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摘要： 在教育数字化转型的背景下，提升在线学习质量已成为高等教育的重要命题。本研究聚焦于在线学

习投入这一预测学业成功的关键变量，构建了整合“前因诊断—客观验证—机制解释”的双阶段实证体系。

研究 1 通过大样本问卷调查（N=593），揭示了高校学生在线学习投入中行为投入、认知投入、情感投入和

交互投入特征，发现个体自身内部因素和同伴互动是驱动学习投入的关键要素。研究 2 依托高校混合式课

程开展纵向追踪（N=32），证实学习者认知投入与平台学习日志高度吻合，在预测学业成绩方面，认知投

入具有最强的解释力（R²=0.272），认知投入在在线的学习时长与学业成绩之间起着完全中介作用。研究

揭示评价在线效果的误区，指出在线学习行为必须转化为深层认知加工方能真正提升学业成效。研究结果

为多模态学习分析、促进学习者的高阶认知的课程设计及优化协同交互机制提供了理论支撑与实践指导。 
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一、引言 

随着教育数字化转型的深入推进与智能教育技术的广泛普及，在线学习与混合式教学已

成为高等教育体系中不可或缺的教学常态。然而，在线学习环境中的“时空分离”特征也给

教学质量带来了严峻挑战，学习者容易出现注意力涣散、参与浅层化、交互匮乏以及高辍学

率等问题。如何有效评估并提升学习者的在线学习质量，成为教育研究与实践领域共同关注

的核心议题。在诸多影响在线学习质量的变量中，学习投入（Learning Engagement）被公

认为是预测学业成功和深层学习的最关键变量[1]。大量实证研究证实，学习投入与学业成就

之间存在稳定的中等强度正相关，且行为、情感和认知三个维度的投入均对学业成就有积极

的促进作用[2]。一项涵盖 62 项实证研究、652 个效应量、32,403 名学生的元分析进一步表

明，行为、认知、情感和主动性四种投入类型均与学业成就显著正相关[3]。 

文献研究表明，在线学习投入的研究大致沿着两条路径展开：一是现状调查与前因变量

分析，旨在描述学习者在特定情境下的投入水平，并探索影响投入的个体内部因素（如自我

效能感、自主学习动机、时间管理能力）与外部环境因素（如教师支持、同伴互动、平台易

用性等）；二是对学习投入的效应检验，旨在验证投入对学习行为模式、学业成绩和知识建

构等关键结果变量的预测效力。然而，当前研究往往将这两条路径割裂开来：多数学者或是

聚焦于投入现状与影响因素的横断面调查，仅止步于相关分析，在深入检验投入对真实的学

习行为与最终学业产出的实际预测力方面的研究较为匮乏；或是仅在小范围内做效应检验，

较少将投入水平、前因机制与产生的教学效果整合在同一研究框架中加以考察，难以形成从

现状描述、影响因素剖析到验证的完整链条。此外，在数据采集中，以往的研究高度依赖学

习者的主观自评问卷，缺乏将主观心理感知与学习平台管理系统（LMS）中的客观行为日志

（如在线学习时长、课件浏览频次、讨论区交互活跃度等）相融合的多模态实证检验[4]。 

基于此，本研究构建了整合“状态描述—前因诊断—客观验证—机制解释”的二阶段完

整实证研究：研究一通过大样本问卷调查，系统评估高校学生在线学习投入的多维结构特征、

人口学差异，并通过多元回归模型精准比较自身、教师、同伴及环境因素对学习投入的相对
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预测力；研究 2依托高校专业课程整个学期的混合式教学追踪，将学习投入量表得分与 LMS

客观行为日志、课程期末考试成绩进行关联分析，并运用中介效应模型剖析“学习时长—认

知投入—学业成绩”的转化机制。本研究旨在厘清在线学习投入的生成机理与学业转化机

制，为高校在线教学设计、学习预警与精准干预提供坚实的理论与实证依据。 

二、文献综述与理论基础 

（一）在线学习投入内涵与维度 

学习投入概念起源于 20世纪 80年代对学生辍学与学业参与的研究。早期学者将学习投

入界定为学生在学习活动中投入的时间与精力以及在学业任务中的积极参与程度[5]。随着认

知心理学与学习科学的发展，学者们认识到学生参与是一个复杂且多维的动态构念 [6]。

Skinner等（2009）指出，学习投入是个体在学习过程中展现出的一种积极、充沛且专注的

精神状态，是学业倦怠（Burnout）的对立面，能够显著增强学业坚持性、成就动机与抗挫

能力[5]。 

Finn（1989）提出 “参与—认同模式”（Participation-Identification Model）将

投入划分为行为参与和情感认同两个相互关联的维度[7]。Fredricks 等（2004）在此基础上

整合提出了经典的“行为—认知—情感”三维框架[1]：行为投入（Behavioral Engagement）

指学习者在学习活动中的出勤、努力、专注与坚持，被视为实现学业成功与防止辍学的基石；

情感投入（Emotional Engagement）涵盖学习者对学习内容、教师与同伴的情感反应（如兴

趣、归属感与价值认同），决定了学习者与学习共同体的心理联结；认知投入（Cognitive 

Engagement）则体现为深层信息加工策略的运用、元认知监控以及主动迎接复杂学业挑战的

心理投入[1]。Deng 和 Yang（2025）指出，在数字化学习情境中，行为、认知与情感投入并

非孤立存在，而是呈现出复杂的内在动态交互作用[8,9]。 

针对在线学习情境中人际交互与社会临场感的重要性，研究者们对传统的三维框架进行

了拓展。探究社区理论（Community of Inquiry, CoI）指出，在线深层学习依赖于认知存

在、社会存在与教学存在的协同建构，其中社会存在通过情感共鸣和人际互动维系持续参与，

能够促进学习者产生深层的情感投入并勇于承担协作探究风险[10]。因此，有学者在在线学

习投入构念中补充了“交互/社交投入”（Interactive/Social Engagement）维度，强调学

习者与学习内容、同伴及教师之间的互动广度与深度[6,11,12]，如 Zhoc等（2019）将高等教育

学生参与细化为学术参与、认知参与、生生互动、师生互动与情感参与等维度[6]。在综合已

有研究的基础上，本研究将高校学生在线学习投入界定为涵盖行为投入、认知投入、情感投

入和交互投入四位一体的多维复合构念。 

（二）在线学习投入的影响因素 

在线学习投入受到多元内外因素的综合驱动与制约。生态系统理论视阈下，影响因素通

常涵盖学习者自身、教师、同伴及技术环境四个层面[4,13]： 

1. 学习者自身因素：自身因素属于内源性驱动变量。Bandura（1997）的自我效能感理

论指出，个体对自己完成学习任务能力的信念是驱动投入的核心前提。实证研究表明，学生

的自我效能感、学习动机（特别是内在动机）、时间管理能力、自我调节学习（SRL）技能以
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及情绪调节能力，是预测在线投入最稳定、解释力最强的前因变量[14-17]。认知能力与人格特

质的综合效应对学业投入与表现具有高度解释力[18]。此外，年龄、年级、专业背景等人口

统计学特征在不同研究中呈现出一定的群体差异性[4,8,19,20]。 

2. 教师支持因素：教师在在线教学中发挥着关键的支架与引导作用。已有研究表明，

教师的情感支持、认知支持和自主性支持能显著激发学生的投入意愿[8,21]；教师的教学在场

感、任务设计匹配度、互动反馈频次以及技术教学法技能（TPACK）直接影响学生的持续参

与[11,15,22,23]。然而，学术界关于教师因素对投入的直接预测力存在一定争议：部分研究发现

教师自我效能感与管理策略未能显著预测学生投入[24]；Li与 Xue（2023）的元分析也指出，

个体正向情绪对投入的效应量（R=0.751）远高于师生关系（R=0.456）和教师积极行为

（R=0.419），表明外部教师因素的作用机制可能受到学生内在心理机制的中介与调节[25]。 

3. 同伴互动因素：同伴互动、协作探究与同伴互评是在线协作学习的核心要素[13]。积

极的生生交互能够构建良好的社会临场感，缓解在线学习的孤独感[10]；但也有研究指出，

相比于个体自身因素，同伴互动的直接效应相对较为微弱或受制于协作任务的设计质量[26]。 

4. 技术与环境因素：包括数字平台的易用性、网络连接质量、数字课程资源的丰富性

与界面交互设计等[15]。课程内容的高质量呈现是维持认知投入的前提，跨国大样本研究证

实课程内容质量与在线互动质量与学习投入强相关[27,28]；然而，若平台界面杂乱、技术门槛

过高，反而会引发认知过载并削弱学习者的参与意愿[15]。 

（三）在线学习投入对学习行为与学业表现的预测作用 

学习投入的核心价值在于其对实际学习行为的驱动效力与对最终学业成就的预测作用。

在客观行为层面，学习分析技术（Learning Analytics）的发展使通过 LMS后台日志（如在

线时长、课件访问频次、论坛交互等）客观捕捉行为痕迹成为可能[29,30]。Sun和 Zhang（2024）

指出，学生自我感知的在线投入与实际任务完成时长、任务完成率显著相关[12]；Lu等（2025）

研究证实，系统登录、课件访问和形成性测验尝试能够显著预测课程最终成绩，且高低投入

组间的行为差距随学期推进逐步拉大 [31]。然而，Henrie等（2017）研究发现，不同投入维

度与客观行为指标存在异质性——认知投入与资源访问深度相关，而行为投入更多体现为登

录频次，主观自评与客观日志之间存在一定的分离现象[32]。 

在学业成绩层面，元分析研究证实学习投入与学业成绩存在中等强度的正相关

（r≈0.20~0.40）[2,3]。值得注意的是，诸多研究一致指出，在各投入维度中，认知投入对

学业成绩的预测力最强[9,33-35]。Greene 等（1996）通过路径分析证实，深层认知投入能够

显著提升学业成绩并抑制浅层处理的负面效应[33]；Tong 和 Singh（2025）运用结构方程模

型发现认知投入对成绩的直接效应高达 β=0.51（p<0.001）[9]；Jiang 和 Peng（2023）在

MOOC 环境中同样证实仅认知投入能显著预测期末成绩[34]。此外，诸多学者提出，学习投入

在外部环境/个体行为与学业成效之间扮演着关键的中介作用[27,36]。 

三、研究设计与方法 

（一）高校学生在线学习投入的现状特征与前因变量研究 

研究 1旨在通过大样本问卷调查，探讨高校学生在线学习投入的现状特征及其前因变量
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的相对预测力。 测量工具综合 Fredricks 等（2004）[1]及李爽等（2015）[11]的框架，编制

了包含行为、认知、情感和交互四个维度的在线学习投入量表，经检验，总量表的 Cronbach's 

α 系数为 0.954，四个分量表的 α 系数分别为 0.868、0.914、0.874、0.873，具有良好的信

效度；基于生态系统理论，参考 Lee 等（2019）、沙景荣等（2020）及 Sökmen（2019）等

问卷，构建了涵盖自身、教师、同伴及环境因素共 29 个题项的影响因素问卷[21,37,38] ，总量

表的 Cronbach's α系数为 0.953，各影响因素的α系数在 0.811~0.905。在数据收集与分析

中，主要面向有在线学习经历的高校学生发放问卷，回收有效问卷后，采用描述性统计、差

异检验、相关分析及多元线性回归等方法进行数据处理。 

（二）影响机制检验与学习投入的纵向追踪研究 

研究 2旨在真实混合式教学情境中，检验学习投入、客观行为日志与学业成绩之间的深

层关联及转化机制。研究中选取 G 高校教育技术专业课程《三维动画的设计与制作》，实施

为期一学期的任务驱动式混合教学。采集参与学生的前后测学习投入问卷得分、LMS客观行

为日志（学习时长、课件浏览、讨论参与）以及期末学业成绩数据（N=32）。在数据处理与

分析中，主要运用配对样本 t检验分析教学干预前后的投入变化，通过相关分析和回归分析

探究投入多维指标对行为表现与学业成绩的预测作用，并采用 PROCESS宏程序检验认知投入

在学习时长与成绩间的中介效应。 

四、结果分析 

（一）高校学生在线学习投入的现状特征与影响机制 

研究 1 的大样本调查表明（N=593），高校学生在线学习投入总体处于中等偏上水平

（M=3.47，SD=0.67），且呈现行为投入（M=3.72, SD=0.82） > 情感投入（M=3.41, SD=0.75） 

和认知投入（M=3.41, SD=0.71） > 交互投入（M=3.36, SD=0.79）；配对样本 t 检验表明：

行为投入得分显著高于认知投入（t=11.61, p<0.001）与情感投入（t=11.45, p<0.001）；交互

投入得分显著低于行为投入（t=12.51, p<0.001）、情感投入（t=2.79, p<0.01）。 

多元回归分析揭示了学习者自身内部因素与同伴互动因素对学习投入具有最强的预测

效力，结果如表 1所示，技术与环境为在线学习提供了基础性支撑，而外部教师支持的直接

预测力在复杂模型中减弱，结果提示其作用可能受内生动力的中介调节。 

表 1  在线学习投入影响因素多元线性回归模型 (N=593) 

自变量 未标 B 标准误 Beta t 值 p 值 容忍度 VIF 

(常数项) 4.908 2.382 - 2.061 0.040 - - 

自身因素 9.114 0.794 0.392 11.478 0.000 0.508 1.969 

教师因素 -1.654 0.932 -0.071 -1.775 0.076 0.374 2.671 

同伴因素 7.952 0.747 0.375 10.642 0.000 0.478 2.094 

环境因素 5.280 0.885 0.237 5.966 0.000 0.374 2.672 

注：因变量：在线学习投入。R=0.807, R²=0.651, 调整后 R²=0.649, F=274.63 (p<0.001)。 
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（二）在线学习投入对学习行为与学业成绩的预测及中介机制 

研究 2的纵向追踪数据证实，基于任务驱动和小组协作的高校混合式教学能显著提升学

生的在线学习各维度学习投入（ t=2.52-3.11，p<0.05），具有中等效应（ Cohen's 

d≈0.45~0.55）。关联分析结果如表 2 所示，认知与交互投入与 LMS 中客观行为日志高度一

致（p<0.05），但主观评价的行为投入与与 LMS 课件浏览频次（r=0.273, p>0.05）及讨论区

参与度（r=0.333, p>0.05）之间存在不相关的现象。 

表 2  学习投入量表得分与 LMS 客观行为指标及期末成绩的相关矩阵 (N=32) 

投入维度 在线学习时长 课件浏览频次 讨论区参与 期末考试成绩 

行为投入 (BE) .353* 0.273 0.333 .395* 

认知投入 (CE) .502** .512** .447* .521** 

情感投入 (EE) .513** .385* 0.305 .469** 

交互投入 (IE) .595** .472** .438* .490** 

总体投入 (Total) .541** .460** .421* .521** 

注：* p < 0.05, ** p < 0.01（双尾检验）。 

回归分析显示，认知投入对成绩的预测力最强（β=0.521, t=3.35, p=0.002, R²=0.272），

交互投入（β=0.490, t=3.08, p=0.004, R²=0.240）与情感投入（β=0.469, t=2.90, p=0.007, 

R²=0.220）次之，行为投入的解释力相对较低（β=0.395, t=2.36, p=0.025, R²=0.156）。 

对认知投入的中介效应检验如表 3所示，结果有力地支持了完全中介模型。这说明在线

学习行为表现（如学习时长）并不能直接转化为学业产出，在线学习行为须经由高质量的深

层认知投入，方能有效提升学习者的最终学业成绩。 

表 3  认知投入在学习时长与学业成绩间的中介效应分析 (N=32) 

效应路径 标准化 β 标准误 t 值 p 值 95%置信区间 效应占比 

总效应 (c: 时长→成绩) 0.465 0.162 2.88 0.007 [0.044, 0.258] 100.0% 

直接效应 (c': 时长→成绩) 0.259 0.182 1.424 .165 [-0.037, 0.205] 55.7% 

中介路径 a (时长→认知投

入) 
0.541 0.162 3.520 .001 [0.010, 0.038] - 

间接效应 (ab: 认知投入中

介) 
0.206 0.123 - - [0.005, 0.481] 44.3% 

注：Bootstrap 重复抽样 5000 次。直接效应 c'不显著，间接效应 CI 不含 0，表明认知投入起完全中介作用。 

五、讨论与结论 

（一）讨论 

研究发现的行为表现高而交互低的现象折射出当前在线教学中学生往往注重学习中外

在表现而轻视社会建构和意义习得的困境，这一结果与槐福乐（2024）等学者的调查结果具

有高度一致性[19,20]。在成绩导向且缺乏精心设计的在线课程中，在线学习往往沦为单向的资

源输出与个体孤独自学的行为，学生与同伴、教师之间缺乏深层次的学术争鸣、思维碰撞与
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情感共鸣[10,11]。探究社区理论（CoI）强调，社会在场的缺失将直接制约认知在场的向高阶

演进[10]。本研究发现提示，当前在线教学对学习者评价重心必须从单纯考核学生是否上线

和时长的行为规约，转向关注是否具有高质量的在线探究、社会协同、意义建构。 

其次，研究发现，学习者自身内部因素（包括自我效能感、自主学习动机、时间管理）

是决定在线投入水平的内生引擎[14,16,17]。在线学习具有高度的时空开放性与自主性，脱离

了传统教学中教师或课堂的刚性约束，学习者自身只有具备坚定的学业效能信念与良好的自

我调节能力，才能持续克服在线学习中的认知疲劳与网络分心[14,15]。 

第三，学习者主观行为感知与 LMS平台日志的行为表现测量数据的分离，表明了两类数

据在测量心理构念上的有本质差异[12] ，也说明了多模态学习分析的重要性[4]。未来的在线

学习者评估需深度融合量表与行为日志，以精准刻画学习者的全面画像。 

最后，在线教学应从关注在线学习者的行为表现转向促进其认知深层加工，研究 2中认

知投入在学习时长与学业成绩间的完全中介作用，说明“在线时长”仅仅代表了浅层的外在

资源利用和行为表现，如果学习者在在线过程中仅进行低阶的机械性驻留，甚至存在挂机、

走神等假性学习行为，其时间投入将无法自发转化为学业成效[30,31] 。只有当时间投入被激

活并升华为主动的认知加工（如概念同化、知识重构、元认知监控与问题解决）时，在线资

源才能真正赋能学习者有意义的学习[9,33-35]。 

（二）结论与启示 

本研究通过二阶段实证研究，系统揭示了在线学习投入的多维特征、前因驱动机制及其

向学业成效转化的中介路径。研究结果表明，为推进高校混合式教学的高质量发展，在线课

程应创设高阶的挑战性认知支架和有效的教学设计促进学习者的认知投入，平台利用学习分

析算法实时捕捉低认知投入与低交互预警信号，为学习者提供差异化、个性化的精准教学干

预支撑引导学生将“挂机”、“刷课”行为转化为批判性思考与知识的意义建构。 

在线教学实践中，教师或课程设计者应针对交互投入薄弱的痛点，重构在线协同交互机

制，如基于探究社区理论重构协作活动，通过让学生分组轮值主持、同伴互评、任务驱动等

形式，激活学习共同体活力。平台应优化社交化交互功能，营造安全、包容的在线研讨氛围。 

研究也表明了在线教学研究中，应融合多模态学习分析技术，构建涵盖心理感知与客观

行为的全过程的监测与干预机制，在研究中应结合学习者自陈量表与行为日志数据等多种渠

道，构建融合学习者自身感知与评估、行为表现、交互质量、意义建构等多模态学习投入综

合评价模型。 

 

[本文系教育部 2020 年度人文社会科学研究一般项目 “在线学习者持续学习行为与动

机模型研究”（项目编号：20YJA880020）阶段性成果] 
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Online Learning Engagement Among University Students: Current 

Status, Influencing Factors, and Academic Effects 

• Huang Qiongzhen 

• (School of Education, Guangzhou University, Guangzhou 510006, Guangdong, China) 

Abstract: Against the backdrop of digital transformation in education, enhancing the quality of online 
learning has become a significant proposition in higher education. This study focuses on online learning 
engagement, a key predictor of academic success, and constructs a two-stage empirical framework 
integrating "antecedent diagnosis—objective verification—mechanism explanation." Study 1, based on a 
large-sample questionnaire survey (N=593), revealed the characteristics of behavioral engagement, 
cognitive engagement, emotional engagement, and interactive engagement in university students' online 
learning, finding that individual internal factors and peer interaction are key drivers of learning 
engagement. Study 2, conducted through longitudinal tracking (N=32) in a blended university course, 
confirmed that learners' cognitive engagement is highly consistent with platform learning logs. In 
predicting academic performance, cognitive engagement demonstrated the strongest explanatory power 
(R²=0.272), and it played a fully mediating role between online learning duration and academic 
achievement. The study reveals the misconception in evaluating online effectiveness, pointing out that 
online learning behaviors must be transformed into deep cognitive processing to truly enhance 
academic outcomes. The findings provide theoretical support and practical guidance for multimodal 
learning analytics, course design that promotes learners' higher-order cognition, and the optimization of 
collaborative interaction mechanisms. 

Keywords: online learning engagement; multimodal data; mediating effect; cognitive engagement; 
blended teaching 

 

 


