建立責任感與正確使用規範。 

 

(四) 教學設計與規劃(Teaching Planning) 

1. 教學目標與方法 

由於資訊技術的日新月異，物聯網逐漸被應用在各種領域，包含醫療、照護、

教育、服務、社交、娛樂、居家、工業、軍事等等。基本的物聯網架構包含感知

層、網路層與應用層等三個層次，再結合雲端資料庫、數據分析技術及人工智慧

演算法，便能打造多元形式的應用，例如，智慧醫療、智慧居家、智慧照護、智

慧工廠、智慧物流、智慧販售、智慧監控、無人駕駛等等(Al-Fuqaha et al., 2015)。

本學系學生畢業後多在健康醫療產業服務，亦有部分會到資訊或服務產業，若能

熟悉人工智慧與物聯網的整合應用，將有助於開創遼闊的就業機會和競爭優勢。 

配合本研究之課程有兩門。碩士班一年級的「智慧物聯網特論」，課程目的

為學習智慧物聯網的原理、技術與應用，進而培養學生具備將 IoT技術應用在智

慧健康醫療領域的創新設計與開發之實作能力。課程主要內容包含：物聯網架構

與智慧醫療應用、樹莓派與感測器裝置、Python 程式語言與開發套件、機器學習

與深度學習、智慧醫療創新發想與系統整合實作，以及智慧物聯網學術論文研討
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與評論。由於學生專業較為廣泛，如醫療資訊、醫務管理、臨床醫學、護理、醫

學檢驗、呼吸治療等，目前或未來工作不一定是系統開發或資訊服務，因此，課

程重點會放在智慧物聯網的整體架構、技術原理、醫療應用、論文研讀及創新發

想，只要學生具備基本概念，便有機會把智慧物聯網應用在健康醫療場域，增進

全民健康福祉。 

課程主要目標包含： 

(1) 能夠瞭解智慧物聯網的基本原理與相關應用； 

(2) 能夠熟悉 Python 程式語言、樹莓派、各種感測器與輸出裝置的系統開

發； 

(3) 能夠發揮創造力與想像力，將物聯網技術整合應用在智慧醫療場域； 

(4) 能夠善用生成式 AI輔助課程學習； 

(5) 能夠閱讀、理解與評論智慧物聯網學術論文； 

(6) 能夠發展良好的自學精神，以及承擔自身的學習責任。 

另一門課程為大學部三年級的「物聯網應用實務」，本課程以樹莓派開發板

和各式感測器為基礎，結合 Mosquitto MQTT 與MySQL資料庫進行物聯網應用

實作。課程主要內容包含：物聯網架構與智慧醫療應用、樹莓派與感測器裝置、

Python 程式語言與開發套件、物聯網整合實作，以及醫療創新發想與系統開發。

本課程之目的在於學習物聯網的原理、技術與應用，進而培養學生具備將物聯網

技術應用在健康與智慧醫療領域的創新設計與開發之實作能力。計算機概論、程

式語言、資料結構、資料庫原理及資訊網路、資料探勘皆是本學系大學部必修課

程，而且會來修課的學生都是對資訊技術比較有興趣的，通常也會額外選修進階

程式設計、網站設計實務、動態網頁與資料庫、系統分析與設計、資訊安全技術、

人工智慧與機器學習、作業系統原理與實務等課程。因此，學生會有比較好的資

訊能力，本課程對於學生的物聯網系統開發與應用能力會比較要求，讓學生藉由

這門課強化與整合這三年所學習到的資訊技術，以因應未來的職場環境。 

課程主要目標包含： 

(1) 能夠瞭解物聯網的基本原理與相關應用； 

(2) 能夠熟悉 Python 程式語言、樹莓派、各種感測器與輸出裝置的系統開

發； 

(3) 能夠發揮創造力與想像力，將物聯網技術整合應用在醫療場域； 

(4) 能夠善用生成式 AI輔助課程學習； 

(5) 能夠發展良好的自學精神，以及承擔自身的學習責任。 

本研究兩門配合課程主要採用原理講解、互動討論、系統實作、論文研討與

專題製作等教學方法，學生必須善用生成式 AI補充先備知識，以擴大自己的 ZPD。



 

11 

雖然兩門課程的學習目標相近，碩士班課程有多元領域學生參與，會更強調人工

智慧與物聯網的整合、臨床實務系統的建構，以及學術論文研讀與探討。而大學

部課程修課學生多為本學系學生，特質相近而且比較沒有臨床實務經驗，學生修

讀過程式設計、資訊網路、資料庫、資料探勘、人工智慧等課程，然而缺乏整合

應用的經驗，因此，課程的重點會放在既有習得知識的整合，學生必須提出一個

醫療場域實際需求的議題，完成分組專題報告並且分享心得，從中學習團隊合作

精神與溝通協調能力。 

本課程基於 Vygotsky (1978)的近側發展區概念，採用生成式 AI作為學習輔

助鷹架，協助學生擴展近側發展區以開發潛在發展層次。具體策略包含指導學生

使用 ChatGPT、Gemini、Claude、Copilot、Grok等生成式 AI進行個人化學習規

劃、學習資源推薦、應用案例提供、學習評估與回饋、同儕合作學習、即時問題

解答，以及先備知識共構。 

2. 各週課程進度與教學空間 

兩門課程將在本學系專業電腦教室上課，空間可容納 36 位學生，電腦效能

可供學生完成人工智慧與機器學習運算，資料庫和各式程式語言將使用開源軟體。

雖然有多種開發板可供物聯網課程實用，基於價格與實用考量，本研究主要採用

樹莓派，其為一款廣泛用於教育和創客工程的小型單晶片電腦，能夠與 python 程

式語言和人工智慧套件緊密結合，課程上會用到各式各樣的感測器和輸出裝置，

諸如溫溼度、超音波、人體紅外線、光線、心率、土壤濕度等感測器，以及 LED

燈、蜂鳴器、伺服馬達、沉水馬達、繼電器等輸出裝置，並配合學生專題製作需

求，適時添購物聯網設備，以利創新思維的實踐。由於 IoT是相對新興的領域，

尚未找到完全符合本課程規劃所需要的已出版教材，因此，本研究課程會使用逐

年更新的自製教材，以符合教學的需求。 

3. 學生成績考核與學習成效評量工具 

本課程對於學習成效評量以及學習輔助措施，主要區分為課程開始之前、課

程前期、課程中期、課程後期，以及課程結束之後等五個階段。 

(1) 課程開始之前：發展物聯網先備知識測驗，讓學生自我評估和瞭解課前

的基礎資訊知識，並在學校網路學習平台放置教學影片、自製教材，或

線上開放式課程的連結，讓有興趣選課的學生可以補充他們的先備知識。 

(2) 課程前期階段：由於無法預期所有選課學生都完成課前評量和先修課程。

因此，會在第一周上課的時候正式測量學生的基礎資訊知識概念，並且

讓學生撥空補足必要的先備知識。這些先備知識多為程式設計、資訊網

路、資料庫原理、人工智慧、機器學習等基本概念。在第四周以後會讓

學生熟悉生成式 AI 的使用，以及瞭解與應用個人化學習規劃、學習資
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源推薦、應用案例提供、學習評估與回饋、同儕合作學習、即時問題解

答，以及先備知識共構。 

(3) 課程中期階段：學生必須完成與報告專案構想與進度規劃，以及評估其

創新性與可行性。此外，還需要完成期中考試，以了解學生的學習狀況，

並調整教學方式。 

(4) 課程後期階段：在課程後半階段，學生必須展示與報告物聯網專案系統，

並在互相交換測試後，給予改善建議。此外，還要進行期末考試，以評

估本研究教學模式的實質成效，並且衡量教學模式對於學生主觀感知的

影響。最後進行質性深度訪談，瞭解學生對於教學模式的實質意見與建

議，以作為未來課程改善依據。 

(5) 課程結束之後：學習不會因為課程結束而中斷。在學期結束之後，會依

照學生的興趣和需求，指導學生完成專利申請、國科會大專生計畫、創

新創業競賽、專題競賽或系統開發驗證等任務。這些因修課延伸出來的

項目並沒有學分或成績要求，純粹是學生自我理想的實現，學習成就是

最好的回饋。當學生願意不斷挑戰自我時，對於他們未來的就業和發展

將會有很大的幫助。 

兩門課程之學生成績考核方式一致，包含課堂參與(20%)：上課出席率、課

堂表現與討論；平時作業(20%)：課間練習、課後作業；階段評量(30%)：期中考

試、期末考試；專案實作(30%)：期中專案構想與進度規劃、期末作品展示與成

果分享。由於本研究搭配之課程以實作為主，因此，減少階段評量(期中考、期末

考)的占分比重。 

 

(五) 研究設計與執行方法(Research Methodology) 

1. 教學模式設計 

當 ChatGPT、Gemini、Claude、Copilot、Grok等生成式 AI陸續開放使用後，

末學在上一個學年的課程中，已嘗試讓學生在課堂上遇到不能理解的問題時，先

詢問這些生成式 AI，包含資訊基本知識的問題、程式碼錯誤訊息的處理、創新

概念的發想等，通常可以先行處理掉一小部分的問題，提高對上課內容的理解，

只是還沒有使用系統性的策略和方法來建構生成式 AI 的教學模式，及評估其實

質效用。 

基於研究目的，本研究提出以下七大策略讓生成式 AI 能夠成為擴展學生

ZPD的即時輔助鷹架： 

(1) 個人化學習規劃：配合課程進度，會提早三周給予學生先備知識的評量

和補充建議，例如，即將上到資料儲存時，會在網路學習平台進行資料
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庫建置、SQL語法、PHP 程式等概念的測驗，讓學生盡早知道自己還有

什麼先備知識不足的部分，再請學生利用生成式AI協助完成學習規劃，

以利後續物聯網的學習。例如，學生詢問「我要在六天中，每天花 2小

時學會 SQL 語法，請協助規劃學習內容進度。」ChatGPT 的部分回答

如下，學生可以再依據自己的程度進行學習規劃的調整，以符合個人化

的學習需求。 

  

             (圖片來源：ChatGPT) 

(2) 學習資源推薦：依據學習規劃，除了可自行尋找線上教材或學習資源外，

亦可讓生成式 AI 根據學生的學習規劃和需求，推薦相關的學習資源，

將有利學生擴展他們學習物聯網時的知識基礎。 

(3) 應用案例提供：除了課程作業之外，學生也可以請生成式 AI 提供實際

應用案例的說明。例如，學生詢問「智慧物聯網如何被應用在需要低溫

保存藥品的物流過程？」ChatGPT 回答如下，雖然有使用詞彙上的差異，

但是已經很接近實際低溫藥品的運送原則。學生還可以依據這個案例要

求生成式 AI出題目給學生進行程式設計自主練習，甚至讓生成式 AI提

供解答給學生參考。 



 

14 

  

             (圖片來源：ChatGPT) 

(4) 學習評估與回饋：利用生成式 AI 提供即時的評估和反饋，以讓學生了

解與改善自己的學習問題。例如，學生寫了一支 Python 的資料庫連結

程式，但是出現了不可預期的程式碼錯誤提示如下： 

 

此時，將錯誤提示貼給 ChatGPT，它會提供並說明解決方案如下，

雖然有時候仍會有無法解決程式碼的問題，這時候就可以透過同儕協助

的方式來做為鷹架輔助策略。 

  

             (圖片來源：ChatGPT) 

(5) 同儕合作學習：教師亦能透過生成式 AI 更全面地了解和掌握學生所面

臨的學習問題，以及促進同儕之間的合作學習。例如，ChatGPT 有一個

分享連結的功能，它可以產生一個獨特的 URL，該網址對應到一個特

定的 ChatGPT 對話，教師可以善用這個功能引發學生對特定議題的討

論，或讓學生分享學習過程中對問題的理解。學生可以觀摩其他同學對

生成式 AI 的提問方式、解決問題的最佳答案或增進任務小組的溝通效

率。教師也可以透過分析學生對生成式 AI 的提問，掌握尚未被解決的

進階問題，以提供適時的學習引導和支持。 

(6) 即時問題解答：雖然學生很認真的在課前補足先備知識，但是在上課過

程仍會遇到新的學習問題，這時候便可以善用生成式 AI 提供即時的問

答和指導，協助學生瞭解教師的上課內容，以避免先備知識不足而影響

學習成效。由於目前生成式 AI 所提供的答案不一定正確，教師也要指
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導學生善用網路查詢資源確認答案的正確性，以養成良好的自主學習素

養。 

(7) 先備知識共構：本研究延伸醫學教育中常見的「共筆」模式，要求學生

每週整理學到的先備知識，並將內容分享給同儕。透過集體筆記的建構

與補充，學生能加深對課程內容的理解，並在討論中逐步建立知識體系。 

2. 研究對象 

本研究搭配之課程為 113學年度上學期碩士班的智慧物聯網特論，以及下學

期大學部的物聯網應用實務，皆為 3 學分，為期 18 周的選修課程。研究對象為

高雄醫學大學的學生，修課人數分別為 7及 25人，共計 32人，女性 23 位(72%)、

男性 9 位(28%)，由於碩士班課程與其他系所有衝堂問題，因此，選修人數比原

先估計的少 5位，而大學部則多 5位，總人數符合原先計畫的修課人數估計。大

部分學生都期望在健康醫療體系或企業單位從事資訊或管理相關工作，並且希望

具備良好的資訊能力，以獲取競爭優勢。 

3. 研究方法與工具 

由於本學系每屆只有一個班級，為確保每位學生都有公平的受教權益，無法

採用較嚴謹的實驗組/控制組或隨機指派實驗。本研究採用準實驗設計研究法，

在第四周導入本研究教學模式，並以量化與質性方式評估學生的學習成效。說明

如下： 

(1) 學科測驗：於第 1、9、18 周實施與課程相關的先備知識與學科測驗，

以了解學生的實際學習狀況，第 1 周尚未開始上課，以其測驗成績作為

基線期，再分別與第 9 與第 18 周的測驗成績進行重複量測 ANOVA 檢

定，以檢驗學習成績是否有顯著提升。雖然這個檢驗不具實質意義，因

為有學習，成績就一定會有進步，但是從測驗結果可以看出學生的學習

問題，大部分學生答錯的題目表示該知識可能無法從生成式 AI 獲得足

夠的協助，需要老師加強指導。 

(2) 問卷調查：為了評估對於本研究教學模式的主觀感知，依據既有學術研

究之相關量表加以修訂，並配合課程需求，設計出溝通感知、合作感知、

學習鷹架感知，以及學習成效感知等四種量表。這些量表經過三位領域

專家審查，以確保其內容效度。這些學習感知問卷於第 4 與第 18 周施

測，再以成對樣本 T檢定檢驗本研究教學模式介入後，學生的主觀感知

是否有顯著提升。 

(3) 質性訪談：於學期末進行隨機抽樣，每門課訪談五位學生，以了解學生

對於本研究教學模式的學習感受與意見回饋。主要問題包含：本課程之

教學策略，是否有助於逐步引導你完成學習任務？哪幾個策略對你的學
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習有所幫助？本課程使用生成式 AI 作為學習鷹架，是否有助於你建立

或擴展物聯網的相關先備知識？對於以生成式 AI 作為輔助學習工具，

你有什麼感覺或想法？生成式 AI 是否會讓你過度依賴？是否有助於提

高你的想像力或創造力？對你是否造成學習行為的改變？ 

本研究使用四種量表以多元角度評估學生的學習歷程與感受，兼顧認知、情

意、技能以及團隊互動等層面。這些量表不僅有助於分析生成式 AI 在物聯網課

程中的學生主觀感受，也能為後續課程優化與教學模式改善提供實證依據。茲將

各量表分別說明如下，皆採用李克特(Likert scale)五點量表進行評分，所有構面

的 Cronbach's α值皆在.70 以上，符合良好的信度水準。 

(1) 溝通感知量表：為評估學生在課程活動中，與同儕溝通互動的主觀感受，

本研究根據 Parsell 與 Bligh(1999)提出的跨專業學習準備度量表

(Readiness for Interprofessional Learning Scale, RIPLS)進行調整。該量表

涵蓋團隊合作、角色與責任，以及團隊成效等三個構面，共計有 12 個

題項，Cronbach's α值分別為.780、.792、.805。 

(2) 合作感知量表：為深入了解學生在修課過程中，對於團隊合作學習的感

受與評價，本研究改編 Hoegl 與 Gemuenden (2001)所提出的團隊合作品

質(Teamwork Quality, TWQ)量表，從原始量表中擷取與本研究情境最具

關聯之協調、貢獻、互助與努力等四項構面，共計 12題，Cronbach's α

值分別為.851、.761、.823、.765，用以衡量學生的合作體驗。 

(3) 學習鷹架感知量表：為探討學生在接受生成式 AI 協助的學習過程中，

對於學習鷹架設計的主觀感受，量表設計參考 Thuy 與 Huan(2019)、

Sebbah (2021)之相關問卷，並融入鷹架理論後進行調整。整體分為四大

構面，包括引發動機和參與、減輕學習負擔、學習目標管理，以及挫折

的控制，總共設計 13 個題項作為測量依據，Cronbach's α 值分別

為.759、.781、.779、.760。 

(4) 學習成效感知量表：為了解學生在透過生成式 AI 進行輔助學習後，對

自身學習先備知識掌握程度的主觀評價。教育心理學家 Benjamin Bloom

博士於 1956 年提出了 Bloom’s Taxonomy，將教學活動與學習評量分為

認知(cognitive)、技能(psychomotor)與情意(affective)等三大類(Bloom, 

1956)。本研究參考 Rovai 等人(2009)所發展的感知學習量表進行修改，

共計 9個題項，Cronbach's α值分別為.839、.751、.720，用以反映學習

成效的主觀感受。 

4. 研究實施程序 

第一週進行課程導論與研究實施說明，並讓學生簽署知情同意書，強調若未
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參與實驗，將不會影響其任何受教權益，老師也不會有任何偏見，所有的學習資

料皆不會進行分析與揭露。由於課程仍為正規課程，因此，所有的學生都必需要

出席上課、繳交作業，以及參加考試，唯未參與實驗的學生可以不用填寫任何形

式的問卷。如果學生想要中止實驗，可以在任何時間向老師表明意願，該生便可

即刻中止實驗的參與。本研究實施規劃如表 1，未陳述實施項目內容的部分為僅

有課程授課。 

表 1、研究實施規劃 

週次 實施項目 說明 

1 -期初學科測驗 

-教學實踐研究說明、知情

同意書簽署 

-評量學生上課前的智慧物聯網先備知識 

-說明本研究目的與實施程序、可能帶給學生的效益、

受試者權益保護，以及簽署知情同意書 

4 -期初學習感知問卷 

-生成式 AI教學模式導入 

-評量學生在使用生成式 AI教學模式前，對於課程傳

統教學方法的主觀感知 

-讓學生熟悉生成式 AI的使用，以及瞭解個人化學習

規劃、學習資源推薦、應用案例提供、學習評估與回

饋、同儕合作學習以及即時問題解答的鷹架策略 

9 -期中學科測驗 

-期中專案構想與進度規劃 

-進行期中考試，以了解學生的學習狀況，並調整教學

方式 

-讓學生報告專案構想與進度規劃，以及評估其創新

性與可行性 

17 -期末作品展示與成果分享 -讓學生展示與報告物聯網專案系統，並在互相交換

測試後，給予改善建議 

18 -期末學科測驗 

-期末學習感知問卷 

-期末質性深度訪談 

-期末課程滿意度問卷 

-進行期末考試，以評估本研究教學模式的實質成效 

-評量學生在使用生成式 AI教學模式後的主觀感知，

以衡量教學模式對於學生主觀感知的影響 

-進行質性深度訪談，以瞭解學生對於教學模式的實

質意見與建議，以作為下個學期課程改善依據 

-實施學校官方版的課程滿意度問卷調查，以了解學

生對於課程的滿意程度 

 

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

1. 教學過程與成果 

由於配合課程各學期修課人數皆少於 30 人，因此，為了符合母數統計的原

則，以下皆以總人數 32人的數據進行分析。 
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(1) 先備知識學習成效分析結果與討論 

表 2顯示三個不同階段之先備知識學習成效的重複量數 ANOVA分析結果，

從平均數可以看出，期初階段為課程尚未導入生成式 AI 鷹架策略之評量結果，

其平均分數遠小於期中與期末，三個階段之間的整體測驗分數差異達顯著水準

( F(2, 62) = 327.67，p < .001 )。進一步以 Bonferroni 校正事後比較顯示，期初與

期中(t = -18.11，p < .001)、期初與期末(t = -26.52，p < .001)，以及期中與期末(t 

= -4.78，p < .001) 之間皆存在顯著差異。結果指出學生的先備知識測驗表現隨著

生成式 AI鷹架策略的導入而顯著提升。 

在課程期初階段的測驗中，學生的物聯網先備知識平均分數為 42.81分，顯

示大部分學生在程式設計、網路通訊、資料庫等相關知識仍有明顯不足。經過 18

週的課程學習與生成式 AI 鷹架策略的應用後，期末先備知識的平均分數提升至

78.28 分，相較於期初測驗有顯著進步，證實本研究設計的教學模式對於學生的

先備知識學習成效具正向影響。 

表 2、先備知識學習成效之重複量數 ANOVA 分析結果 

階段 平均數 標準差 

期初 42.81 7.61 

期中 71.56 6.41 

期末 78.28 7.41 

先備知識測驗的顯著進步顯示生成式 AI 能有效扮演學習鷹架，特別是在學

生面對程式除錯或資料庫操作等實作挑戰時，提供即時且個人化的支援，使其能

快速補足先備知識不足的落差。這與 Vygotsky 的近側發展區理論相呼應，說明

在適當的學習支援下，學生能跨越原本無法獨立完成的學習門檻。再者，本研究

觀察到不同專業背景的學生在學習過程中皆受惠於生成式 AI 的輔助，尤其非資

訊背景的學生能透過生成式 AI 的引導，降低學習焦慮感並逐步建立對技術知識

的理解，進而縮小跨域學習的差距。 

然而，也必須注意生成式 AI 雖然能夠顯著提升先備知識的掌握，但學生若

過度依賴，可能忽略批判性檢視與深度思考。因此，在課程設計中，教師仍須透

過專案實作、問題導向學習與同儕合作等方式，引導學生將所學知識內化並靈活

應用，避免流於單純依賴工具獲取答案的狀況。 

(2) 溝通感知分析結果與討論 

本研究透過成對樣本 t 檢定分析學生於期初與期末在溝通感知構面之變化，

結果如表 3 所示，學生在修課後於所有構面均呈現顯著進步，顯示生成式 AI鷹

架策略對於學生的團隊互動經驗具正向影響。團隊合作構面由期初的平均數 3.30

提升至期末的 3.99 (t = 5.483)，反映本研究教學模式促進了學生之間的互動與共

學行為，特別是在分組實作與案例研討中，生成式 AI提供即時輔助與資源補充，
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讓學生更願意參與溝通。Caratozzolo 等人(2025)的研究結果亦指出，在以生成式

AI導向的跨領域課程中，AI不僅作為任務自動化的工具，更扮演促進個體深度

參與和跨知識背景互動的橋樑，亦強化了團隊中成員間的資訊交換、問題探究意

願與共同知識建構歷程，進而有效提升整體學習動力與協作品質。 

角色與責任構面從期初的 3.26顯著提升至 4.14 (t = 6.358)，顯示學生在溝通

過程中對個人任務的覺察與承擔程度提高。Kasneci 等人(2023)亦發現，當學生使

用生成式 AI 輔助任務規劃與回饋自我任務表現時，角色自覺顯著提升，有助於

培養主動承擔的態度。在團隊成效構面上，從期初的 3.22 顯著提升至 4.20 (t = 

6.044)，說明學生認為團隊整體表現有所提升。Farshad 與 Fortin (2025)在工程設

計課程中發現，透過生成式 AI 即時回饋機制，學生能更有效地修正溝通落差與

誤解，提高協作任務效率，這與本研究觀察相符。 

綜合來看，整體溝通感知平均由 3.27顯著上升至 4.10 (t = 8.760)，證實本教

學模式可有效改善學生在跨領域合作中的溝通品質。此結果亦與 Law 等人(2025)

針對真實問題解決中之合作學習所指出的觀點一致，他們認為生成式 AI 能做為

溝通媒介強化器，提升問題陳述、觀點整合與共同決策的效率。 

表 3、溝通感知之成對樣本 T檢定分析結果 

構面 
期初 期末 

t 值 p值 
平均數 標準差 平均數 標準差 

團隊合作 3.30 .657 3.99 .400 5.483 < .001 

角色與責任 3.26 .577 4.14 .479 6.358 < .001 

團隊成效 3.22 .626 4.20 .610 6.044 < .001 

全部 3.27 .380 4.10 .312 8.760 < .001 

(3) 合作感知分析結果與討論 

本研究分析學生在課程前後對於合作歷程之感知變化，如表 4所示，結果顯

示學生在所有構面皆呈現顯著提升，整體平均值由期初的 3.45提升至期末的 4.27 

(t = 7.183)，驗證生成式 AI於教學活動中有助於強化學生合作意識與品質。協調

構面之提升(t = 4.454)顯示生成式AI可作為中介工具，促進學生之間的任務分配。

Loo 等人(2025)在嵌入式系統設計課程的研究中也指出，生成式 AI 可提升學生

在挑戰導向任務中的協作調整能力，強化團隊互補。在貢獻構面，學生從期初平

均 3.33提升至 4.06 (t = 4.054)，反映生成式 AI輔助環境能激發個體積極表現與

自我角色認同。Tummala 等人(2025)指出，在團隊任務中導入生成式 AI，不僅提

升了學生的任務參與度，更讓學生能清楚理解自身在團隊中的價值角色，進而增

強學習投入與主動性。 

而互助構面(t = 7.403)亦有顯著增長，說明生成式 AI不僅支援個人學習，也

促成學生之間的知識交換與策略互補。Farshad 與 Fortin (2025)亦發現，生成式 AI
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所提供的即時回饋機制，有效提升工程設計學生的團隊互助與共創能力。在努力

構面的提升(t = 4.422)則顯示生成式 AI能減輕學習壓力，使學生更願意專注於任

務執行與目標達成。Zhao 等人(2025)指出，透過生成式 AI 促成的人機對話式程

式學習模式，能有效提升學生的計算思維能力與學習態度，並促進主動參與和任

務投入，展現生成式 AI 在複雜問題解決中的輔助學習潛力。整體而言，這些結

果呼應 Law等人(2025)指出的 AI合作模型，在學生面對複雜任務時，生成式 AI

不僅提供內容支援，更建構出具反思性與情境化的合作場域，有助於促進更深層

次的知識建構與同儕關係建立。 

表 4、合作感知之成對樣本 T檢定分析結果 

構面 
期初 期末 

t 值 p值 
平均數 標準差 平均數 標準差 

協調 3.36 .780 4.35 .657 4.454 < .001 

貢獻 3.33 .678 4.06 .596 4.054 < .001 

互助 3.41 .747 4.38 .485 7.403 < .001 

努力 3.43 .668 4.26 .713 4.422 < .001 

全部 3.45 .432 4.27 .397 7.183 < .001 

(4) 學習鷹架感知分析結果與討論 

為探討生成式 AI 在課程中是否能作為有效的數位學習鷹架，本研究採用成

對樣本 T檢定，分析學生於本教學模式導入前後對於生成式 AI做為學習鷹架的

感知變化。結果如表 5 所示，整體學習鷹架感知平均由期初的 3.36 顯著提升至

期末的 4.18 (t = 7.760)，證實本教學模式在促進自主與自律學習扮演正向角色。

在引發動機和參與構面(t = 5.106)，學生顯示出更積極的學習投入，與 Hilliger等

人(2025)的研究一致，他們發現生成式 AI 所建構的蘇格拉底式對話設計能刺激

學生批判性思考與自我提問，進而提升動機與參與感。減輕學習負擔構面(t = 

5.611)之提升，顯示生成式 AI所提供的即時範例、錯誤診斷與操作建議，有效降

低學生在面對高技術門檻任務時的認知負荷。Huang等人(2025)於 Python 課程實

驗中證實，使用生成式 AI 提供的多層次鷹架提示，可顯著降低學生認知負擔，

並提升其程式表現。 

在學習目標管理構面中(t = 5.828)，學生更能有效規劃與追蹤學習進度，這

與Mittler (2025)的個案研究結果一致，該研究指出生成式 AI可幫助高教學生調

整時間管理與任務拆解策略，有助於克服執行功能困難。挫折控制構面亦有顯著

提升(t = 5.327)，說明生成式 AI的自然語言互動情境，使學生在遭遇失敗或困難

時，更傾向於採取修正策略而非逃避。Rezai 等人(2024)則指出，在 English as a 

Foreign Language (EFL)學習情境中，使用生成式 AI能促進學生的語言學習互動，

並透過情緒調節歷程提升其信心與情緒福祉，進一步增強其自我調節能力。總而
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言之，生成式 AI 在本研究兩門課程中已不僅僅是資訊查詢工具，更實質扮演學

習鷹架提供者重要角色。 

表 5、學習鷹架感知之成對樣本 T檢定分析結果 

構面 
期初 期末 

t 值 p值 
平均數 標準差 平均數 標準差 

引發動機參與 3.28 .724 4.17 .529 5.106 < .001 

減輕學習負擔 3.29 .649 4.12 .593 5.611 < .001 

學習目標管理 3.56 .589 4.33 .506 5.828 < .001 

挫折控制 3.23 .631 3.94 .614 5.327 < .001 

全部 3.36 .395 4.18 .353 7.760 < .001 

(5) 學習成效感知分析結果與討論 

本研究針對學生在完成課程後的學習成效感知進行量化分析，從認知、技能

與情意三個層面探討學生自我學習評估的變化。根據表 6，整體學習成效感知由

期初的 3.60 提升至期末的 4.26，且三個構面皆達顯著提升(p < .005)，顯示本教

學模式的導入對學生知識理解、技能應用與學習態度皆具正面效益。在認知構面

中(t = 3.115)，學生於期末在生成式 AI輔助下，對課程內容相關的先備知識理解

更加深入。Heredia (2025)指出，生成式 AI能促進學生的理解性學習，特別是在

準備考試與內容統整上，能針對學生弱點提供個人化支持，有效強化高等教育中

的認知成效。 

技能構面亦是本研究中提升相當顯著的面向(t = 5.364)，顯示生成式 AI能即

時回饋學生物聯網操作建議與問題處理，提升其技術實作能力與錯誤修正效率。

Zapata-Rivera等人(2024)證實，生成式 AI作為數位導師，不僅能提供技能輔導，

亦能根據學習歷程個別調整任務挑戰度，有助於技術精進與技能熟練。而在情意

構面(t = 4.506)，學生表現出更高的正向情緒經驗。Yang (2025)指出，生成式 AI

能有效提升學生對學習任務的控制感與參與感，並促進情緒調節與自信心建立，

透過強化理論觀點展現其作為情意學習媒介的潛力。整體而言，生成式 AI 的導

入不僅改善學生對於知識與技能層面的學習成效感知，更形塑積極的學習態度與

意願，建構出一個良好的學習環境。 

表 6、學習成效感知之成對樣本 T檢定分析結果 

構面 
期初 期末 

t 值 p值 
平均數 標準差 平均數 標準差 

認知 3.51 .723 4.19 .799 3.115 .004 

技能 3.66 .675 4.36 .511 5.364 < .001 

情意 3.64 .619 4.26 .506 4.506 < .001 

全部 3.60 .477 4.26 .429 5.202 < .001 
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(6) 本研究實質產出與對教學領域的貢獻 

本研究在推動生成式AI輔助物聯網課程教學的過程中，主要產出以下成果，

期望能在教學實踐與學術領域具有實質影響力。 

A. 學生競賽成果：學生團隊於校內外競賽中共獲得 4項獎項，本研究不僅

提升了學生的專業知識與技能，也強化了跨域整合與創新應用的能力。 

B. 教育期刊論文發表：本研究共發表 2篇教育相關期刊論文，代表本研究

在學術界獲得專業認可，為相關領域的後續研究提供了理論與實務基礎。 

C. 國籍學術研討會交流：本研究於研討會發表 3篇論文，其中 2篇榮獲最

佳論文獎，也代表研究成果受到國際學界的高度肯定。 

D. 成果分享與專業社群推廣：研究成果已於 5場成果分享會中公開交流，

並成立 1個教師專業成長社群，推動教師之間的經驗分享與教學革新，

進一步擴散教學實踐研究對教育現場的影響力。 

2. 教師教學反思 

綜合本研究先備知識學習成效與四大學習感知構面的分析結果，顯示生成式

AI 在物聯網課程中的應用，已不僅侷限於工具層次的輔助角色，更能夠實質轉

化為教與學歷程中的「即時互動學伴」與「策略性學習鷹架」。不論在溝通協作

的促進、團隊合作的深化、學習策略的支持，或是學習成效的強化，皆極具潛力，

本研究驗證了生成式 AI輔助教學的潛力。 

在兩門課程中，學生總共發展了 15 件醫療物聯網專案，包含用藥提醒與記

錄、睡眠品質監測、空氣品質監測、自動化住院飲食分量記錄…等，再再都展現

了學生對於物聯網技術的理解和掌握程度，亦能實踐在促進健康醫療環境的改善。

尤其是在課程中結合生成式 AI 鷹架策略，讓學生更願意主動參與課程活動。過

去 Vygotsky「近側發展區」理論的促成者是以教師和同儕為主，本研究證實 AI

工具亦可以成為良好的協作夥伴。 

然而，生成式 AI 的輔助教學潛力仍需建立在良好的教學設計基礎之上，教

師的引導角色與 AI 的技術支援方能形成互補關係，發揮最大效益。在本研究的

基礎上，未來可以進一步發展特定專業領域的大語言模型、能記住學生能力與風

格的個人化 AI，以及持續優化 AI工具、教師與學生之間的教學協作關係。 

3. 學生學習回饋 

整體而言，學生的回饋呈現出課程對於資訊技術自信建立、跨領域合作學習、

理論與實務結合，以及自我反思與精進具有正向回饋。顯示本課程在生成式 AI

融入物聯網課程教學中，不僅強化了知識習得，也促進了學生在情意與技能層面

的發展，展現出課程設計與教學模式的實務價值。學生認為生成式 AI 的導入確

實有助於彌補先備知識不足、強化自主學習、提升溝通合作與增進自我效能。然
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而，他們同時也清楚意識到生成式 AI 的侷限性，並在教師的引導下學會將其作

為輔助工具而非完全依賴的答案來源。這些回饋顯示本研究所建構的教學模式在

支持學習的同時，亦培養了學生批判思考與自我反思的能力，有助於將運用生成

式 AI的良好能力運用到其他課程中。茲將學生回饋歸納出以下幾個主要層面： 

(1) 課程內容貼近生活與專業：學生回饋指出，教師在課程中不僅教授操作

材料與方法，還能舉例說明其在日常生活與臨床醫療中的應用情境，並

透過實際的程式撰寫與裝置操作，讓學生更容易理解物聯網技術的價值。

當學生能夠成功完成任務時，會感受到高度的成就感與自信，顯示此課

程有效連結了理論與實務，提升了學習動機。 

(2) 跨域合作促進學習成效：有學生特別提到，跨分組合作的設計，讓自己

能與不同背景的同學共同學習與成長，這樣的合作不僅增強了知識交流，

也培養了學生的團隊合作與跨領域溝通能力，符合本研究所強調的異質

性學習小組價值。 

(3) 課程設計能引發反思與改進：學生提及影像辨識的學習經驗，讓其思考

如何進一步完善期末報告，顯示課程中設計的挑戰性任務不僅能提供實

作經驗，更能引發學生的自我反思與持續改進，這與近側發展區及鷹架

理論相呼應。 

(4) 數位鷹架支持先備知識的補充：多數學生認為，生成式 AI 在學習過程

中扮演了即時輔助工具的角色，特別是在程式設計、網路通訊與資料庫

等先備知識不足的情況下，能迅速獲得基礎概念與程式範例的解釋。這

降低了因先備知識不足所帶來的挫折感，讓學習動機得以維持，並有助

於他們逐步將課堂內容與個人專業知識進行連結。 

(5) 自主學習與問題解決能力的提升：部分學生反映，雖然一開始會依賴生

成式 AI 來解決程式錯誤或技術疑問，但在教師的引導下，他們逐漸學

會如何提出更精確的問題，並進一步檢視 AI 回覆的正確性，而不是不

加思索地照單全收。這樣的過程不僅提升了資訊檢索與批判性思考的能

力，也讓學生意識到 AI並非答案的終點，而是引導探索的起點。 

(6) 學習互動與合作經驗的擴展：在異質性分組的合作學習中，生成式 AI

成為小組討論的共同資源。學生會彼此分享與生成式 AI 的互動經驗，

並將生成的解答轉化為討論素材。這種人機協作結合同儕互動的模式，

促進了學生之間有更好的交流，並讓學習氛圍更具參與感與活力。 

(7) 學習信心與應用動機的提升：部分非資訊背景的學生表示，過去對於物

聯網與 AI 技術存在畏懼感，而生成式 AI 的即時回應降低了學習的門

檻。當他們能在課堂專案中成功應用所學，並整合生成式 AI 提供的資
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源時，對自己具備跨域應用能力的信心大幅增加，也進一步啟發在健康

醫療場域中應用 IoT的興趣。 

(8) 對生成式 AI 侷限之認知：雖然整體回饋偏向正面，但學生亦指出，生

成式 AI 的回覆有時存在錯誤、過度簡化或不符合邏輯的情況，若未經

檢驗可能導致誤用。因此，他們認為教師在課堂上強調批判性檢視與正

確性驗證的提醒是必要的，這也讓學生逐漸養成不依賴單一來源，而是

多元參考與比較的良好習慣。 

 

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

在本教學實踐中，末學深刻體認到，生成式 AI 在即時輔助與概念釐清上能

夠提供學生很好的協助，然而過度依賴亦可能抑制學生的獨立思考與問題解決能

力。教師需重新定位自身角色，由傳授者轉為引導者，設計跨域學習任務並培養

學生的後設認知與批判思維。茲將末學的建議和省思說明如下： 

1. 如何有效轉化基礎概念的理解到有意義的知識整合能力 

本研究實施後，末學深刻體認到，學生雖然能逐步掌握物聯網的基礎概念，

但如何將零散的知識內化並轉化為可應用於實務的整合能力，仍是一大挑戰。生

成式 AI 在提供即時解釋與案例方面確實發揮了輔助功能，協助學生快速釐清基

礎概念。然而，要使學生真正具備「舉一反三」的能力，教師仍需設計跨單元的

學習任務，讓學生透過專案實作將基礎知識鏈結為更高層次的理解。末學認為教

學設計不僅要著重於概念傳遞，更要關注知識轉化的過程與學習情境的建構，亦

即讓學生具備有紮實的後設認知能力，才有助於自主學習能力的養成。 

2. 生成式 AI對學生獨立思考與解決問題能力的影響 

在課程中，生成式 AI 的導入降低了部分學生的學習焦慮，使其能快速獲得

程式除錯或知識補充。然而，末學也觀察到，若學生過度依賴 AI 工具，可能會

減少自主推理與獨立解決問題的機會。因此，如何引導學生「善用」而非「依賴」

AI工具，並透過討論與批判性分析，讓學生學會辨別 AI工具的回應品質和正確

性，將有助於強化其獨立思考和判斷能力。此外。從查找文獻的過程中，也發現

一些與本研究不一致的研究結果，顯然在不同的情境下，生成式 AI 導入教學現

場會有不同的影響。因此，教師在使用 AI 工具時應當要特別小心其可能引發的

不良效果。 

3. 樣本數受到限制無法採用進階統計分析 

由於班級人數有限，本研究無法採用更嚴謹的研究設計(如實驗組、控制組

設計)和統計方法(如進階的回歸或結構方程分析)，研究設計因此存在一定限制。

雖然透過重複量數 ANOVA、成對樣本 T檢定，以及質性訪談仍能獲得有價值的
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觀察，但仍無法將研究結果概化至更大範圍的群體。未來，若教學實踐研究計畫

能開放跨校或跨系合作，有可能彌補樣本數不足的問題，並讓研究結果更具概化

性。 

4. 教師角色重新定位與挑戰 

生成式 AI 的介入不僅改變了學生的學習方式，也迫使末學重新思考教師的

角色定位。過去教師多扮演「知識傳授者」，而現在更像是「學習引導者」與「思

維.促進者」。如何在生成式 AI提供大量訊息的情境下，協助學生辨別資訊真偽、

深化知識理解，並建立自主學習的態度，是末學在教學實踐中面臨的新挑戰。這

種角色的轉變也讓我重新思考教學的核心價值，即讓學生認識 AI 工具的優勢和

侷限，讓 AI 工具成為強而有力的協作夥伴，進而發展更高層次的後設認知能力

與跨域專業素養。 
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