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摘      要  ： � 大学物理实验中的数据处理连接实验操作、规律判断与结论形成，是学生建立实验思维的重要环节。针对传统教学中

数据筛查依据不足、拟合结果解释偏弱、处理过程难以追踪等问题，课程将人工智能嵌入原始数据质检、异常识别、

模型拟合、误差分析与结果复核等任务，设置人机互证节点和过程记录要求，并结合典型实验组织分层训练。实践结

果表明，学生对异常数据、拟合参数及误差来源的判断更加规范，数据处理过程的可解释性和可追溯性有所增强。教

学实践说明，合理限定人工智能的介入边界，保留学生预判、验证与物理解释环节，有助于提升实验数据处理质量，

并为过程性评价和差异化指导提供连续证据。
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Abstract  :  � Data processing in university physics experiments is an important link for students to establish 

experimental thinking by connecting experimental operations, pattern judgment, and conclusion 

formation. In response to the problems of insufficient data screening basis, weak interpretation of 

fitting results, and difficulty in tracking processing in traditional teaching, the course embeds artificial 

intelligence into tasks such as raw data quality inspection, anomaly recognition, model fitting, error 

analysis, and result review. It sets up human-machine mutual verification nodes and process recording 

requirements, and organizes hierarchical training based on typical experiments. The practical results 

show that students have a more standardized judgment of abnormal data, fitting parameters, and 

error sources, and the interpretability and traceability of the data processing process have been 

enhanced. Teaching practice has shown that reasonably limiting the intervention boundaries of artificial 

intelligence and retaining the stages of student prediction, verification, and physical interpretation can 

help improve the quality of experimental data processing and provide continuous evidence for process 

evaluation and differentiated guidance.
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人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的飞速发展给教育领域带来了前所未有的机遇与挑战。大学物理实验兼具操作训练、

数据分析和规律验证等任务，实验智能辅助系统已逐步参与实验过程记录与过程性评价，为学生学习状态识别提供新的技术条件 [1]；数

智技术向实验课程持续渗透后，智能指导、资源匹配和实验反馈等教学环节也得到进一步拓展 [2]。课程建设由单一数字资源应用转向数

据、平台与教学活动协同组织，物理实验教学的数字化转型由此呈现出更强的过程连接特征 [3-4]。

实验数据处理是人工智能进入大学物理实验后值得重点关注的教学节点，其任务包含原始数据整理、异常值判断、函数拟合、误差

分析及物理意义解释，各环节均要求学生保留独立判断。人工智能已经被用于密立根油滴等具体实验的教学设计，为复杂数据计算和结

果分析提供辅助；Python 等工具在声速测定中的数据处理与可视化应用，也显示出数字技术改善运算效率和结果呈现的现实价值 [5-6]。

实际教学仍需警惕学生直接接受算法结果的倾向，数据处理教学应进一步明确智能工具的介入节点、学生的判断责任与教师的评价依

据，使计算效率与实验推理保持一致。



实践探索 | PRACTICAL EXPLORATION

126 | Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License.

一、人工智能辅助大学物理实验数据处理教学的实践

价值

（一）提升实验数据处理的认知透明度

大学物理实验数据处理包含变量关系识别、异常数据判断、

模型选择、参数求解与物理解释等连续认知活动，学生对数据作

出的每一次取舍都对应实验原理、测量条件和数学模型之间的关

系判断。人工智能参与数据分析后，学生的问题表达、模型比

较、结果修正和解释过程能够形成较清晰的认知轨迹，使原本隐

藏于计算步骤中的判断依据逐渐外显 [7]。从认知负荷理论与元认知

理论看，智能工具承担重复运算和基础图形生成，有利于学生将

有限认知资源集中于模型适用条件、参数意义及结果可信度，并

在机器结果与个人预判存在差异时重新审视推理依据，由此增强

数据处理过程的可解释性和自我监控水平。

（二）强化实验推理过程的证据留存

大学物理实验能力具有明显的过程属性，相同计算结果可能

对应不同的认知质量，教师仅依据最终数据表、拟合图和实验结

论，较难准确识别学生在方法选择、误差判断及结果验证中的真

实水平 [8]。人工智能辅助环境能够保留数据修改、提问内容、拟合

方案变化、结果比对和解释修订等学习痕迹，使实验推理由结果

呈现延伸为连续证据，并为形成性评价提供更细的观察单元 [9]。依

据证据中心评价思想，教师可从数据判断、方法选择、物理解释

和结果复核等环节识别能力差异，进一步区分计算性偏差、方法

性偏差与原理性偏差，从而提高实验评价对学生真实数据处理能

力的辨识度。

二、人工智能辅助大学物理实验数据处理教学的实践

难点

（一）数据异常辨识停留于结果判断

大学物理实验中的异常数据具有较强的情境依赖性，数值偏

离既可能来自读数误差、仪器分辨率、操作波动或环境扰动，也

可能反映实验对象在特定条件下的真实变化，学生若直接依据 AI

给出的离群标记决定数据取舍，容易忽略测量过程和物理条件之

间的关联 [10]。以声速测定为例，某组数据偏离平均值时，学生往

往先关注偏差大小，却较少核对共振位置、温度条件、读数顺序

和重复测量结果，统计异常与实验异常由此被混为一体；当偏离

值被直接删除后，拟合结果虽然可能更加集中，但原始测量信息

和异常来源随之被遮蔽，数据筛查容易停留在结果判断层面。

（二）算法输出与物理解释衔接不足

人工智能能够快速完成线性回归、曲线拟合、误差传播和图

像生成，但学生对算法结果的理解仍需回到实验模型、量纲关系

和参数含义之中，否则数据处理容易被压缩为“输入数据—获取

结果”的计算过程 [11]。例如拟合优度较高时，部分学生会直接认

定模型合理，却没有继续观察残差分布和变量关系；AI 给出斜

率、截距或误差值后，学生也可能忽略其对应的物理量、单位和

数量级，尤其在多个模型均能取得较高拟合度时，模型选择更容

易依赖算法推荐，实验原理对数据分析的约束作用随之减弱，数

学结果与物理解释之间形成明显断点。

（三）过程记录难以支撑能力诊断

传统大学物理实验报告主要保留原始数据表、计算公式、拟

合图和最终结论，学生在数据清洗、模型比较、异常值判断和结

果修订中的中间过程通常缺少连续记录，人工智能介入后，这种

证据缺口更加明显 [12]。同一份结果正确的实验报告，可能来自学

生独立判断后借助 AI 校验，也可能来自直接接受工具输出，教师

仅依据最终成品难以区分两类学习状态；当学生修改异常数据、

更换拟合模型或调整误差表达时，若原始版本和修改依据未被保

留，教师也难以判断偏差究竟来自计算步骤、方法选择还是实验

原理理解，过程证据的粒度不足会直接影响能力诊断的准确性。

三、人工智能辅助大学物理实验数据处理教学的实践

策略

（一）前置数据质检，建立异常判别规则

大学物理实验数据进入拟合、误差计算和参数求解之前，应

先完成质量属性识别，其依据来自测量不确定度理论、仪器分辨

率约束和实验可追溯要求 [13]。教师可将原始数据质检划分为完整

性、统计性和物理性三个层级：完整性检查测量次数、单位、有

效数字和字段缺失，统计性检查均值、标准差、相对偏差与四分

位距，物理性检查仪器量程、理论变化方向、实验条件和重复测

量一致性；其中必填字段完整率设为100%，同组数据单位一致率

设为100%，有效数字位数与仪器最小分度保持对应，超出 Q1-

1.5IQR 或 Q3＋1.5IQR 的数据仅标记为“待核”，后续处置仍

需结合原始测量条件作出判断。人工智能在这一环节承担字段识

别、统计运算和异常标记，学生负责核验数据来源并填写保留、

复测、修正或剔除的处理依据，使统计判断始终落在实验测量语

境之内 [14]。

以声速测定实验为例，教师可要求学生在完成共振位置读取

后，将“测量序号、共振位置、温度、单位、仪器分度值、操作

备注”录入统一数据表，再借助 Python 开展质检，其中 pandas

读取表格并检查空值、字段类型和单位标记，numpy 计算均值、

标准差与相对偏差，箱线图负责定位偏离较大的观测值，人工智

能依据输出结果分别标注“格式异常”“统计异常”“条件异常”。

若某次共振位置明显偏离相邻测量结果，系统先保留原始值并生

成待核标签，学生随后回查游标读数、共振峰判定、温度记录、

测量顺序和同条件下的重复测量数据；发现转录错误时，记录原

值、更正值和更正原因，确认仪器读数真实但波动较大时，则安

排同条件复测并将新旧数据并列保存。教师可设置“原始值—异

常标签—AI 提示—实验核验—处理决定”五栏质检单，其中处

理决定限定为保留、复测、修正、剔除四类，剔除项必须写明仪

器、操作或实验条件依据，修正项必须保留修改前数据及来源记

录，完成质检的数据方可进入后续拟合与误差计算 [15]。

（二）嵌入人机互证，校准模型解释链条

大学物理实验的数据拟合同时受数学关系、实验原理和测量
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条件约束，人工智能给出的回归方程、相关系数及参数估计只能

作为分析结果，学生仍需完成模型适用性与物理合理性的双重核

验。教师可依据模型认知与证据推理要求，将处理过程设置为

“先验判断—算法拟合—统计核验—物理解释”四个连续环节：

学生先写明变量关系、预期函数形式及参数含义，再调用 Python

完成计算，其中线性关系采用 scipy.stats.linregress 或 numpy.

polyfit， 非 线 性 关 系 采 用 scipy.optimize.curve_fit，matplotlib

同步生成散点图、拟合曲线与残差图；人工智能负责解释拟合指

标、提示参数异常和梳理模型差异，学生需逐项核对斜率、截

距、量纲、数量级与残差特征，并保留独立判断记录 [16]。模型选

择由实验公式和测量关系共同约束，相关系数较高时仍需检查残

差是否呈随机分布，参数数值合理时还需核对其物理意义与实验

器材条件，形成完整的模型解释链条 [17]。

以牛顿环实验为例，学生完成各级暗环直径测量后，先依据

理论关系判断应将环级作为自变量、作为因变量，并写出预期线

性关系以及斜率所对应的曲率半径或光波波长，再将数据导入

Python 生成散点图和线性拟合结果。若程序得到，学生仍需观

察残差图；当残差在高环级连续向同一方向偏移时，应继续核查

环中心定位、显微镜读数、环级编号和边缘识别误差，并重新判

断数据区间是否满足线性近似条件。斜率求得后，学生根据实验

公式换算目标物理量，同时核对单位换算、量纲关系和数量级，

并将器材标称参数作为合理性参照；若人工智能给出的参数解释

与理论关系不一致，学生应返回拟合方程和实验公式定位差异来

源。教师还可设置“手工计算结果—Python 拟合结果—AI 解释

结果—差异来源—最终采用值”五栏互证表，要求学生逐项说明

一致项与偏离项，将模型选择、参数解释和残差判断完整保留在

同一处理链中 [18]。

（三）贯通过程留痕，生成能力诊断证据

大学物理实验数据处理具有连续性，教师需要依据学生在数

据修订、模型选择和结果解释中的操作痕迹判断能力水平。教师

可将 AI 参与过程拆分为原始数据版本、交互指令、模型选择、

结果修订和最终解释五类记录，每次修改同步登记对象、前后

值及理由；评价设置数据规范性25%、方法选择25%、物理解释

30%、结果复核20%，各维按1-4级标记，分别对应依赖提示、

依据不全、独立判断和多方案比较 [19]。

以牛顿环数据处理为例，教师可建立“实验编号 — 任务节

点 —AI 操作 — 学生修改 — 教师判定 — 下一任务”六字段记录

表。若学生依据 AI 提示直接更换拟合模型，且未说明残差、理论

关系或参数含义，则方法选择记为2级；若学生结合残差分布、实

验公式和量纲关系完成取舍，则记为3级或4级。系统按连续三次

实验汇总各维表现，某项指标连续两次处于2级及以下时生成专项

任务：数据规范性偏低者补做有效数字和单位修订，方法选择偏

低者完成多模型拟合比较，物理解释偏低者补写参数含义与误差

来源，结果复核偏低者增加量纲检查和手算验证，教师据此调整

下一次实验的任务难度与 AI 提示等级 [20]。

四、结语

人工智能融入大学物理实验数据处理教学，需要围绕原始数

据审查、模型拟合、误差分析和结果解释等关键环节明确技术介

入边界，并保留学生独立判断与物理复核过程。数据质检、人机

互证和过程留痕能够将数据处理中的操作依据、模型选择和修订

过程纳入教学观察，使实验数据分析由结果呈现延伸至完整推理

过程。后续教学可继续结合不同实验项目的数据结构完善提示规

则、评价口径与任务分级，细化人工智能在不同能力阶段的使用

范围，使技术工具与实验原理理解、数据分析能力和科学思维训

练保持协调。
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