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摘  要  随着技术的发展, 通用人工智能初见雏形, 人机交互以及人机关系将进入新的时代。人与人工智能

(AI)的信任关系也即将从单方向的人对 AI 信任逐渐转变为人与 AI 的互信。本研究在回顾社会心理学中的人

际信任模型与工程心理学中的人机信任模型的基础上, 从人际信任视角提出了人与 AI 动态互信模型。该模型

将人与 AI 视为对等的信任建立方, 结合信任与被信任方的影响因素、结果反馈和行为调整构建了人与 AI 动

态互信的基本理论框架, 强调了人与 AI 信任中关系维度的“互信”与时程维度的“动态”这两个重要特征。模型

首次将 AI 对人的信任以及二者互信的动态交互过程纳入分析, 为人与 AI 的信任研究提供新的理论视角。未

来研究应更多关注 AI 对人的信任如何建立与维持、人与 AI 互信的量化模型以及多智能体交互中的人与 AI

互信。 
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随着新一代信息技术的快速发展, 人工智能

(AI)技术已经渗透到我们日常工作、生活的多个

领域(de Visser et al., 2016), 从手机的智能助手, 

到路上的无人驾驶汽车, 再到新一代聊天机器人, 

人工智能已经不再是冷冰冰的机器系统, 而是成

为人们日常生活、学习和工作中的助手(Walter et al., 

2014)、同伴(Glikson & Woolley, 2020), 甚至恋人

(Sullins, 2010), 扮演着愈加重要的角色。2023 年

以来, 随着 ChatGPT 走入公众视野, 研究者们发

现, AI 已经变得越来越像人(Binz & Eric, 2023; 

Shiffrin & Mitchell, 2023), 并提出最新的人工智

能模型 GPT-4 是迈向通用人工智能(AGI)的重要

一步(Bubeck et al., 2023), 人与 AI 的关系即将从

工具的使用关系转变为协作关系。在人机协作中, 
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AI 技术的成熟水平是前提, 但人类是否信任 AI

则成为调节人与 AI 之间协作的关键因素(Glikson 

& Woolley, 2020; 许为, 葛列众, 2020)。 

信任是人与人工智能交互中的核心(Frison et al., 

2019; Wright et al., 2003), 直接影响交互的成败

以及用户的使用感受。比如, 在自动驾驶系统评

估中信任影响着用户体验 (Frison et al., 2019; 

Rödel et al., 2014)。究其原因, 一方面, 随着技术

的发展, AI 算法变得愈加复杂, 形成“黑箱”。人们

可以判断输入黑箱的数据和输出的结果, 却不知

道里面发生了什么(Frison et al., 2019; Wright et al., 

2003)。这使得用户难以理解其决策过程(Siau & 

Wang, 2020; Wang & Siau, 2019), 也难以预测人

工智能的最终决策。此时, 用户对人工智能的信

任将决定用户是否会使用人工智能算法的结果。

另一方面, 为了提高人工智能的性能, 用户必须

向人工智能系统提供个人数据(Stephanidis et al., 

2019), 这种情况可能会导致用户隐私泄露的相关

风险。因此, 用户是否信任人工智能并愿意将个

人数据委托给人工智能系统是影响用户使用意愿

的一个关键前提。 

维持适当的信任水平也会影响人与 AI 的互
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动结果, 即协作任务的完成质量。以自动驾驶为

例, 信任是影响自动驾驶中人机协同效率与驾驶

安全的关键要素(Hancock et al., 2019; Rahwan et al., 

2019)。若驾驶员不信任 AI 系统, 可能会忽视自动

驾驶系统提供的辅助功能, 无法有效降低疲劳驾

驶、分心等风险驾驶行为; 相反, 若驾驶员过度信

任 AI 系统, 则会完全放弃对行驶车辆的监控, 忽

视自动驾驶系统的局限性, 从而导致巨大的交通

安全隐患(Noah et al., 2016; Noah et al., 2017; 

Wintersberger et al., 2018)。在军事领域, 人与 AI

队友之间的信任 , 对于团队任务完成至关重要

(Groom & Nass, 2007)。无人机等人工智能系统在

人机协同作战中的广泛应用, 也使得研究者越来

越重视人与 AI 的信任关系(Chen et al., 2011)。伴

随着通用人工智能时代的到来, 人机信任已成为

人与人工智能是否和谐共处、协作发展的基础。 

当前, 人与 AI 的交互关系已经开始转变, 但

是现有的人与 AI 信任研究并没有准确理解这种

新型的信任关系。这种理解不足主要体现在三个

方面: 首先, 现有研究对于人与 AI 信任的定义并

不明确, 这会导致不同研究者对人与 AI 信任的理

解和应用存在差异; 其次, 传统的信任模型大多

从人际信任和人机信任两个角度分别展开阐述 , 

但随着人工智能技术的提高, 人与 AI 的交互将逐

步贴近人与人的交互, 融合心理学中两个不同的

研究领域变得更加有价值; 最后, 现有的信任模

型仅关注到人对 AI 的信任, 忽视了 AI 对人的信

任这一角度, 对人机互动的双向信任过程缺乏理

解。为解决现有研究的局限性, 本文将围绕人与

AI 信任的定义、信任模型的发展展开, 提出并阐

述人与 AI 动态互信模型, 并在最后对人与 AI 信

任的未来研究进行了展望。 

为获得人与 AI 信任的相关文献, 在准备本综

述的过程中, 本文采用的文献检索策略如下。本

文在中国知网、Web of Science、IEEE Xplore、

Elsevier、ScienceDirect 中进行关键词检索, 所使

用的检索关键词包括“人机信任(Human-Machine 

Trust)”、“人工智能信任 (trust in AI 或 trust in 

artificial intelligence)” 、 “ 自 动 化 信 任 (trust in 

automation)”和“机器人信任(trust in robot)”, 文献

检索的时间为 1994 年至 2024 年 1 月, 文献类型

包括期刊论文和会议论文, 以确保涵盖近 30 年的

研究成果。 

1  人与 AI 信任的定义 

信任是很多学科领域共同的研究主题, 在心

理学、社会学、哲学、政治学、经济学等领域得

到广泛研究。信任是一个复杂而模糊的概念, 不

同的研究领域已给出超过 300 个信任定义。不一

致的信任描述会导致研究者们无法在先前研究的

基础上建立人与 AI 信任的研究体系, 因此, 对人

与 AI 信任的明确定义对于研究人与 AI 的信任具

有重要的理论和实践意义。本文将在综述过往相

关领域研究和定义的基础上提出人与 AI 信任的

定义。 

在人机信任领域, Lee 和 See (2004)提出的定

义被广为接受(Hoff & Bashir, 2015; Khastgir et al., 

2017)。他们从态度角度定义信任, 提出脆弱性和

不确定性是信任的前提 , 并将人机信任定义为

“在已知不确定和脆弱的情况下, 认为代理(agent)

能帮助个体实现目标的态度”。随后, 在人与自动

化系统的交互中, 研究者开始提出自动化信任。

例如, Billings 等(2012)回顾了 282 个信任定义, 包

括 200 个人际信任定义以及 50 个自动化信任定义, 

发现大量的自动化信任定义涉及到用户对自动化

的期望、信心、风险、脆弱性、依赖、态度及合

作等特征。这些信任定义揭示了在人与自动化的

合作关系中完成某项任务时所需的自动化信任的

三项核心特征。首先, 在信任主体上, 必须包含信

任关系的双方, 即有一个委托者(操作人员/用户)

来给予信任, 有一个受托者(自动化)来接受信任; 

其次, 双方所要共同完成的事情存在一定的风险, 

必须存在受托人无法执行并完成任务的可能性 , 

从而引发不确定性和风险(Hardin, 2002); 最后 , 

受托者(自动化)必须具有执行并完成任务的动机

及能力。 

自动化信任是人与 AI 信任的前身, 在以往有

关人机信任乃至人机交互的研究中, 自动化和 AI

常常混淆使用(Glikson & Woolley, 2020)。自动化

是指计算机遵循预先编程的规则, 执行以前由人

类执行的重复和单调任务的情况(Parasuraman & 

Riley, 1997)。传统自动化产生的行为及其结果是

预先编程的, 因此, 用户能很好理解自动化系统

的决策。传统的自动化是确定性的, 不包括任何

学习过程(Raj & Seamans, 2019)。而人工智能不仅

可以实现自动化, 比如, 机器学习算法可以制定
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自动化过程遵循的规则, 它们还可以根据经验和

反馈进行学习和调整。总结上述有关自动化信任

的要素, 可以看出, 自动化信任是建立在不确定

的合作关系中, 作为委托者和受托者相互协作完

成任务的必要条件存在的。这种对于自动化信任

的要素构建同时适用于人与人的信任关系, 以及

人与 AI 的信任关系。 

但与自动化信任不同, 人与 AI 信任关系的建

立可能在无意中发生。在很多人工智能系统的使

用场景中, 人们甚至没有意识到 AI 的存在。比如, 

在嵌入式 AI 的研究中发现, 人们可能没有意识到

他们正在使用一个人工智能支持算法的应用程

序。在一项针对 Facebook 用户进行的调查中研究

者发现 , 超过一半(62%)的用户不知道有一种人

工智能算法正在管理页面上的信息, 决定将哪些

信息呈现给他们, 哪些信息应该隐藏(Eslami et al., 

2015)。尽管参加研究的 Facebook 用户由于没有

被告知 AI 算法的使用而感到不愉快、惊讶甚至愤

怒, 但在了解算法的工作原理后, 用户仍在继续

使用该平台。隐藏 AI 算法的使用并没有对用户的

长期信任产生重大影响。可见, 人对 AI 的信任并

不一定受到使用前是否知情的影响。 

更重要的是, 随着 AI 智能化水平提高, 人与

智能系统的关系, 将从单向度的人对 AI 信任, 逐

步转化为双向度的人与 AI 互信(许为 , 葛列众 , 

2020)。因此, 人与 AI 信任本身的定义也应与时俱

进。伴随信任定义的更新也将衍生出一系列新的

研究问题。基于此, 本文提出人与 AI 信任的新定

义, 即无论是否意识到 AI 算法的存在, 人们与 AI

系统之间所持有的认为对方能帮助自己实现特定

目标的态度和信心, 以及在互动过程中接受对方

的不确定和脆弱性并为之承担相应风险的意愿。 

本文的新定义综合了以往人机信任和自动化

信任定义的内容, 不仅涵盖 Lee 和 See (2004)所提

出的基于态度的人机信任观点 , 也符合 Billings

等人(2012)总结的自动化信任三项核心特征: 两

个信任主体、完成的事情存在风险以及受托人有

完成任务的动机和能力。在综合以往观点的基础

上, 新定义充分考虑了当今人与 AI 互动的特点: 

一方面针对 AI 技术使用的隐蔽性强调定义可以

扩展到用户未意识到 AI 参与的情况, 另一方面考

虑到人与 AI 信任角色的转变, 提出人与 AI 存在

互信的关系, 即信任包括用户作为委托者对 AI 的

信任, 也包括了 AI 作为委托者对用户输入的依赖

和适应。这种互信关系也潜在揭示了人与 AI 信任

的动态过程, 交互过程中人与 AI 都会作为委托者, 

并根据受托者的行为来不断校准自己对受托者的

信任。 

2  人与 AI 信任的模型发展: 从人−人到
人−AI 

人与 AI 信任的研究起源于人际信任。随着科

技发展, 人们越来越多地面临着与 AI 的互动, 比

如医疗领域 (Forcier et al., 2020) 、社交领域

(Bartneck & Forlizzi, 2004)。在社交平台的聊天窗

口中, 人们已经难以仅仅从交互设计、互动形式

和内容上区分出对面是人类还是 AI。在已经习惯

于与人类合作的领域中, 人们开始越来越多地将

原先的互动对象从人类替换到 AI, 由此产生了一

个问题: 我们是否像信任人类一样信任 AI？因此, 

在已知信任已成为人与 AI 有效互动的基本前提

下(Hancock et al., 2011; van Pinxteren et al., 2019), 

借鉴人际信任的理论来研究人与 AI 的信任是十

分有价值的。目前, 已有很多研究将人际互动的

相关理论和模型转化为人机交互(HCI)和人−机器

人交互 (HRI)研究的理论和模型 (例如 , Aly & 

Tapus, 2016; de Visser et al., 2016; Gockley et al., 

2006; Kulms & Kopp, 2018)。研究者曾将人类的刻

板印象模型(Stereotype Content Model, Fiske et al., 

1999, 2002)迁移到人机研究中。结果发现, 能力与温

暖可以正向影响人们对机器人的信任(Christoforakos 

et al., 2021)。因此, 这些人际信任的决定因素可

以迁移到人−机器人的交互以及人与 AI 的信任发

展中。 

2.1  人际信任模型 

在人际信任领域 , 研究者提出 , 信任 , 本质

上就是将自己认为重要的事情交由他人手中的一

种选择, 是对我们无法控制的风险的应对(Cofta, 

2007; Deutsch, 1962)。在 Mayer 等人(1995)提出的

信任模型中, 人际信任的判断考虑了三个主要特

征: 潜在受托人完成委托者需要他们做的事情的

能力, 他们在决定是否做这件事时的仁慈, 以及

他们在尊重委托者并且就他们是否会做这件事达

成的任何协议方面的正直。 

早期 Mayer 等人的信任模型更多关心的是受

托者一方的关键特征 , 随着对信任研究的深入 , 
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McKnight 和 Chervany (1996)在 Mayer 等人(1995)

的基础上, 结合信任决策过程, 提出了信任概念

关系模型。他们指出, 尽管受托人的风险和可信

度相当, 人们在某些情况下往往比在其他情况下

更信任他人。因此, 新的模型强调, 信任的倾向不

仅来自于受托人的特征, 也来自于潜在委托人的

态度(如乐观主义)以及决策情境。这里的决策情境

是指做出信任决策的更广泛的(即非个人的)社会

情境, 即个体的信任决策还受到了系统信任的影

响。例如, 一些社会文化比其他社会文化更倾向

于培养人与人之间的普遍信任, 某些制度和社会

规范的存在可能会导致系统信任倾向的增加或减

少(Luhmann, 1990)。与 Mayer 早期的信任模型仅

仅强调受托人的特质不同, 信任概念关系模型对

于委托人和情境的强调为人机信任三维模型的提

出描绘了合适的理论框架。 

2.2  人机信任的四因素模型 

2011 年, Sanders 等人针对人与机器人的信任

提出了一个四因素模型, 将机器人性能、机器人

依赖性、个体差异和协作作为人与机器人交互

(Human-Robot Interaction, HRI)过程中的信任影

响因素(Sanders et al., 2011)。这些影响因素, 从机

器人属性(如拟人性、动物性、亲和力、感知智能

和感知安全)到人类互动因素(如可用性、社会接受

度、用户体验和社会影响), 广泛总结了以往研究

中信任的前因变量。在该工作的基础上, 基于元

分析结果, 研究者首次将影响人与机器人信任的

前因变量总结为三个因素: 机器人相关因素(包括

机器人绩效以及特性), 人类相关因素(包括能力

和个人特征), 以及环境相关因素(包括团队协作

和任务相关因素) (Hancock et al., 2011)。这项工作

为之后经典的三因素模型的提出奠定了基础。 

2.3  人机信任的三因素模型 

2014 年, Schaefer 等人在人−机器人信任模

型(Hancock et al., 2011)的基础上, 通过回顾人机

信任相关文献, 发展出了人机信任的三因素模型

(Schaefer et al., 2014)。其将对人机信任的影响因

素分为操作者因素、机器系统因素和环境因素三

类, 并进一步将与操作者相关的因素分为操作者

特质、操作者状态、认知因素和情感因素这四种

类型; 将与机器系统相关的因素进一步分类为机

器系统特性和机器系统能力; 将与环境相关的因

素分类为与任务相关和与团队相关。 

在此基础上, 我国研究者提出了影响人工智

能信任的三因素模型。人对 AI 的信任与以下三个

方面相关: 与操作者个体的特征相关, 因为对人

工智能的信任发端于人; 与情境特征相关, 良好

的信任社会体系与信任社会制度将为人工智能的

信任提供良好的存在语境; 与人工智能系统特征

相关, 如技术的性能与效应等技术要素, 是人工

智能信任的必备要素(闫宏秀, 2019; 高在峰 等, 

2021)。简而言之, 人对人工智能信任的影响因素

应包括个体、技术与环境。 

2.4  人对 AI 信任的整合模型 

2022 年, Lewis 和 Marsh 在针对 AI 信任研究

的综述中提出了一个整合模型。该模型不仅适用

于同伴之间的信任, 而且适用于启发式信任决策, 

这一模型为人与 AI 动态互信模型的建立奠定了

基础。 

该模型提出, 人们的可信度判断高度依赖于

可用信息的数量和种类。可用信息影响着人们对

4 个主要可信度特征的感知, 包括能力、可预测

性、诚实与正直、意愿与仁慈 (Lewis & Marsh, 

2022)。受托人具备完成相应任务的能力, 行为一

致能够被预测, 愿意履行承诺, 具有满足需求的

意愿, 则信任决策能得到回应。当以上 4 个主要

特征的信息难以得到时, 人们还能够通过代理信

任(即对其他相关方的信任)来完成决策。比如, 对

新产品的信任, 可能受到代理——生产厂商的影

响。生产厂商的信誉度和其过往产品的质量会影

响消费者对于新产品的可信度感知。在实际的人

与 AI关系中, 一个 AI系统可能是具备能力的, 但

是人们难以揣测它是否正直、仁慈, 因此, 实际上, 

人们在大多数情况下这些影响因素会交织在一起, 

共同影响人们对于 AI 的信任。 

然而, 整合模型更多关注受托人, 即 AI 自身

的特征对于感知可信度以及信任决策、行为的影

响, 而忽略了用户状态的影响。 

2.5  过往信任模型的综合比较与分析 

通过上述模型可以看到研究者对于信任的理

解是在不断演进和深化的。早期的信任模型是在

人际互动情景下讨论的, Mayer 等人(1995)的模型

开创性提出信任取决于受托人的能力、仁慈和正

直三个特征 , 但是却仅考虑到受托人一方的特

征。McKnight 和 Chervany (1996)的模型拓展了委

托人和情境两方面因素的影响, 更全面地解释了
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人际信任的影响因素, 也为人机信任模型的提出

提供了大体框架。在人机交互领域 , Sanders 等

(2011)最早对人机信任研究进行总结 , 提出了人

机信任的四因素模型, 但是该模型并不能广泛概

括所有影响信任的前因变量。Hancock 等人(2011)

对现有模型进行了修订, 将前因变量总结为三类

因素, 该模型仅基于人与机器人交互的相关研究, 

该领域里研究人类相关因素和环境相关因素的支

持证据较少 , 因此对这两类因素的探索并不充

分。Schaefer 等人(2014)基于人与自动化交互研究

的元分析结果对三因素模型进行了修订, 并对每

个因素的内容都进行了更细致的划分。Lewis 等

人(2022)则进一步发展了信任模型 , 其整合模型

考虑了代理信任的影响, 强调信任的动态调整过

程, 为不同类型的信任关系研究提供了一个通用

的分析框架。可以看到过往信任模型的发展呈现

出从静态到动态、从单纯的维度划分到更全面、

细致的因素考量的趋势, 但是仍存在忽视人与 AI

双向互信关系的局限。 

3  人与 AI 动态互信的新模型 

3.1  人与 AI 动态互信模型的提出 

在通用人工智能时代背景下, 人与 AI 的互动

关系日趋复杂。过往人机信任模型, 尽管在理论

上有所贡献, 但在解释人与 AI 之间动态且双向的

信任关系方面存在局限, 已不足以全面描述人与 
 

AI 之间的信任交互过程。因此, 本文拟提出一个

新模型, 旨在填补现有人与 AI 信任领域理论模型

的空白。该模型充分参考已有信任模型的内容 , 

尽量全面地把握影响信任过程的因素。在模型框

架上, 充分参考人际信任模型(Mcknight & Chervany, 

1996), 包含委托人相关因素、受托人相关因素以

及情境因素。每一类因素的具体内容参考通用性

强的整合模型(Lewis & Marsh, 2022), 并进一步

考虑人与 AI 互动的独特性。因此, 新模型的特点

体现在: 模型强调信任不仅是人对 AI 的单向评估, 

而是一个涉及人和 AI 双方的互动过程, 人和 AI

均会根据对方的行动和反馈, 不断调整自身的信

任水平和行为策略。综上, 本文在已有的信任模

型(包括人际信任模型、人机信任的四因素模型、

人机信任的三因素模型、以及人对 AI 信任的整合

模型)的基础上, 针对通用人工智能时代人与 AI

双向互信的新型交互关系, 提出了一个新的人机

互信模型: 人与 AI 动态互信模型, 如图 1 所示。 

该模型提出了人与 AI 信任中的两个重要特

征: “互信”与“动态”。“互信”注重关系维度, 而“动

态”关注的是人与 AI 信任关系中的时程维度。 

人与 AI 的互信关系是通用人工智能时代的

新型人机关系, 不同于以往研究中所关注的人对

AI 的单向信任, “互信”更加强调了 AI 在信任关系

中与人相似的主体地位。随着通用人工智能技术

的不断发展 ,  智能机器将从一种支持人类操作 

 
 

图 1  人与 AI 动态互信模型。信任方和受信方的角色是动态变化的, 人与 AI 的信任受到感知对方状态(蓝色)、自身

状态(绿色)和情境因素(黄色)的影响, 并会根据结果反馈进行调整(蓝线)。彩图见电子版。 
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的辅助工具发展成为一个具有一定认知、独立执

行、自适应等能力的自主化智能体 (intelligent 

agent), 并且在一定程度上具备类似于人类的行

为能力(Rahwan et al., 2019)。AI 将主动感知人类

用户的状态, 和系统自身状态, 并由此评估对人

类用户的信任水平, 决定控制权的归属。虽然在

现实社会中尚未有相关实例, 但在科幻作品中已

经描述了 AI 不相信用户从而拒绝用户使用工具

的场景(Wikipedia contributors, 2024)。此时, 人机

信任将不再是单向的人对机器系统的信任, 而是

逐步转化为双向的 , 即人机互信(许为 , 葛列众 , 

2020; 许为 等, 2024)。人与 AI 互信实际上是基

于人际信任的视角, 将人与 AI 视为对等的信任建

立方。因此, 人与 AI 均可担任信任方(委托方)或

被信方(受托方)的角色。 

人与 AI 的互信关系也决定着其“动态”变化

与以往单向信任在时程维度有所不同。在单向信

任中, 按照信任发生、发展的时间顺序, 研究者将

人与自动化系统的信任划分为倾向信任(Dispositional 

trust)、情境信任(Situational trust)和习得信任等几

个阶段(Learned trust) (Hoff & Bashir, 2015; 高在

峰 等, 2021; French et al., 2018; Merritt & Ilgen, 

2008)。而在人际信任的建立过程中, 研究们提出

了信任是一种反馈循环(feedback loop of trust), 

信任方基于自身经验和倾向形成初始信任, 并基

于对被信方的感知形成信任决策和行为, 之后根

据反馈结果影响之后的信任 (赵竞  等 , 2013; 

Urban et al., 2009)。人与 AI 互信的交互过程是信

任方和被信方根据信任过程中对方的状态和行为

以及最终的信任结果持续调整自己的行为, 不断

校准对被信方的信任水平的动态过程。综上, 本

框架提出人与 AI 的动态互信可划分为三个阶段: 

人与 AI 交互前的初始阶段、人与 AI 交互中的感

知阶段以及行为阶段 , 并且这三个阶段形成闭

环。初始阶段是人与 AI 信任的最初阶段, 人与

AI 尚未接触, 依赖于自身固有的信任倾向、系统

信任和以往交互中得到的相关信任经验等, 为之

后的信任奠定基调。其中, 信任经验会在接收到

本轮交互的结果反馈后得到矫正, 参与人机互信

的动态过程 ; 而系统信任和信任倾向相对稳定 , 

不会参与后续的动态过程。在感知阶段, 人与 AI

的信任受到感知对方状态、感知自身状态和情境

状态的影响, 形成信任决策。在行为阶段, 信任方

完成信任行为, 并会根据行为结果反馈对初始阶

段的信任经验进行校正, 从而产生新的信任经验, 

同时对被信方的感知状态进行更新, 影响之后的

信任行为。其中, 结果反馈包含了两层含义: 一方

面是被信方的信任行为本身, 即被信方是否执行

了信任方的决策; 另一方面是被信方执行或未执

行信任方的决策之后所致系统运行的结果。人与

AI 互信通过以上过程不断校正, 实现信任的动态

交互。比如当人作为被信方时, 如果 AI 传达出不

信任的信号(比如疲劳状态警告), 人就会调整自

身状态(相信 AI 的决策)以重获 AI 信任或者选择

信任 AI 让其接管系统; 如果 AI 接收到人的不信

任的指示, 也会通过系统自检(相信人类的决策)

或者让设计者调试系统的方式调整自己的系统状

态以争取获得人的信任, 从而达到系统正常运行

的目的。人与 AI 互信的动态交互过程实际上反映

的是信任校准过程(Lee & See, 2004)。虽然人与

AI 互信的理想状态是适当信任, 但实际上, 过度

信任(高在峰 等, 2021; Robinette et al., 2016)与信

任不足(Bigman & Gray, 2018; Longoni et al., 2019)

在人机交互中十分常见。因此, 本文提出的模型

认为, 人与 AI 的互信应该与人际信任相似, 存在

信任更新(Kim et al., 2020; Mende-Siedlecki et al., 

2013)。在人与 AI 的动态互信中, 信任更新取决于

先前信任行为的结果。 

综上, 人与 AI 的动态互信模型包含三个阶段

(初始阶段、感知阶段和行为阶段)和两个主体(人

与 AI)。在人与 AI 互信中的两个主体——人和 AI, 

在前两个阶段分别存在相似和不同的信任影响因

素, 下文将分别展开论述。 

3.2  人对 AI 信任的影响因素 

人对 AI 信任的影响因素主要是基于 Lewis 和

Marsh (2022)的整合模型框架结合过往文献提出。

初始阶段, 人对 AI 的信任主要受到个体的信任倾

向、过往的信任经验以及系统信任的影响。其中, 

个体的信任倾向, 在其他研究中也被称为倾向性

信任(Dispositional trust), 受到个体的固有特质的

影响 , 如年龄(Ma et al., 2020; Scopelliti et al., 

2005)、人格(Rossi et al., 2018)、受教育程度(Liao 

& MacDonald, 2021)。信任经验, 是指通过使用人

工智能相关的系统、产品而获得的先验经验或专

业知识。这些经验有助于个人预测系统行为(Oleson 

et al., 2011), 从而改变人对 AI 的信任水平。比如, 
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Dikmen 和 Burns (2017)通过实验测试了用户对特

斯拉汽车上自动驾驶系统的信任。研究结果表明, 

那些经历过车辆意外事故的司机对自动驾驶系统

的信任度较低; 相反, 对特斯拉自动驾驶系统有

过了解的司机会对自动驾驶更加信任。人对 AI

的信任还受到系统信任 (Institutional Trust)的影

响。例如, 一些社会文化比其他社会文化更倾向

于培养个体之间的普遍信任(Luhmann, 1990)。 

在感知阶段, 人对 AI 的信任受到三方面因素

的影响。一是感知个体状态, 即个体觉察自身是

否能够胜任当前任务。二是感知系统状态, 包括

感知可信和感知风险。其中感知可信包括对被信

方的能力、可预测性、正直、仁慈以及代理信任(如

品牌)等多维度的感知(Chen et al., 1995; Hoff & 

Bashir, 2015)。感知风险, 是指对被信方脆弱性和

完 成 当 前 任 务 所 伴 随 的 风 险 水 平 的 评 估

(Ajenaghughrure et al., 2020; Ma et al., 2020)。三是

情境状态, 人需要对所处情境的性质和任务难度

等进行评估。有研究表明, 当人机合作的任务工

作量增加 , 人对人工智能系统的信任度会降低 , 

人们会更倾向于独自完成任务 (Oleson et al., 

2011)。另一方面, Atoyan 等人(2006)通过实验证明, 

当人机合作的任务过于复杂且繁多时, 人依靠自

身能力无法完成任务, 可能会对合作的人工智能

系统产生过度信任。 

3.3  AI 对人信任的影响因素  

在初始阶段, AI 对人信任的影响因素包括 AI

系统自身的信任倾向以及 AI 过往与用户交互过

程中所形成的先验经验。其中, AI 的信任倾向目

前主要是系统设计者对人类用户的信任倾向。考

虑到目前仍然缺乏国家层面的人工智能相关法律

制度(何积丰, 2019), 相关责任难以划分, 目前在

高风险任务中 AI 往往倾向于信任人类用户(如自

动驾驶)。在通用人工智能时代, AI 的信任倾向可

能与人类相仿, 更多取决于 AI 的固有特质(如针

对特定用户群体的个性化设计、主要任务、形态、

安全保障等), 而非仅取决于初始设置。 

在感知阶段, AI 对人的信任同样受三方面因

素的影响。一是用户状态, AI 需要构建监测系统

对使用者的状态(认知、生理、意图、情感、价值

观、道德水平等)进行实时监测, 当使用者处于不

可信任状态时(如疲劳、分心)AI 会主动接管以避

免事故(许为 等, 2024)。二是系统状态, AI 需要对

自身状态有一个主动监测和评估系统, 一方面是

监测自身的性能和稳定性, 另一方面是评估当前

状态是否能够完成任务。以自动驾驶为例, 自动

驾驶汽车会配备大量的内部传感器, 以随时监测

汽车内部状态数据, 并且研究者还在不断开发有

效的自动故障诊断和健康监测算法 (Biddle & 

Fallah, 2021)以评估系统状态。当系统监测到自身

并不可靠时(如系统故障、任务超出系统能力), 就

会做出信任人类的判断, 并提示人类用户接管控

制权。三是情境状态, AI 需要对所处情境的风险

程度、复杂程度进行评估, 比如环境状况、紧急

情况的发生等, 以判断是否应该信任使用者。同

样以自动驾驶为例, 汽车会使用摄像头、激光雷

达、超声波传感器等传感器来感知交通路况、光

照条件、障碍物情况等外部情境(Ignatious et al., 

2022), 并根据感知到的情境采取相应的信任行

为。当系统监测到高风险情境时(如汽车驾驶员即

将发生追尾), AI 可能会更加谨慎, 减少对人类的

信任, 采取刹车、紧急变道等紧急措施; 而在低风

险情境下, AI 就会更信任人类, 给人类更多自主

行为的权力。 

4  人与 AI 信任的研究展望 

目前, 通用人工智能时代即将拉开序幕, 然

而, 有关人与 AI 信任的研究尚不充分, 未来研究

可从以下三个方面展开:  

4.1  AI 对人的信任 

目前, AI 系统的设计者对于人类操作者的信

任十分微妙。在一项针对优步司机的研究中 , 

Möhlmann 和 Zalmanson (2017)指出, 持续的个人

绩效评估和反馈(只有通过持续跟踪才能实现)违

反了司机的自主意识, 降低了他们的信任。这种

持续监控被视为一种微观管理方式, 说明部署人

工智能的人(AI系统的设计者)对于 AI的操作者缺

乏信任, 这反过来也导致司机对于自动驾驶 AI 信

任度的降低。 

智能时代, 机器逐渐具备类似人类的行为能

力(Rahwan et al., 2019), 这时, 信任将不仅是单

向的人对自动系统的信任, 而是双向的人机互信

(许为, 葛列众, 2020)。在人机互信框架下, 以下

两个方面的研究亟需开展。第一, 系统设计者对

用户的信任。由于人类操作员的局限性(比如生

理、心理), 在一些场景, 系统设计者往往更加信
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任 AI 的判断, 而疏忽了对于用户状态的监测。比

如 , 研究者可基于驾驶员当前状态 (疲劳、分心

等)、系统状态(可靠性等)和情境状况(环境风险等)

等数据进行建模, 构建系统对驾驶员的适当信任

模型, 系统在驾驶员处于不可信状态时主动介入

以避免事故。第二, 系统对用户的信任。如果说

弱人工智能时代, AI 对人的信任可以等同为 AI 设

计者对于用户的信任 , 那么在强人工智能时代 , 

AI 将具备自我意识与自主判断, AI 与人的合作关

系将取决于双方互信。一个崭新的问题则是人类

如何赢得 AI 的信任, 是否如同人−人信任一样, 

其特殊性又将体现在哪些方面？随着 AI 智能水

平的提高, 这一问题将逐步影响人与 AI 的交互。 

4.2  人与 AI 互信的量化模型 

目前, 大多数研究从理论上提出了一些研究

框架和定性的模型, 尚缺乏人与 AI 互信的量化模

型指导系统设计。量化模型的建立, 取决于以下

两个先决要素。 

(1)信任的测量。目前最常用的信任测量方法

是自我报告法(Fogg & Tseng, 1999; Jian et al., 

2000; Madsen & Gregor, 2000)。自我报告测量方法

易于使用 , 如果研究者正确构建了问卷或量表 , 

那么该方法可以有效地反映操作者的人机信任水

平。然而, 自我报告的测量方法对交互任务具有

干扰性并且难以实时捕获人与 AI 信任的动态变

化, 它在实际环境中的应用受到很大限制。此外, 

该方法具有不可避免的缺陷, 即被试可能不能或

不愿意准确报告他们的真实态度, 并且他们无法

描述隐性态度对其信任水平的影响(Stokes et al., 

2010)。为了弥补自我报告测量的缺陷, 一些研究

者开始从可见的行为中来推断人机信任水平。使

用行为指标度量人机信任主要是依据遵从和依赖

的概念, 即当操作员更倾向于遵从或依赖系统时, 

其人机信任水平较高, 反之则较低。遵从是指当

机器系统发出信号时, 操作者做出响应, 可以利

用操作者对系统所提供建议或动作的接受程度进

行测量(Bindewald et al., 2018); 依赖则是指当机

器系统处于沉默状态或正常运行状态时, 操作者

不响应, 可以用操作者使用自动化系统的时间(次

数 )占总时间 (总任务次数 )的比例进行测量 (de 

Vries et al., 2003; Gremillion et al., 2016)。此外还

有使用反应时进行行为测量的方法, 可以通过操

作者察觉到系统风险后, 接管自动化系统控制权

的速度进行测量(Molnar et al., 2018; Payre et al., 

2016), 操作者的反应越快, 则表示越不信任自动

化系统。生理及神经测量旨在通过测量与人机信

任相关的生理及神经指标来对人机信任进行实时

测量, 虽然该方法尚处于起步阶段, 但已有文献

表明它在获取人机信任的实时动态变化方面非常

有效(Akash et al., 2018)。 

在现有测量方法的基础上, 仍需进一步识别

多种测量方法结果之间的不一致, 寻找行为指标

和生理及神经指标与主观信任水平的对应关系 , 

确定更加准确的实时测量指标, 以动态识别人与

AI 信任的基本状态(适当的信任、信任不足和过度

信任)。如何准确表征 AI 对人的信任, 也将成为人

与 AI 信任研究中的重要内容。 

(2)信任影响因素的权重确定。不同的研究针

对人与 AI 互信中的各个影响因素展开了相关研

究, 然而, 目前尚缺乏整合模型的相关研究。如何

准确测量各种信任相关的影响因素, 并在实际的

人与 AI 互动的过程中, 分析和量化各因素的权

重、作用条件, 涵盖产生重要影响的环境及个体

因素, 并且考虑未建模因素对模型性能的不良影

响, 构建满足不同设计阶段需求的信任计算模型

将成为未来改进人与 AI 互信, 提高模型应用价值

的关键。 

4.3  多智能体互动中的人与 AI 互信 

本文提出的模型适用于 AI 作为人类助手或

者协作伙伴、人机协作完成任务等常见情境

(Mohanty & Vyas, 2018), 但是模型仅关注了单一

人类与单个 AI 互动时的互信过程, 随着 AI 使用

场景的复杂化, 将会涉及到多个人类与多个 AI 之

间的互动。以往研究者认为, 在多智能体互动中, 

每个成员所担任的角色以及成员之间互动的方式

都 是 影 响 信 任 的 关 键 因 素 (Yagoda & Gillan, 

2012)。在这样的环境中, 信任的动态构建过程变

得更加复杂。可以在本模型的基础上进一步纳入

各智能体的身份角色, 考虑其在动态互信过程中

的权重。举例而言, 图 2 在分布式认知(Perry, 2003)

的基础上, 纳入了人与 AI 动态互信过程中角色的

分配。当多智能体互动中出现“意见领袖”时(图中

蓝色智能体), 意见领袖(可能是人类或 AI)的信任

经验将通过交流, 进而影响到其他智能体(图中灰

色智能体)。只有将人工智能放到复杂群体(如团队

或网络)中进行研究, 研究人员才能真正理解人们
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与人工智能建立“合作伙伴”关系的方式, 以及人

工智能如何改变人与人之间以及人与其他机器之

间关系的方式。此外, 由于人工智能的行为不是

稳定不变的, 学者们需要研究它基于人类与人工

智能交互的变化方式(Rahwan et al., 2019), 以促

进对关系变化的了解。未来的研究应该考虑多人

与多个 AI 的交互, 这将为建立人与 AI 的伙伴关

系, 形成人在回路(human-in-the-loop)框架下的人

与 AI 互信提供更好的支持。 
 

 
 

图 2  人与 AI 的信任交互过程。a) 单人与单个 AI 交互

(实线), b)多人与多个 AI 的交互过程。其中, 人/AI

交互(实线)集中的节点即意见领袖(蓝色), 意见

领袖可能在不同的主体(灰色)之间形成信任经验

的交换 (虚线 ), 进而影响到其他主体之间的信

任。彩图见电子版。 
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Abstract: With the development of technology, artificial general intelligence has begun to take shape, 

ushering in a new era for human-machine interaction and relationships. The trust between humans and 

artificial intelligence (AI) are on the brink of a transformative shift from unidirectional trust, where people 

trust AI, to a state of mutual trust between humans and AI. This study, based on a review of the interpersonal 

trust model in social psychology and the human-machine trust model in engineering psychology, proposes a 

dynamic mutual trust model for human-AI relationships from the perspective of interpersonal trust. The 

model regards humans and AI as equal contributors to trust-building, highlighting the “mutual trust” in the 

relational dimension and the “dynamics” in the temporal dimension of trust between humans and AI. It 

constructs a fundamental framework for dynamic mutual trust between humans and AI, incorporating 

influencing factors, result feedback, and behavior adjustment as essential components. This model pioneers 

the inclusion of AI’s trust towards humans and the dynamic interactive process of mutual trust, offering a 

new theoretical perspective for the study of trust between humans and AI. Future research should focus on 

understanding the establishment and maintenance of trust from AI towards humans, developing quantitative 

models for human-AI trust, and exploring mutual trust dynamics within multi-agent interactions. 

Keywords: trust, human-machine mutual trust, trust calibration, human-machine relationship, human-AI 

 


