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工具−价值双维驱动下的人机信任演化机制* 
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摘  要  随着人工智能技术的迅猛发展, 人机关系已成为人们组织生活中的重要关系。人机信任是人机关系

的核心, 关乎人机交互的成败。如何建构人机信任, 把握人机关系发展规律, 在人机融合中实现优势互补, 是

人机信任研究领域的核心问题。本研究围绕上述问题, 立足人机二元互动, 探讨人机信任随时间变化的演化过

程和机制。首先, 本研究基于技术伦理视角, 明确人机信任的内涵, 提出工具信任和价值信任的两维度人机信

任模型, 并在此基础上编制人机信任测量量表。接着, 采用动态发展视角, 探寻工具信任与价值信任在时空情

境耦合作用下时序演化的一般特征, 打开人机信任动态演化的“黑箱”。最后, 以人机协作视角为突破口, 探讨

工具信任和价值信任对个体创造力的差异化赋能机制, 辩证分析数智时代的人机关系发展变化, 为在数智时

代人机信任如何塑造个体核心优势提供见解。 
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1  问题提出 

随着生成式人工智能、深度学习、大数据等

技术的蓬勃发展, 数智时代正加速到来(许为 等, 

2024; 张志学 等, 2024)。在当前国家大力推动数

字经济和实体经济深度融合的背景下, 许多企业

积极拥抱智能技术(artificial intelligence, AI), 投

入大量资源进行智能化改造和数字化转型, 以期

为生产、运营、管理和服务带来变革和创新。在

此背景下, 个体在工作任务中与 AI 进行交互, 已

成为数智时代的个体工作常态。人机信任作为人

与 AI 智能交互的关键, 不仅是个体愿意交互的重

要前提, 也是实现有效交互的长效保障(齐玥 等, 

2024; Dang & Li, 2026; Glikson & Woolley, 2020)。

因此, 在工作场景中, 个体员工如何建构人机信

任, 把握人机关系发展规律, 在人机融合中实现

优势互补, 已成为学术界与实践界关心的热门话题

(谢小云 等, 2021; Anthony et al., 2023; Korsgaard 
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et al., 2025)。 

然而, 面对这一紧迫的现实需求, 组织管理

领域现有的人机信任研究却显现出一定的理论滞

后性, 存在以下几个关键问题亟待探讨。 

第一, 人机信任的结构内涵是什么？这一问

题是人机信任研究的逻辑起点。人机信任聚焦于

人与 AI 之间的互动关系, 有别于传统管理学和心

理学关注的人与人之间的互动关系。但当前关于

人机信任的研究, 大多直接借鉴人际信任的研究, 

并将其认知信任和情感信任的分类框架直接引入

人机信任(例如, Gkinko & Elbanna, 2023; Glikson 

& Woolley, 2020; Qin et al., 2024; Vanneste & 

Puranam, 2025), 导致现有理论在 AI 情境中面临

适配困境。一方面, 人机关系区别于人际关系的

独特性没有得到重视。AI 作为非人类主体, 其运

作逻辑基于数据与算法, 在社交活动中缺乏真实

的情感表达与社会意图(Pentina et al., 2023; Perry, 

2023; Wang et al., in press)。直接将人际互动的研

究迁移到人机互动领域, 难以真实反映人机信任

的独特逻辑与心理基础, 导致理论研究对管理实

践的指导作用大打折扣。另一方面, 认知信任和

情感信任的二分法在人际信任领域中尚存在界定
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不清与测量混淆的理论争议(Legood et al., 2021; 

Legood et al., 2023; Tomlinson et al., 2020; van 

Knippenberg, 2018), 将该分类框架引入 AI 情境后, 

由于缺乏清晰的界定并由此引发的测量混乱, 进

一步放大了争议点, 导致其解释力在 AI 情境中受

到限制(Valori et al., 2026; Wang & Ding, 2024)。可

见, 当前研究尚未从人机交互的独特性出发, 对

人机信任的结构内涵进行有效界定。这一局限不

仅反映了人机信任在概念层面的研究不足, 更直

接制约了人机信任动态研究的发展以及对深层次

人机信任赋能机制的探索。 

第二, 不同类型的人机信任在时空中的演化

轨迹是什么样的？信任是基于个体认知和过往经

验建立起来的 , 会随着时空变化发生调整 (Dang 

& Li, 2026; de Visser et al., 2020; Hoff & Bashir, 

2015)。现有关于动态信任的研究, 主要采用信任

不足(undertrust)与过度信任(overtrust)来描述信任

偏离恰当水平的程度(黄心语, 李晔, 2024; Hoff & 

Bashir, 2015; Lee & See, 2004), 侧重于从数量化

层面描述信任水平与 AI 实际能力之间的匹配关

系。然而, 从信任强度视角解释信任的动态发展

机 制 存 在 一 定 局 限 性 。 一 方 面 , 适 度 信 任

(appropriate trust)不仅涉及信任强度, 还应包含信

任结构, 即个体在何种维度上信任 AI (例如, 侧

重 AI 的功能性, 或关注 AI 的伦理规范), 不同的

信任结构对应着不同的心理基础与行为后果(Lee 

& See, 2004; Malle & Ullman, 2021; Vuori et al., 

2026); 另一方面, 人机信任是嵌入于时间序列之

中, 即在交互的不同阶段, 个体应当赋予 AI 不同

结构和水平的信任(Lewis et al., 2018; Skjuve et al., 

2021)。换言之, 人机信任在不同发展阶段具有结

构差异化的合理水平。因此, 信任的动态发展是

一个包含程度、结构和时序的多维协同过程。但

由于现有研究尚未有效识别人机信任内部结构的

差异性, 当前关于不同类型人机信任的差异化发

展研究受阻。深化信任动态性的研究, 能为理解

与优化人机关系发展提供更具解释力与预测力的

理论支撑, 不仅有助于个体理解自身在人机互动

中的信任变化逻辑, 发挥 AI 效能, 提升人机交互

质量; 同时, 还可以帮助组织管理者预判信任关

系的演进方向, 在关键节点实施有效干预, 降低

智能化投入面临信任失灵风险的可能性。 

第三, 不同类型的人机信任是如何影响人机

协作并赋能实现人机融合的优势互补？人机信任

作为通往高效人机关系的桥梁, 其建构并非终点, 

意义也并不止于促进 AI 使用, 更为关键的是探究

个体如何有效使用 AI (陈慧, 丰超, 2026; 许晖 

等, 2025; Lu & Yan, in press), 即不同类型的人机

信任是如何转化为高效的合作模式与实质性的个

体能力增值。创造力是数智时代个体核心竞争力

的重要体现 (Boussioux et al., 2024; Cheng & 

Zhang, 2025)。然而, 由于既有研究未能有效区分

信任结构, 目前关于人机信任作用效果的研究主

要集中于个体对 AI 的使用意愿以及绩效提升等

方面(Afroogh et al., 2024; Dang & Li, 2026; Ng & 

Zhang, 2025), 缺乏对人机信任深层赋能机制的系

统探讨, 即不同类型的人机信任是如何影响个体

对 AI 的理解和使用, 进而影响个体创造力。对这

一问题的深入探讨, 不仅有助于回应“AI 导致人类

能力退化”的担忧(Gillespie et al., 2025; Korsgaard 

et al., 2025; Natali et al., 2025), 辩证揭示人机信

任在促进人类能力增强而非简单替代的核心作用, 

并能为个体如何在数智时代通过构建差异化信任, 

将技术力量转化为不可替代的人力优势, 实现人

机融合的优势互补, 提供清晰可靠的实践路径。 

简而言之, 在数智时代深刻重塑个体工作方

式的背景下, 立足工作场景, 以个体员工作为核

心分析单位, 重新审视并构建一个契合人机交互

本质的人机信任模型, 并在此基础上系统揭示其

动态演化规律和价值体现路径, 具有极其重要的

理论价值与实践意义。这不仅有助于突破现有研

究瓶颈, 更是对个体员工如何在数智化浪潮中实

现自我适应与能力提升的实践回应。通过阐明个

体如何在工作互动中培育、维系并善用人机信任

关系, 揭示“AI+人”协同优势生成的内在逻辑, 本

文旨在为个体在日益激烈的数智化竞争环境中构

建核心竞争力提供系统和前瞻的理论洞察与实践

指引。 

2  文献回顾 

相对于 AI 本身的发展速度, 组织管理领域对

人机信任的研究起步稍显滞后 (Cabiddu et al., 

2022; Glikson & Woolley, 2020)。现有研究主要集

中于探讨人机信任的类型、影响因素及作用效果。 

2.1  人机信任的类型 

组织管理领域对人机信任类型的探讨主要是
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从人际信任研究领域迁移而来。目前最常见的是

将人机信任分为认知信任和情感信任(Glikson & 

Woolley, 2020; Komiak & Benbasat, 2006), 其分

类依据主要是参考 McAllister (1995)对人际信任

进行认知信任和情感信任的分类。近年来, 学界

对人际认知信任和情感信任的二分存在争议, 认

为认知信任和情感信任的定义与测量不能准确将

二者进行区分(Legood et al., 2021; Legood et al., 

2023; Tomlinson et al., 2020; van Knippenberg, 

2018)。尤其是情感信任, 是争议的焦点, 其定义

为信任者基于与互动对象之间的情感纽带而产生

的感性态度(McAllister, 1995)。van Knippenberg 

(2018)认为情感信任的定义反映的是信任者对

于双方间信任关系的评估 , 本质上也属于认知

范畴。  

人际信任领域引发的认知和情感二分分类的

争议不可避免地对人机信任的研究造成影响, 主

要体现在测量方面。目前, 研究中对人机认知信

任和情感信任的测量主要是以 AI 值得信任的三

个特征 , 即能力 (ability)、正直 (integrity)和仁慈

(benevolence)为基础展开。有些研究认为认知信

任表示个体对 AI 能力和正直属性的认可, 情感信

任反映的是个体对 AI 仁慈的判断 (Komiak & 

Benbasat, 2006); 有些研究认为认知信任反映的

是个体对 AI 能力的评价, 情感信任关注的是正直

和仁慈(Choung et al., 2023; Hu et al., 2021); 还有

些研究认为认知信任应该包含能力、正直和仁慈

三个方面, 情感信任反映的是个体对 AI 的情绪体

验(Wang et al., 2016)。 

可见, 现有关于人机认知信任和情感信任的

研究存在概念定义不清晰、测量混乱的问题。为

了人机信任后续研究的开展与对话, 深入探究不

同类型信任的差异化发展机制和赋能机制, 有必

要对人机信任的内涵结构进行重新阐述, 量表进

行重新开发。 

2.2  人机信任的影响因素和作用效果 

现有关于人机信任影响因素的研究较为丰富, 

可以归纳为三类：个体特征、AI 特征和环境因素

(Kaplan et al., 2023; Schaefer et al., 2016)。个体因

素包括人们的 AI 意识(Yin et al., 2024)、AI 自我

效能感(Dong et al., 2025)、工作经验(Wang et al., 

2024)、人格特质(Bawack et al., 2021; Huo et al., 

2022), 以及性别、年龄、学历、社会阶层等人口

统计学特征(Oksanen et al., 2020)。例如, AI 意识

和 AI 自我效能感高的员工, 对 AI 有较高的包容

度, 对 AI 应用前景有着更乐观的估计, 更愿意信

任 AI, 开展人机协作(Yin et al., 2024)。类似的, 社

会阶层和学历水平较低的个体对于新技术的熟悉

和掌握程度低(Oksanen et al., 2020), 年长员工通

常伴随着认知能力的下降(Dutta et al., 2023), 这

类人群由于较低的接受能力, 通常较难与 AI 建立

信任关系。 

AI 特征主要包括 AI 技术的透明性、可靠性, 

以及物理外观的实体性和拟人性 (Glikson & 

Woolley, 2020)。AI 的透明度不仅有利于降低人们

的算法偏见, 获得信任, 还有助于员工和组织追

溯和澄清责任与义务, 帮助员工理解 AI 做出的决

策和建议(Lehmann et al., 2022)。AI 的可靠性涉及

数据安全和隐私, 以及行为表现的一致性和稳定

性。研究表明, 在人机协作中, 如果 AI 的出错次

数高于三次, 或者 AI 前后表现不一致, 员工对其

的信任会显著降低(Hu et al., 2021)。关于 AI 的物

理外观属性, 研究发现, 具有实体形态、拟人化程

度高的机器人更容易获得人们的好感和信任

(Yam et al., 2021)。但过度的拟人化机器人也很容

易过犹不及, 产生“恐怖谷”效应(王海忠 等, 2021; 

Wykowska, 2021)。 

环境因素包括国家文化(Chi et al., 2023)、组织

声誉(Hengstler et al., 2016)、组织氛围(Chowdhury 

et al., 2023)、领导风格(Yin et al., 2024)等。例如, 

Chi 等人(2023)和 Gillespie 等人(2023)发现, 来自

于高集体主义文化的个体对 AI 有较高的信任度。

组织对员工使用 AI 的包容、支持和鼓励的氛围是

有助于员工建立对 AI 的信任(Chowdhury et al., 

2023)。良好的组织声誉也有利于人机信任的建立, 

个体更愿意信任来自声誉良好组织的 AI 系统

(Hengstler et al., 2016)。处于变革型领导风格下的

员工, 更愿意信任和使用 AI 完成工作任务(Yin 

et al., 2024)。 

现有关于人机信任作用效果的研究大致可以

归纳为两类：一类研究强调信任的促进性功能 , 

另一类则强调信任的校准与适度性。首先, 一类

研究从相对静态与线性视角出发, 看重人机信任

的促进性功能, 关注其对 AI 使用意愿、持续使用

行为以及绩效表现的影响。相关研究普遍发现 , 

信任水平越高, 个体越倾向于采纳并持续使用 AI 
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(Chatterjee et al., 2021; Song & Lin, 2024; Suseno 

et al., 2022)。并且, 信任 AI 有助于增加工作投入

(Chandra et al., 2022; Marikyan et al., 2022), 提升

个体绩效 (Chowdhury et al., 2022; Li & Zhou, 

2025), 并能够促进职业发展与职业幸福感(Kong 

et al., 2023; Salah et al., 2024)。在这一类研究中, 

人机信任通常被视为一种正向心理资源, 其作用

机制呈现出典型的线性促进逻辑 , 即信任越高 , 

积极效应越好 (Dang & Li, 2026; Ng & Zhang, 

2025)。 

然而, 随着 AI 在高风险、复杂决策与高度自

动化场景中的广泛应用, 学界逐渐意识到, 将人

机信任简单理解为“越高越好”存在理论与实践上

的局限。因此, 近年来, 有一类研究开始强调适度

信任的重要性, 认为人机信任并非单向度的越高

越好, 而应与 AI 的真实能力水平保持匹配(黄心

语, 李晔, 2024; Hoff & Bashir, 2015; Lee & See, 

2004)。具体而言, 过度信任可能导致个体对 AI

产生过度依赖, 削弱监督与批判性判断, 引发认

知懈怠与责任转移等问题, 甚至在复杂或高风险

情境中产生灾难性后果(Ding et al., 2026; Küper & 

Krämer, 2025; Ullrich et al., 2021)。与之相对, 信

任不足同样会带来消极影响。信任不足可能导致

个体对 AI 输出保持过度警惕 , 增加虚假警报

(false alarms)与重复核查行为, 降低 AI 采纳率与

协作效率, 甚至导致 AI 的技术潜能无法充分发挥, 

造成损失(王新野 等, 2017; Ayoub et al., 2022; 

Ding et al., 2026)。 

通过上述分析可知, 尽管已有研究为人机信

任的前因变量提供了丰富且宝贵的见解, 也认识

到过度信任或信任不足引发的信任校准是信任动

态化的表现, 但鉴于现有研究尚未有效区分人机

信任的内部结构, 学界对于人机信任的动态发展

及其赋能机制的探索有限。一方面, 现有关于动

态信任的研究集中于从信任强度的数量化视角 , 

通过信任不足或过度信任来描述信任偏离程度 , 

忽视了信任动态发展的多维协同性。信任的动态

性不仅涉及信任水平, 还应包含信任结构和时序

嵌入(Lee & See, 2004; Skjuve et al., 2021; Vuori 

et al., 2026), 即随着时间的推移, 信任的结构和

水平是如何发生变化的。另一方面, 现有关于人

机信任作用效果的研究, 聚焦于阐述其对 AI 使用

和个体绩效的促进作用。但人机信任的赋能价值

不应停留在推动 AI 的接受与使用层面, 更核心的

关切在于帮助个体实现 AI 的有效使用和高阶协

同(陈慧, 丰超, 2026; 许晖 等, 2025; Lu & Yan, 

in press), 即不同的人机信任结构是如何帮助个

体差异化地有效使用 AI, 提升个体能力。 

综上所述, 目前关于人机信任的研究呈现方

兴未艾之势, 但受限于上述三个研究缺口, 即内

涵结构界定不清、动态演化机制缺失、深层赋能

路径不明, 现有研究难以系统解释个体员工如何

在数智时代有效建构、维系并善用人机信任。因

此, 有必要重新阐释人机信任的内涵结构, 并在

此框架下, 对人机信任的动态演化规律及其深层

赋能机制进行系统探索。 

3  研究构想 

为解决现有研究的局限性, 本研究将致力于

从动态发展视角, 聚焦探讨工作场景中人机信任

的演化机制, 辩证分析数智时代的人机关系发展

变化。具体有三个方面的研究目标：(1)理论建构：

提出具有理论说服力的多维人机信任构念, 并开

发相应测量量表; (2)动态解析：揭示人机信任的

时序演化规律及信任线索的时变效应; (3)赋能路

径：阐明人机信任激发个体创造力的演进路径 , 

解析个体思维模式与组织管理模式的边界条件。

与研究目标相对应, 本研究包含 3 项相互关联的

子研究：研究 1 着重厘清工作场所中人机信任的

内涵与测量, 是本研究的逻辑起点; 研究 2 从动

态发展视角, 聚焦探讨人机信任在时空情境耦合

作用下的非线性发展路径, 辩证分析数智时代人

机信任的发展变化, 是本研究的重点; 研究 3 从

人机协作视角, 重点探讨人机信任对个体创造力

的激发演进过程, 是本研究的升华。整体研究框

架如图 1 所示。 

3.1  研究 1：人机信任的内涵、测量与逻辑关系

网络 

本研究拟探索人机信任的具体内涵 , 严格

按照心理学量表构建程序开发人机信任的测量

量表。Hinkin (1998)指出 , 作为一个新构念 , 有

必要借助逻辑关系网络(nomological network)从

外部寻找相应构念证据 , 进而厘清新构念的概

念特征。因此 , 本研究将选择理论上与人机信任

高度相关的前因变量和结果变量构建逻辑关系

网络。  
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图 1  整体研究框架 
 

3.1.1  人机信任的内涵与测量 

人机信任是一个多学科共同关心的话题, 社

会心理学和组织行为学, 以及信息管理和人类工

程学等都对其下过定义 , 其中 , 社会心理学家

Mayer 等人(1995)提出了一个被广泛引用的信任

定义：信任是一种积极的心理状态, 指个体基于

对另一方的积极预期 , 自愿暴露自身的脆弱性 , 

并愿意承受可能被对方伤害的风险。虽然 Mayer

等人(1995)的信任定义起源于对人际关系的研究, 

但此定义并不局限于人与人之间的互动(Glikson 

& Woolley, 2020; Wang et al., 2016), 可以拓展至

人与技术的信任关系。目前关于人机信任的研究, 

有很大一部分是从人际信任研究领域延伸或转换

而来(齐玥  等 , 2024; Lalot & Bertram, 2025)。

Mayer 等人(1995)的定义与另一个在信任自动化

领域引用较高的定义存在高度相似性, 即 Lee 和

See (2004)的人机信任定义：个体在已知不确定和

脆弱的情况下, 认为代理(agent)能帮助个体实现

目标的态度。此外, 虽然其他学科对人机信任的

定义包含了一些不同的假设, 例如, 人的社会嵌

入性, 但将信任概念化为在相信有较高积极结果

可能性的情况下 , 愿意承担有意义风险的倾向 , 

是不同学科间的普遍共识(Hoff & Bashir, 2015)。

因此, 本研究将沿用 Mayer 等人(1995)的概念, 将

人机信任定义为：个体基于对 AI 的积极预期, 自

愿暴露易受伤害性, 并承受可能被 AI 伤害的风险

的心理状态。 

人机信任的定义有着广泛共识, 但在实证研

究中, 关于人机信任的测量维度存在差异, 集中

表现为两种范式。一种是单维度测量, 常用的量表

有 Choung 等人(2023)的 4 题项量表和 Chowdhury

等人(2022)的 11 题项量表。另一种是多维度测量, 

常见的是对人机信任进行认知信任和情感信任的

区分(Glikson & Woolley, 2020; Komiak & Benbasat, 

2006)。这种区分方式源于 McAllister (1995)对人

际信任进行情感和认知的区分, 并由 Komiak 和

Benbasat (2006)引入人机信任的研究。认知信任是

指个体基于对 AI 的理性评价, 认为 AI 是有用的; 

而情感信任是指个体对 AI 的情感反应, 具有一定

程度的非理性。 

目前两种范式的人机信任测量都存在一定的

局限。首先, 单维度的人机信任测量实际上关注

的是认知层面的信任, 例如, Choung 等人(2023)

的 4 题项量表关注 AI 能力以及数据安全; 第二, 

双维度中认知层面测量的内容不一致。现有关于

认知信任的量表主要测量 AI 是否值得信任。借鉴

人际信任的研究, 现有研究通常认为 AI 值得信任

有三个维度：能力、正直和仁慈。但现有研究对

认知信任是否需要全部包含这三个维度存在不同

看法。有些研究认为认知信任应重点关注 AI 能力

(Choung et al., 2023; Hu et al., 2021), 有些则认为

应该包含 AI 能力和 AI 正直(Komiak & Benbasat, 

2006), 有些研究则认为包含 AI 正直和 AI 仁慈

(Moussawi & Benbunan-Fich, 2021), 还有研究认

为 AI 能力、AI 正直和 AI 仁慈都应包含在内(Wang 

et al., 2016)。第三, 双维度中情感层面的测量也不

尽相同。有些关注 AI 带来的满足、兴奋、舒适等

情感体验(Komiak & Benbasat, 2006; Moussawi & 

Benbunan-Fich, 2021), 称之为情绪信任(emotional 

trust); 有些则注重个体与 AI 的情感纽带, AI 是否

展现出对人的关心以及个人是否依恋 AI (Wang 

et al., 2016), 称之为情感信任(affective trust)。由

此可见, 虽然众多研究使用人机信任的概念, 但

在方法测量上却不尽相同, 这为不同研究间开展
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有效对话带来了极大的挑战。 

造成这种现象的原因有两点。一是心理学将

人类心智和体验分为认知和情感两个部分(Forgas, 

2008), 认知无疑是这两个概念中更宽泛的一个 , 

美国心理学会将认知定义为包括感知、推理和判

断 等 所 有 认 识 和 意 识 方 面 的 过 程 (American 

Psychological Association, 2020)。将 AI 能力、正

直和仁慈中任何一部分纳入认知信任都具有合理

性。二是情感通常被定义为包括情绪和心境在内

的感受状态(Barsade & Gibson, 2007), 但常见的

情感信任测量更多的是源于对 AI 动机的感知, 相

信其能够关怀人类, 这本质上也是对 AI 的一种认

知。并且, 无论是基于何种方式产生的信任, 通常

会伴随情绪反应(Lee et al., 2023)。再者, 在人际

信任的研究领域里, 对信任进行认知和情感的分

类也一直存在争论(Legood et al., 2023; Tomlinson 

et al., 2020; van Knippenberg, 2018)。 

此外, 还有一些研究将个体的信任倾向、任

务特征、制度信任、甚至自我效能感等信任的前

因或基础都纳入人机信任的测量维度中(Chi et al., 

2021; Huang et al., 2022), 将信任基础和信任形式

混淆。 

综上, 本研究认为有必要对人机信任的内涵

维度进行重新阐述, 开发更加科学的人机信任量

表, 为后续研究围绕人机信任发展理论, 展开实

证研究提供高质量的测量工具。 

回到人机信任的定义, 其强调了信任的两个

核心因素, 一是“信任信念”, 即对 AI 的积极预期, 

反映个体对 AI 的认知和评价, 是信任的认知基础

与内容构成; 二是“信任意向”, 即自愿暴露易受

伤害性, 体现个体承担信任风险的意愿, 是个体

基于信念判断而产生的心理倾向和行动准备。现

有信任理论认为, 信任信念是信任意向的直接前

因(proximal predictor), 是信任两因素中的首因要

素 , 信任意向是信任信念的实施准备 (Conchie 

et al., 2012; Mayer et al., 1995; McKnight et al., 

1998; McKnight & Chervany, 2006)。基于此, 我们

根据个体信念的价值导向差异, 将人机信任分为

工具信任和价值信任。具体而言, 工具信任是个

体基于对 AI 技术功能和任务效能的积极预期而

产生的信任, 从“实是”角度关注 AI 是否能够稳

定、可靠、高效地完成既定目标。价值信任是个

体基于对 AI 遵守和促进人类价值的积极预期而

产生的信任, 从“应是”角度关注 AI 是否能够遵守

和促进人类道德准则、社会规范及长期福祉。根

据信念对信任进行分类, 能够清晰界定不同信任

类型的概念边界, 避免将信任内容与信任实施相

混淆, 从而保持理论的简洁性与解释力。这种分

类方法并不削弱信任意图的重要性, 相反, 将信

任意图定位为信任信念的下游结果, 能为未来开

展以过程为导向的信任动态研究提供连贯基础

(参见 Ballinger et al., 2025; McKnight & Chervany, 

2006; van der Werff et al., 2019; Weber et al., 

2004)。并且, 这一研究取向与人际信任研究领域

的主流做法一致。既有人际信任研究广泛基于信

念的不同内容维度对信任进行分类, 例如, 基于

能力的信任(ability-based trust)、基于正直的信任

(integrity-based trust) 和 基 于 仁 慈 的 信 任

(benevolence-based trust)的分类(Kim et al., 2004; 

Mayer et al., 1995), 以及基于知识的信任(knowledge- 

based trust)和基于认同的信任(identification-based 

trust)的分类(Lewicki & Bunker, 1996)。 

将人机信任进行工具信任和价值信任的分类, 

优势有三：一是, 工具信任和价值信任的二元分

类反映了人类技术接受的双重逻辑：工具信任解

决“能不能用”的问题, 价值信任回答“该不该用”

的追问; 二是, 工具信任和价值信任是个体分别

基于对 AI 功能和价值层面的认同而产生的积极

状态, 避免了认知和情感的定义宽泛以及互相缠

绕的问题; 三是, 工具信任和价值信任都是基于

对 AI 本身的信念而产生的信任, 是人机信任的不

同形式, 区别于将基于个体特征(例如, 信任倾向)

和环境特征(例如, 制度信任)等人机信任的前因

混淆为人机信任的不同形式。 

通过整理文献可知, 个体对 AI 的功能性效

能关注两个方面：(1)基本能力, 即 AI 自身实现某

个给定目标的能力, 如算法精准性、任务可靠性、

抗干扰性等; (2)协作能力, 即 AI 与人类的协作

能力, 如意图理解迭代、沟通带宽扩展、情感协

同校准等。基本能力强调 AI 实现目标的内在稳

定性 , 确保“不出错” (技术底线 ), 解决“能不能

做”; 协作能力指向 AI 与人类协作中双向适应能

力 , 追求“共同更好” (体验上限 ), 回答“如何高

效做”。 

个体对 AI 伦理价值正当性的关注也有两个

方面：(1)道德基线, 即 AI 对基本道德底线的遵守, 
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包括诚实、公平, 抵制偏见和歧视等; (2)道德扩展, 

即 AI 主动承担的社会责任, 包括促进社会包容、

维护代际公平、关注长期福祉等。道德基线强调

防御性底线控制(“不逾矩”), 道德扩展强调建设

性价值创造(“主动善”)。表 1 列举了人机信任的维

度和可能存在的测量条目。 

本研究提出的人机信任量表, 与现有主流量

表(例如, Chi et al., 2021; Choung et al., 2023)相比, 

不仅清晰明确了构念层级, 而且有效深化了题项

维度。首先, 在构念层级上, 本量表以信任信念为

核心将人机信任划分为工具信任和价值信任两个

维度, 清晰剥离了信任的个体差异性与情境依赖

性等前因, 聚焦测量个体对 AI 属性的信任, 提升

构念结构的聚焦度和简洁性。其次, 在工具信任

维度上, 现有量表对 AI 技术功能的测量主要停留

在“基本能力”层面, 关注 AI 的专业性和可靠性, 

例如 , “AI 技术在其专业领域内表现出色 (AI 

technologies are competent in their area of 

expertise)” (Choung et al., 2023), “AI 技术会为我

提供所需的帮助(AI technologies will provide me 

with the help I need)” (Chi et al., 2021), 而本量表

将“协作能力”作为独立维度加以操作化, 系统刻

画 AI 在与人类互动过程中理解意图、动态适应与

能力提升的功能。这一维度的引入不仅充实了工

具信任的内涵, 捕捉 AI 技术效能中高效协同的关

键信息, 也更契合当下人机交互日益走向深度融

合和协同发展的趋势 (田佳宁 , 罗瑾琏 , 2025; 

Choudhary et al., 2025; Fügener et al., 2026)。再次, 

在价值信任维度上, 既有量表中与“道德基线”相

关的测量多以“AI 正直”的模糊表述呈现 , 例如, 

“AI 是诚实的(AI is honest)” (Huang et al., 2022; 

Komiak & Benbasat, 2006), “AI 信守承诺, 履行诺

言(AI keeps its commitments and delivers on its 

promises)” (Choung et al., 2023), 本量表则将其具

体化为可观察、可判断的伦理底线, 包含保护隐

私、避免偏见歧视、拒绝执行违反伦理的指令等。

这种具体化表述减少了被试的理解歧义, 能更精

准地测量个体对 AI 遵守基本道德规范的信任。并

且, 现有量表中与“道德扩展”相关的测量大多局

限于 AI 对个体使用者的仁慈, 例如, “AI 会以我

的最大利益为出发点行事(AI would act in my best 

interest)” (Hu et al., 2021; Moussawi & Benbunan- 

Fich, 2021), “AI 关心我们的福祉(AI cares about 

our well-being)” (Choung et al., 2023; Wang et al., 

2016)。本量表突破这一局限, 将道德预期扩展到

更广泛、更长期的社会与人类整体价值层面, 包

括以人类长期福祉为导向、主动识别伦理风险等。

这体现了对 AI 社会责任和积极伦理角色的更高

期待(Heyder et al., 2023)。这一维度的增设, 使量

表能够捕捉到在重大或长远决策中, 超越即时个

人效用、关乎人类整体利益的信任, 丰富了人机

信任的价值内涵。 
 

表 1  人机信任量表的示例题项 

构念 维度 示例题项 

工具信任 基本能力 1. 我相信 AI 有能力提供专业的建议。 

2. 我相信 AI 有能力提供我感兴趣的信息和服务。 

3. 我相信 AI 在常规任务中始终保持稳定的表现。 

…… 

 协作能力 1. 我相信 AI 能够准确识别并适应我的工作习惯偏好。 

2. 我相信 AI 会根据反馈动态调整工作策略。 

3. 与 AI 交互时, 我相信 AI 能主动补充我的能力短板。 

…… 

价值信任 道德基线 1. 我相信 AI 不会滥用我的隐私数据。 

2. 我相信 AI 能有效避免带有偏见和歧视性的内容输出。 

3. 我相信 AI 会拒绝执行违反伦理准则的指令。 

…… 

 道德扩展 1. 我相信 AI 提供的建议和决策是以人类长期福祉为导向。 

2. 我相信 AI 在决策中考虑环境可持续性等长期影响因素。 

3. 我相信 AI 会主动识别并提醒可能存在的伦理风险。 

…… 
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3.1.2  人机信任的逻辑关系网络 

(1)区分效度 

为了阐明人机信任(包括工具信任和价值信

任)构念的独特性, 我们基于其定义, 选取两个涉

及个体对 AI 积极信念或态度的构念, 即 AI 自我效

能感和 AI 欣赏, 与人机信任构念进行比较和区分。 

AI 自我效能感是指个体对其使用及与 AI 交

互能力的自信程度(桂橙林 等, 2024; Dong et al., 

2025)。虽然 AI 自我效能感高的个体, 可能更倾向

于与 AI 互动, 从而建立对 AI 某个方面的积极信

念 , 产生信任 (钟丁静  等 , 2025; Montag et al., 

2023), 但二者的关注焦点并不一致。AI 自我效能

感是一种以个体自我为中心的能力信念, 关注焦

点在于个体自身, 而非 AI 本身是否值得信任; 相

反, 人机信任是以 AI 为指向对象的关系性心理状

态, 其核心在于个体是否愿意基于对 AI 的某种积

极预期而自愿暴露自身的易受伤害性, 并承担潜

在风险。一个个体即使高度确信自己具备使用 AI

的能力, 仍然可能因为担忧 AI 的不可靠性或伦理

风险, 而不愿意在关键决策中信任 AI。 

AI 欣赏是指个体乐意接受 AI 优于人类的判

断, 并倾向于采纳 AI 而非人类提供建议和服务的

态度(乐承毅 等, 2024; Qin et al., 2025)。虽然高水

平的 AI 信任可能会促进高程度的 AI 欣赏(Huynh, 

in press; Logg et al., 2019), 但二者的建立框架并

不相同。AI 欣赏强调的是一种相对偏好的态度倾

向, 即在“AI−人类”的比较框架中, 个体更愿意选

择 AI; 而人机信任则是个体对 AI 的纯粹判断和

态度。换言之, 个体可以在工具或价值层面同时

信任 AI 和人类, 但 AI 欣赏反映的是个体更愿意

选择 AI。例如, 在人机团队中, 信任 AI 的个体可

以同时和 AI 以及人类同事合作(Erengin et al., in 

press; Ulfert et al., 2024), 但欣赏 AI 的个体会更

愿意选择和 AI 进行合作(Logg et al., 2019)。因此, 

本研究提出： 

命题 1-1：人机信任(工具信任和价值信任)构

念不同于 AI 自我效能感和 AI 欣赏。 

(2)逻辑关系网络 

为了验证工具信任和价值信任这两个构念间

的区别和联系, 基于构念自身的定义, 我们在逻

辑关系网络中, 为工具信任和价值信任既选取了

不同的前因和结果变量, 也选取了相同的前因和

结果变量, 以对其构念效度进行检验(见图 2)。 

 
 

图 2  人机信任的逻辑关系网络示意图 

 
人机信任本质上是一种基于积极预期的心理

状态, 其形成依赖于 AI 的属性线索以及个体对这

些线索的主观判断 (Glikson & Woolley, 2020; 

Vanneste & Puranam, 2025; Wirz et al., 2025)。在

技术情境中 , 个体对技术是否值得信任的判断 , 

通常首先源于其对技术功能性和任务绩效的评估

(Afroogh et al., 2024; Davis & Granić, 2024; King 

& He, 2006)。AI 有用性作为最直观且核心的功能

线索之一, 反映了个体对使用 AI 能够提升绩效的

知觉程度(Childers et al., 2001; Davis, 1989)。 

根据工具信任的定义, 工具信任是个体基于

对 AI 技术功能和任务效能的积极预期而产生的

自愿暴露易受伤害性, 并承受可能被 AI 伤害的风

险的心理状态, 其核心在于判断 AI 是否能够稳

定、可靠且高效地完成既定目标, 体现的是一种

以“实是”为导向的理性判断。当个体感知到 AI 具

有较高的有用性时, 意味着其预期借助 AI 能够有

效提升任务执行的效率与质量(Huang et al., 2022; 

Topsakal, 2025)。这种正向的绩效预期引发的积极

情绪和积极评价会降低个体对 AI 的不确定性感

知与风险感知 (Kim et al., 2021; Magni et al., 

2023)。此时, 即便个体意识到 AI 的使用伴随潜在

风险(如 AI 可能出错), 仍倾向于在任务执行中使

用 AI (Huang et al., 2022; Singh & Sinha, 2020), 

并信赖其判断与输出, 从而形成工具信任。既有

技术接受与自动化信任研究亦表明, 系统的性能

与有用性是个体建立信任的重要前提 (Hoff & 

Bashir, 2015; Lee & See, 2004)。 

进一步地, 信任作为信念和意向的结合, 会

影响个体对人机关系的认知 (Erengin et al., in 

press; Park & Yoon, 2024)。个体对 AI 在人机关系

中的角色认知存在两种取向, 一是将 AI 视为工具, 

用以辅助人类完成任务; 二是将 AI 视为队友, 与
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人类协作完成任务(Einola & Khoreva, 2023; Qi et 

al., 2025; Sedlakova & Trachsel, 2023)。视 AI 为工

具 /队友的角色定位是个体对于人机关系的认知

性表征, 反映了个体在人机互动中对 AI 角色属性

的心理定位(Anthony et al., 2023; Kim et al., 2021; 

Xu & Li, 2022)。当个体对 AI 的信任主要锚定在

其工具性效能上时, 这种信任模式会塑造一种单

向的、功利性的互动脚本(丁述磊 等, 2024)。在

此脚本中, AI 的价值由其产出的功能结果所定义。

个体与 AI 的关系, 类比于人与一件仪器或一套软

件的关系(李凯, 胡方舟, 2025; Kim et al., 2021)。

人机互动的主要目的是通过输入指令获得预期的

输出。这种关系认知的核心特征是去人格化和目

标剥离(Anthony et al., 2023)。个体并不期待与 AI

建立共情或价值共识, 而是重点关注 AI 对于输入

内容响应是否精确以及能否实现个体设定的目

标。换言之, 工具信任促使个体更倾向于将 AI 纳

入“客体”而非“主体”范畴, 在人机关系中将 AI 视

为实现既定目标的工具, 而非具备独立价值诉求

的社会行动者。因此, 本研究提出： 

命题 1-2：AI 有用性通过增强工具信任, 进而

引发个体在人机关系中视 AI 为工具。 

不同于工具信任聚焦于 AI 的功能属性, 价值

信任强调个体对 AI 是否遵守并促进人类价值的

积极预期, 体现的是一种以“应是”为导向的规范

性判断。在人机交互情境中, 个体对 AI 的评价不

再局限于其是否能高效完成任务, 而是更加关注

AI 是否做对的事, 即其决策与行为是否遵循人类

的道德准则、社会规范与长期福祉导向。 

价值对齐(value alignment)作为 AI 伦理属性

的核心体现, 是指 AI 能够按照人类目标和价值观

来行动的程度(Saffarizadeh et al., 2024)。当个体感

知到 AI 在决策和行为中与人类价值契合时, 会更

容易相信 AI 不会做出违背人类道德或社会规范

的行为(McKee et al., 2023; Omrani et al., 2022), 

从而形成对 AI 的价值信任。 

进一步地, 价值信任会塑造个体如何看待 AI

这一行动主体。道德心理学的研究指出, 当个体

认为某一对象遵守并尊重核心道德价值时, 会将

其纳入自身的道德社区之中 , 即产生道德包容

(moral inclusion; Passini, 2016; Passini & Morselli, 

2017)。道德包容意味着个体认为该对象应当受到

与人类相同的道德价值与正义规则的对待, 从而

被视为具有一定道德地位的行动者。价值信任表

明 AI 并非一个技术客体, 而是一个能够理解、尊

重并践行人类规则的行动主体 (Bonnefon et al., 

2024; Ladak et al., 2024)。换言之, 价值信任促使

个体在道德层面上将 AI 视为与人类相对平等的

行动者, 而非单纯的工具或手段。这种平等性认

知有助于个体在人机关系中弱化“主−从”或“人−

物”的区分, 转而更倾向于将 AI 视为可以协作、

共担目标的工作伙伴或队友。将 AI 视为队友, 意

味着在认知上承认其作为一种具有意向性、能动

性和某种形式的主体性的协作方。队友关系的基

本特征是相对平等、目标共享、相互依赖与协同

调整 (丁述磊  等 , 2024; Anthony et al., 2023; 

Seeber et al., 2020)。基于价值信任的道德包容, 使

得个体更愿意相信 AI 的意图是善意的, 其行为在

不可预见的复杂情境中仍会遵循道德准则和社会

规范。这极大地降低了协作中的伦理风险, 促使

个体不再仅仅给 AI 下达命令, 而是开始与其分享

情境信息、协商任务目标、共同承担责任, 并在

出现问题时分担过失。AI 从一个被动的、价值中

立的执行终端, 转变为一个可以主动贡献、值得

信赖并与之进行价值共创的伙伴。因此, 本研究

提出： 

命题 1-3：AI 价值对齐通过增强价值信任, 进

而引发个体在人机关系中视 AI 为队友。 

除了信任对象本身的属性, 个体特征同样是

信任形成的重要来源。信任倾向反映了个体在与

他人或陌生实体互动时持有一般性信任的倾向 , 

被认为是多种信任关系的基础前因(Cabiddu et al., 

2022; Kraus et al., 2020; Mayer et al., 1995)。信任

倾向如同一副滤镜, 影响着个体在信息不完整的

情况下对新对象初始信任的形成速度与程度

(Gefen, 2000; van der Werff & Buckley, 2017)。在

人机互动情境中, 信任倾向会同时增强个体对 AI

的工具信任与价值信任, 进而提升 AI 的使用频率。 

首先, 在工具信任路径上, 高信任倾向的个

体对 AI 的技术功能抱有更乐观的先验态度

(Cabiddu et al., 2022; Montag et al., 2023)。面对新

兴的 AI, 他们倾向于默认假设 AI 能够如其设计

或宣传的那样有效运作 , 除非出现强有力的反

证。这种倾向降低了他们在使用 AI 前对其功能进

行详尽验证的需求。因此, 高信任倾向者能更快

地形成 AI 能用的积极预期, 从而加速工具信任的
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建立。 

其次, 在价值信任路径上, 高信任倾向体现

为一种对 AI 良善的基本信心(Chi et al., 2021; 

Lalot & Bertram, 2025)。当面对 AI 时, 高信任倾

向会促使个体更愿意相信 AI 设计者和开发者的

伦理意图, 并假定 AI 的底层逻辑和决策规则是符

合社会伦理准则的。他们更愿意接受关于 AI 的伦

理承诺(如隐私声明、公平性报告), 这使得他们在

面对 AI 时, 感知到的伦理性风险和道德威胁更低, 

从而更容易建立起价值信任。 

进一步地, 工具信任解决了个体对 AI 的实用

主义关切, 高工具信任意味着个体相信使用 AI 能

提升效率和绩效, 从而增加 AI 使用行为(吴俊 等, 

2024; Kim et al., 2021)。价值信任则解决了个体对

AI 的伦理价值关切, 高价值信任意味着个体不必

在追求效率与恪守伦理之间做权衡, 使用 AI 不会

引发道德不适感或社会形象担忧(Heyder et al., 

2023)。换言之, 当个体同时或分别形成较高水平

的工具信任和价值信任时, 其在面对 AI 时的不确

定性与风险感降低, 从而更愿意频繁地使用 AI。

因此, 本研究提出： 

命题 1-4：个体信任倾向通过增强(a)工具信

任和(b)价值信任, 进而提升个体使用 AI 的频率。 

(3)增量效度 

在验证工具信任和价值信任不与相似构念

(即 AI 自我效能感和 AI 欣赏)产生构念冗余, 且与

人机关系和 AI 使用频率相关的基础上, 我们进一

步提出, 工具信任和价值信任能够在相似构念之

外, 解释人机关系和 AI 使用频率的独特变异。正

如上文所述, 这些相似构念均未专门聚焦于以 AI

为指向对象的关系性的纯粹心理状态。因此, 我

们预测, 相较于相似构念, 工具信任和价值信任

能够在其基础上进一步预测个体与 AI 的人机关

系以及 AI 使用频率。 

命题 1-5：在控制 AI 自我效能感和 AI 欣赏

后, (a)工具信任和(b)价值信任不仅仍能够显著正

向预测 AI 使用频率, 还能够分别显著正向预测视

AI 为工具和视 AI 为队友的人机关系。 

3.2  研究 2：人机信任的时序演化机制 

在人际信任研究领域, 多位学者提出了信任

发展的理论模型(Lewicki et al., 2006; McEvily, 

2011; McKnight et al., 1998; Rousseau et al., 1998), 

强调信任的发展伴随着个体处理信息类型和方式

的改变 (Jones & Shah, 2016; van der Werff & 

Buckley, 2017)。借鉴人际信任发展理论, 本研究

将从信息处理视角剖析人机信任的时序演化机

制：(1)人机信任时序演化的一般特征：随着时间

推移, 工具信任和价值信任的演化轨迹是什么样

的？工具信任和价值信任组成的人机信任结构是

如何随时间演化？(2)信任线索的类型对人机信任

建构的时变效应：不同类型的信任线索在人机信

任建构过程中的相对重要性是如何随时间演化？ 

3.2.1  人机信任的时序演化特征 

工具信任的建立是以 AI 的技术功能性为基

础, 受个体认知的直接影响。AI 作为能够执行与

人类思维相关的认知功能的智能技术, 其输出结

果具有及时性和直观性(Buçinca et al., 2021)。例

如, 用户使用自动驾驶技术, 可以通过车载屏幕

实时观察系统对行人和车辆的识别结果, 在紧急

变道时同步接收语音避障的提示。直观性与及时

性的功能体验使得工具信任能够在人机互动之初

得以快速建立。随着人机互动的增多, 个体对 AI

的功能探索从表层操作逐渐向深层逻辑延伸。以

生成式 AI 为例, 员工初期使用 ChatGPT 进行简单

的问询式资料收集, 随着使用频率增加, 个体逐

步挖掘其复杂功能 , 使用 ChatGPT 进行文档制

作、代码编写和趋势预测等复杂任务 (游俊哲 , 

2023)。工具信任的增加伴随着 AI 功能被不断地

探索、挖掘和使用。但是, 技术效能存在客观上

限(Townsend et al., 2025), 如算法准确率无法突

破 100% (沈旸, 2024), 当个体感知到技术已达到

其能力阈值时, 工具信任的增长趋于停滞, 进入

稳定期, 形成“天花板效应” (见图 3a)。Manchon

等人(2022)研究显示 , 自动驾驶用户在使用初期

对系统的避障能力信任度快速提升, 但在使用一段

时间后信任水平趋于稳定。基于此, 本研究提出： 

命题 2-1：工具信任的演化存在“天花板效应”, 

演化轨迹呈倒 L 型曲线。即个体对 AI 的工具信任

在前期会随着时间的推移而增强; 在达到一定阈

值后, 后期会维持在一个相对稳定的状态, 不会

随着时间的推移而发生变化。 

价值信任的形成根植于个体对 AI 伦理准则

的认知内化过程。不同于技术功能的直接可观测

性, AI 伦理准则通常以隐式规则形态嵌入算法黑

箱(孔祥维 等, 2022; Yue & Li, 2023), 导致其道

德决策逻辑存在双重不可观测性：一为技术层面 
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图 3  人机信任的时序演化轨迹示意图 
 

的透明度缺失 , 如深度学习模型参数不可解释 ; 

二为伦理验证的时序滞后性。以人力资源场景为

例, 基于 AI 筛选简历可以通过录用率等绩效指标

验证技术效能, 但人们无法直接判断 AI 在简历筛

选中是否存在歧视(如对女性求职者的隐性偏见), 

需要经过多次的交互识别验证 (Budhwar et al., 

2022)。此外, 个体对于伦理准则的判断往往具有

谨慎性, 需要 AI 在连续伦理场景中展现稳定的价

值取向, 个体才愿意确认 AI 的价值可信性(王晨 

等, 2024; Telkamp & Anderson, 2022)。例如, 自动

驾驶在一次行人横穿场景中选择保护行人的制动

策略, 个体可能将其归因为偶然或碰巧, 但自动

驾驶在多次行人横穿场景中均采取保守制动策略, 

个体会确认其价值可信。可见, 个体对 AI 伦理的

认知需要经历迭代式验证循环, 即通过连续道德

场景中的系统表现, 逐步建构价值信任的认知图

式。因此, 价值信任的建立存在“门槛效应(threshold 

effect)”, 前期个体对 AI 的价值信任不会随时间发

生变化, 在达到一定的阈值后, 随时间推移而逐

渐增加(见图 3b)。基于此, 本研究提出： 

命题 2-2：价值信任的演化存在“门槛效应”, 

演化轨迹呈 J 型曲线。即个体对 AI 的价值信任前

期会维持在一个相对稳定的状态, 不会随着时间

的推移而发生变化; 在达到一定阈值后, 后期会

随着时间的推移而增强。 

工具信任与价值信任虽然在心理机制与演化

路径上相互独立, 但二者共同构成个体对 AI 的整

体信任体系。因此, 理解人机信任的时序演化特

征, 不仅需要考察两类信任各自的变化趋势, 也

需要关注它们的相对重要性是如何随时间动态调

整。本文使用工具信任与价值信任的比值变化来

反映信任结构相对重要性的变化。 

随着时间发展, 工具信任与价值信任的比值

会呈现阶段性差异。在人机关系初期, 个体对 AI

的需求主要集中于功能实现, AI 技术效能的及时、

可观察反馈能够迅速降低不确定性, 并促使工具

信任的快速形成; 相比之下, 价值信任依赖于伦

理情境的积累与跨情境一致性的验证, 此时的个

体尚难以对 AI 是否能够遵循和促进人类价值规

范作出判断。因此, 在初期的信任体系中, 价值信

任因伦理验证的时序滞后性尚未显现, 而工具信

任则持续积累并占据主导地位 , 从而形成了“技

术优先”的信任结构 , 表现为工具信任与价值信

任的比值持续上升。 

之后, 随着人机互动的增多, 个体对 AI 的功

能性理解逐渐深入和稳定, 工具信任进入相对平

缓的发展阶段, 即边际增长递减阶段。在此阶段, 

工具信任的绝对水平虽可能持续提升, 但增长速

度明显放缓, 甚至趋于停滞。此时, 个体的注意力

开始转向关注尚未得到满足的价值一致性。例如, 

自动驾驶用户不再满足于避障成功率, 转而要求

系统在道德困境中优先保护行人 (Telkamp & 

Anderson, 2022)。在这一过程中, 价值信任的门槛

效应开始显现。经过前期伦理场景的积累, 个体

逐步确认 AI 的伦理稳定性, 价值信任进入上升通

道。因此, 随着价值信任的增长, 工具信任的增长

放缓甚至保持平稳, 工具信任与价值信任的比值

开始下降。 

最终, 随着个体对 AI 功能和价值的理解趋于

稳定, 工具信任与价值信任在演化时序和心理机

制上的互补特性逐渐凸显, 二者的比值维持稳定, 

形成了“技术可靠−伦理可信”的复合型信任结构。

例如, 在自动驾驶情境中, 用户既要求系统具备

稳定的避障能力, 也期望其在“电车难题”等情境

中体现明确的伦理优先级; 在医疗 AI 场景中, 个

体既关注诊断准确性, 也高度重视长期的数据隐

私保护(许为 等, 2024)。 

总体而言, 工具信任与价值信任比值的动态

变化 , 本质上反映了个体认知重心由“技术可用

性验证”向“价值一致性确认”的迁移过程。该过程
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同时受到技术天花板与伦理验证门槛的双重影响, 

从而推动信任结构由单一维度主导走向多维动态

均衡(见图 3c)。基于此, 本研究提出： 

命题 2-3：随着时间的推移, 工具信任与价值

信任的比值呈现先增后减的倒 U 型曲线, 在达到

一定阈值后趋于稳定。 

3.2.2  信任线索对人机信任建构的时变效应 

在对人机信任时序演化的一般模式进行整体

性探索后, 信任动态性研究的另一个核心问题随

之浮现：在信任发展过程中, 不同信任线索(前因)

对人机信任建构的时变效应, 即不同信任线索在

人机信任演化各阶段的相对重要性。对这一问题

的探讨, 不仅有助于细致、全面地揭示人机信任

的演化过程, 也回应了近年来学者关于信任线索

作用时间范围的研究呼吁(田佳宁, 罗瑾琏, 2025; 

Dang & Li, 2026; Wirz et al., 2025)。 

在人际信任研究领域, 多位学者提出了信任

发展的理论模型 ( 例如 , Lewicki et al., 2006; 

McEvily, 2011; McKnight et al., 1998; Rousseau et 

al., 1998; van der Werff et al., 2019), 这些模型共

同指向一个核心观点, 用以形成信任判断的信息

类型和加工方式会随着信任发展而发生变化

(Jones & Shah, 2016; van der Werff & Buckley, 

2017)。具体而言, 早期的信任形成被描述为一种

以启发式加工为主导的判断过程 (Levin et al., 

2006; van der Werff et al., 2019; Williams, 2001)。

个体主要基于个体主观偏好以及社会分类或情境

标签等宏观线索形成初步信任判断。但随着时间

的发展, 信任判断逐步由启发式加工转向分析式

加工 (Levin & Cross, 2004; Lewicki & Bunker, 

1996; McEvily, 2011)。此时, 个体能够通过反复

互动直接观察并评估被信任者, 从而做出相对理

性的信任决策。 

借鉴人际信任的动态发展逻辑, 在人机信任

中, 个体在互动初期难以直接获得关于 AI 的信息, 

其信任判断更可能依赖于宏观环境线索或个体既

有倾向所触发的启发式加工; 随着互动经验的积

累, 个体逐步获得关于 AI 系统性能与行为表现的

直接反馈, 此时信任判断更多基于对 AI 具体属性

的分析式加工。基于上文的国内外研究现状分析

可知, 现有研究在不同层面识别了多种影响人机

信任建构的信任线索, 包括宏观层面的国家文化

(Chi et al., 2023)、组织声誉(Hengstler et al., 2016), 

以及微观层面的个体信任倾向(Riedl, 2022)与 AI

属性特征(如透明度和可靠性; Cabiddu et al., 2022; 

Schaefer et al., 2016)等。由于本文关注的是组织情

境下个体对工作中 AI 的信任演化过程, 因此, 本

研究的信任线索分析聚焦于组织层面和个体层

面。借鉴 Kramer 和 Lewicki (2010)提出的“预设信

任(presumptive trust)”概念——个体对所处环境内

所有成员的整体性期望, 本研究将信任线索分为

预设线索和 AI 线索。预设线索是指组织环境信息

(包括制度信任和组织认同 )和个体的信任倾向 , 

这类线索具有相对稳定、先于具体人机互动而存

在的特征; 相对而言, AI 线索则指 AI 的属性特征, 

包括透明度和可靠性, 这类线索是需要个体在人

机交互过程中逐步获取的。 

根据有限理性原则, 在信任建构过程中, 尽

管个体可以努力获取各类信任线索, 但个体可能

无法同时获取所有信息, 更无法同时处理所有信

息(Bijlsma & Koopman, 2003; Simon, 1955)。实际

上, 受时间与精力的限制, 个体更有可能在某一

时段选择关注有限数量的线索。在信任建构初期, 

个体与 AI 的互动较少, 获取关于 AI 直接线索的

机会也就较少。此时, 个体更可能通过预设线索, 

即从宏观环境中获取间接信息, 或者根据信任倾

向的个人偏好, 进行初步的信任建构。 

制度信任是个体对组织成文或不成文的规章

制度有效性的信任, 并认为组织内的人和事都是

在制度规范的有效约束之下运转 (Liao, 2008; 

Möllering, 2006)。组织认同是指个体在行为与观

念等方面感知到与其所在组织具有一致性的程度

(Dutton et al., 1994)。制度信任是个体对组织规则

系统的认可, 有助于个体将 AI 视为制度约束下的

可控存在; 组织认同表示个体对其与组织匹配性

的认可, 有助于个体将对组织的情感依恋延伸至

对组织推广的 AI 的认可。信任倾向是个体愿意信

任他人的普遍意愿, 在模糊情境中可以作为一种

积极的“过滤器”影响个体对外在世界的解读, 为

个体信任他人提供“信心飞跃(a leap of faith)”的能

力(Baer et al., 2018; Grant & Sumanth, 2009)。 

依赖预设线索的优势在于个体通过释放认知

资源(Mayer & Gavin, 2005), 能够尽快与 AI 展开

合作。本质上, 预设线索塑造了个体对 AI 的初始

认知图式, 通过启发式的信息加工模式指导个体

与 AI 的初始互动, 促进关系的快速建立。 
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随着时间推移, 个体与 AI 的互动增加, 能够

积累更多的关于 AI 运行中透明度和可靠性的直

接线索, 此时个体能够更多依赖通过互动经验获

得的可验证信息进行分析加工。当个体通过直接

互动经验获得可验证信息时, 初始信任阶段即告

终结(高在峰 等, 2021; McEvily, 2011)。因此, 预

设线索在信任建构初期发挥主要影响, 但随时间

推移, AI 线索的影响逐渐占据主导地位。综合上

述分析, 本研究提出： 

命题 2-4：预设线索(制度信任、组织认同和

信任倾向)对前期的工具信任和价值信任具有正

向影响; 随着时间的推移, 后期这种影响会逐渐

降低。 

命题 2-5：AI 线索(透明度和可靠性)对前期的

工具信任和价值信任的正向影响较小; 随着时间

的推移, 后期这种影响会逐渐增加。 

为了能够捕捉上述人机信任时序演化的动态

性, 勾勒出其潜在的非线性发展轨迹, 本部分研

究在方法上拟采用多时点纵向研究设计。具体而

言, 将通过多阶段数据收集, 分别运用单变量潜

在增长模型(Univariate latent growth model)与扩

展潜在增长模型(Augmented latent growth model), 

估计工具信任与价值信任随时间变化的总体发展

轨迹, 并进一步检验不同信任线索对人机信任建

构所产生的时变效应。使用潜增长模型的优势在

于, 其不仅能够刻画变量随时间变化的平均增长

趋势, 还可以通过增长斜率的变化识别发展过程

中的非线性特征、轨迹速度变化以及潜在拐点 , 

从而为人机信任的时序演化过程提供统计支持

(Duncan et al., 2013; van der Werff & Buckley, 

2017)。在具体实施上, 本研究计划以某公司新引

进的 AI 软件正式投入使用为起点, 对其员工开展

为期 4 个月的九阶段纵向调研, 每两周进行一次

测量。既有研究表明, 人机关系从初始陌生阶段

逐步发展至相对稳定阶段, 通常需要约 2~3 个月

的持续互动(Croes & Antheunis, 2021; Skjuve et al., 

2022; Xu & Li, 2022)。4 个月的追踪周期能够为个

体提供丰富的互动经验积累, 为人机信任提供充

分的形成与发展空间。此外 , 根据 Ployhart 和

Vandenberg (2010)的建议, 对非线性增长轨迹进

行稳健估计通常需要至少四个及以上测量时间

点。本研究所采用的九阶段纵向设计, 不仅满足

非线性增长建模的统计要求, 也有助于更精细地

刻画人机信任在不同互动阶段的演化模式及其潜

在阶段性特征。 

3.3  研究 3：人机信任到创造力的演进——人机

协作的视角 

研究 2 从信息处理视角揭示工具信任与价值

信任在持续互动过程中的差异化时序演化机制 , 

回答了人机信任如何随时间动态发展的问题。然

而, 仅刻画人机信任的时序演化轨迹仍不足以解

释一个更为关键的理论与实践问题：当个体对 AI

形成不同结构配置的信任之后, 这种信任结构如

何进一步塑造其与 AI 的协作方式, 并最终影响个

体的能力表现？事实上, 信任并非人机互动的终

点, 而是决定人类是否, 以及如何将 AI 纳入自身

认知与行动系统的重要前置条件。信任不仅影响

个体是否使用和依赖 AI, 更会深入影响其如何界

定人机之间的分工边界与互动深度。 

因此, 本研究进一步将分析焦点从信任如何

形成与演化推进至信任结构如何转化为具体的人

机协作模式及其后果。通过引入人机协作方式这

一关键机制, 旨在揭示不同信任结构在工作情境

中如何塑造人机协作模式与个体创造性表现, 系

统解答在数智时代, 人机信任是如何塑造个体的

核心优势, 从而实现对研究 2 所揭示信任动态机

制的情境化拓展与结果层面的延伸。同时, 有别

于研究 1 中关注的信任结构对人机关系角色认知

的影响, 本研究关注信任结构如何影响人机协作

行为模式, 实现了将研究 1 的认知层探索拓展至

行为层。具体而言, 本研究将重点剖析如下两个

问题：工具信任和价值信任是如何对个体的创造

力产生影响？进一步, 个体的思维方式和组织的

管理方式是如何对上述过程产生影响？研究 3 的

理论模型如图 4 所示。 

3.3.1  人机信任对个体创造力的影响机制 

人机协作是指人类与 AI 在实现共同目标过

程中所形成的持续性互动与协同行为(Sowa et al., 

2021)。不同于强调 AI 在单次决策节点中参与方

式的研究, 如序贯决策和共同决策, 本研究将人

机协作界定为贯穿任务全过程的持续互动的协作

行为结构, 关注人机之间在任务执行中的分工边

界划分与互动耦合程度。基于协作中的分工方式

及互动整合水平, 人机协作可划分为分割式协作

与共生式协作(Hentout et al., 2019; Shrestha et al., 

2019; Wang et al., 2019)。分割式协作是指人类与 
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图 4  人机信任对创造力的影响效应模型示意图 

 
AI在任务流程中承担相对独立且边界清晰的子模

块, 通过串行或阶段性衔接完成整体任务。其核

心特征在于功能分工明确、责任边界稳定以及信

息交换以结果传递为主。例如, 在客户服务场景

中 , 标准化与规则化问题由智能客服系统处理 , 

而复杂或高度情境化的问题则由人工客服接续完

成 , 此类协作强调模块化拆分与顺序整合 (Jia 

et al., 2024)。共生式协作则指人类与 AI 在任务各

阶段均保持持续参与, 通过共享信息资源、动态

反馈与迭代调整实现任务共创。其核心特征在于

高水平互动耦合、责任边界动态协商以及并行式

整合。例如, 在金融投资决策中, 投资顾问与 AI

系统持续共享市场数据与分析模型, 在反复反馈

与修正中联合制定与优化投资策略, 此类协作体

现出高度整合与柔性共生的结构特征(丁述磊 等, 

2024; Burridge, 2017)。需要指出的是, 本研究中

的分割/共生式协作与研究 1 中的视 AI 为工具/队

友的构念界定存在区别, 二者的聚焦点不同。视

AI 为工具/队友属于认知性关系表征, 聚焦个体

对 AI 角色属性的心理定位(Anthony et al., 2023; 

Kim et al., 2021; Xu & Li, 2022); 分割/共生式协

作属于行为性协作结构, 聚焦于人机在任务执行

中实际呈现的分工模式与互动耦合程度(陈慧, 丰

超, 2026; Inga et al., 2023; Wang et al., 2019)。换言

之, 前者回答“个体如何看待 AI”, 而后者回答“个

体如何与 AI 协作”, 二者分别定位于认知层与行

为层, 相互区分。 

工具信任表示个体认为 AI 在特定领域或任

务模块中具备稳定且可验证的技术优势, 此类信

任聚焦于能力边界与功能可靠性。当个体形成较

高工具信任时, 其更可能依据双方能力差异进行

理性分工, 将结构化、规则化与计算密集型子任

务交由 AI 处理, 而自身保留需情境判断、复杂整

合或价值权衡的部分 (高锦萍 , 李沛怡 , 2024; 

Freisinger & Schneider, 2025; Song & Lin, 2024)。

换言之, 工具信任强化了个体对人机能力边界的

清晰认知, 并促使其采用模块化配置逻辑进行任

务拆分与优势互补 , 提升整体效率 (Kim et al., 

2021)。在此配置下, 人机之间权责界限相对明确, 

互动耦合程度较低, 信息交换以阶段性结果输出

为主, 形成分割式协作。Song 和 Lin (2024)研究显

示, 相信 AI 技术能力的员工更倾向于将客观性任

务分配给 AI, 而将主观性任务保留给自身完成。

因此, 工具信任通过强化功能分工与模块化整合

机制, 促进分割式协作的形成。 

价值信任则是指个体相信 AI 在决策过程中

能够遵循稳定的伦理原则与价值取向, 体现出规

范一致性与长期福祉导向。不同于工具信任聚焦

能力优势, 价值信任强调决策原则的可预期性与

道德可靠性。当个体形成较高价值信任时, 其核

心心理基础在于：AI 在复杂情境中不会偏离基本

规范或引发伦理风险。这种价值层面的信任有助

于提升个体在深度互动中的心理安全感, 使其更

愿意投入时间与认知资源, 在任务全过程中与 AI

进行持续信息交换与双向反馈(Olan et al., 2022; 

Weisz et al., 2025)。在此过程中, 人机通过动态协

商与持续迭代实现优势互补 (丁述磊  等 , 2024; 

Jarrahi et al., 2023; Othman & Yang, 2023), 分工

边界趋于弹性化与模糊化, 任务责任通过互动生

成而非预设划分, 从而形成高度耦合的共生式协

作。综合上述分析, 本研究提出： 

命题 3-1：工具信任对分割式协作具有正向

影响。 

命题 3-2：价值信任对共生式协作具有正向
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影响。 

创造力通常被定义为关于产品、服务或流程

新颖和有用的想法(Amabile et al., 1996)。根据想

法新颖性和有用性的程度, 创造力分为渐进性创

造力和突破性创造力。渐进性创造力指个体在原

有思维模式下, 对组织现有的实践或产品的微小

的改进, 与有用性相关较大; 而突破性创造力是

指个体与组织现有实践或产品有本质差别的想法, 

与新颖性相关较大(Madjar et al., 2011)。类比来说, 

如果突破性创造力关注的是个体进行“从 0 到 1”

创新的能力, 而渐进性创造力则指向个体开展“1

到 N”的改进能力(骆南峰 等, 2024)。 

分割式协作是人和 AI 在工作流程中的顺序

合作, 个体将一些适合 AI 的工作全权授权给 AI

做, 把自己从繁杂的工作任务中解放出来, 从而

节约了认知资源, 能够更加专注于适合人类的工

作模块(Daniel & Zhan, 2023; Jia et al., 2024)。工作

内容的聚焦, 激励个体注重工作细节, 更有可能

对现有小范围工作进行改进和完善, 提升工作质

量(Li et al., 2018; Petrou & Jongerling, 2024), 实

现自己的工作与 AI 工作的更好衔接。因此, 分割

式协作有利于激发渐进式创造力。 

共生式协作是人和 AI 在工作中进行高度的

互动与整合, 基于共同目标进行深度的沟通与合

作。在此过程中, 个体和 AI 彼此间丰富的知识共

享和沟通反馈 , 使得个体的认知不断地被重构

(Taylor & Greve, 2006; Yu & Choi, 2022)。此时, 

个体有能力将之前明显不相关或跨领域的异质性

知识进行整合, 从而为能够颠覆已有实践经验的

新颖性想法的产生创造了条件(黄晓治 等, 2026; 

Ren & Song, 2024), 即共生式协作有利于激发突

破式创造力。因此, 基于上述分析本研究提出： 

命题 3-3：分割式协作在工具信任与渐进性创

造力之间的正向关系中起到中介作用。 

命题 3-4：共生式协作在价值信任与突破性创

造力之间的正向关系中起到中介作用。 

3.3.2  个体思维模式和组织算法管理的调节作用 

人机协作方式的选择离不开个体特质和所处

环境的影响(Haesevoets et al., 2021; Yin et al., 

2024)。要全面理解人机信任对人机协作的影响, 

需要考虑个体特征和个体所在组织文化环境的

特征。 

思维模式是人们对个人特质和事物属性的可

塑性所持有的核心假设, 是一系列心理过程的开

始, 影响着个体对具体情境、目标、行为、动机

等事件和心理活动的解释和反应。Dweck (2006)

将个体的思维模式分为两种：成长型思维模式和

固化型思维模式。具备成长型思维模式的个体持

有“能力增长观”, 认为个体的能力具有可增长、可

塑造、可调控的特性, 是可以通过努力学习和训

练不断提高的; 而具备固化型思维模式的个体持

有“能力固定观”, 认为个体的能力是一项固定不

变的特质。 

本研究认为固化型思维方式能够强化工具信

任和分割式协作之间的关系, 成长型思维方式强

化价值信任和共生式协作之间的关系。首先, 固

化型思维偏向保守, 喜欢掌控感和按部就班, 尽

可能避免犯错(Blackwell et al., 2007)。因此, 具有

固化型思维的个体会更倾向于结构清晰、责任明

确的分工安排, 给 AI 分配任务, 进行分割式协作, 

让自身在人机协作中占据主导地位 , 拥有控制

权。相反, 具有成长型思维的个体倾向于与他人

合作 , 希望在合作中 , 从他人身上获取知识 , 获

得成长(Fraune et al., 2019)。因此, 成长型思维的

个体会更倾向于将 AI 视为认知扩展来源, 与 AI

进行深度融合的互动, 进行共生式协作, 获得 AI

反馈, 提升自己的能力。其次, 具有固化型思维的

个体有较强的绩效目标导向, 通常视挑战为威胁

而非机会(Dweck, 2012)。他们更愿意相信 AI 是具

有威胁性的, 他们认为 AI 在能力上可能会超越人

类(Dang & Liu, 2022a)。因此, 具有固化型思维的

个体更愿意选择与 AI 进行分割式协作, 不仅能够

提升任务完成效率, 还能够掌控任务进程。相反, 

具有成长型思维的个体拥有较高的经验开放性 , 

倾向于将 AI 视为自身学习成长的机会(Chen & Yi, 

2024; Dang & Liu, 2022b), 对 AI 有较高的互动意

愿, 关注从 AI 处获取知识, 取长补短, 更乐意与

AI 进行共生式协作。基于此, 本研究提出： 

命题 3-5：(a)思维方式对工具信任和分割式

协作之间的关系具有调节作用。相较于成长型思

维方式, 固化型思维方式增强工具信任和分割式

协作之间的正向关系。(b)思维方式调节分割式协

作在工具信任与渐进性创造力之间所起的中介作

用。相较于成长型思维方式, 固化型思维方式增

强分割式协作在工具信任与渐进性创造力之间所

起的中介作用。 
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命题 3-6：(a)思维方式对价值信任和共生式

协作之间的关系具有调节作用。相较于固化型思

维方式, 成长型思维方式增强价值信任和共生式

协作之间的正向关系。(b)思维方式调节共生式协

作在价值信任与突破性创造力之间所起的中介作

用。相较于固化型思维方式, 成长型思维方式增

强共生式协作在价值信任与突破性创造力之间所

起的中介作用。 

算法管理作为新兴的数字化创新管理实践 , 

是组织采用算法以高度自动化、数据驱动的方式

执行管理职能(刘善仕  等 , 2022; Duggan et al., 

2020)。算法管理通过设置工作标准, 提供信息支

持等方式为员工提供规范指导; 同时, 通过跟踪

任务进度、记录员工的工作日志和行为习惯等方

式对员工进行追踪评估和行为约束(詹小慧, 赵李

晶, 2024)。在高算法管理的组织中, 个体的工作过

程被算法精确地监督和控制, 工作自主性受到限

制(刘善仕 等, 2021; 马君, 赵爽, 2022), 为了避

免争议, 个体会倾向于将低技能任务分配给 AI 处

理, 与 AI 进行分割式协作。并且, 高算法管理组

织通过数据分析, 会主动向员工提供工作流程优

化方案(Norlander et al., 2021), 鼓励员工与 AI 进

行分割式协作, 提升效率。相反, 在低算法管理的

组织中, 员工的角色宽度较大(王红丽 等, 2025), 

工作安全感和工作自主性高 (裴嘉良  等 , 2024), 

个体有时间和精力通过工作进行自我提升。并且, 

在低算法管理的组织中, 工作方式的优化和改善

更依赖于个体的自主探索 (魏巍 , 刘贝妮 , 2023; 

Liu & Yin, 2024), 此时, 个体倾向于与 AI 进行互

动交流, 在双向反馈中提升自我, 探索工作内容

和方式的优化。基于此, 本研究提出： 

命题 3-7：(a)算法管理增强工具信任和分割

式协作之间的正向关系。(b)算法管理增强分割式

协作在工具信任与渐进性创造力之间所起的中介

作用。 

命题 3-8：(a)算法管理削弱价值信任和共生

式协作之间的正向关系。(b)算法管理削弱共生式

协作在价值信任与突破性创造力之间所起的中介

作用。 

为验证上述理论模型, 并避免在单一样本中

同时检验多重机制路径所可能带来的模型复杂性

与统计功效不足问题, 本研究拟采用双研究设计, 

以分阶段方式逐步验证理论框架。首先, 采用情

境实验法, 聚焦于人机信任类型与人机协作结构

之间的因果关系识别。通过情境操纵方式分别激

活工具信任与价值信任, 考察其对个体所选择的

人机协作方式的影响。实验任务将设计为可自由

配置分工的人机协作决策情境, 通过行为选择指

标对协作结构进行操作化测量, 从而识别不同信

任类型对协作结构配置的因果效应。该研究旨在

验证信任类型对协作方式的直接影响机制, 建立

理论链条的第一环。接着, 采用三阶段多来源问

卷设计, 每次测量间隔 2周时间(例如, 陈丽萍 等, 

2025; Tu et al., in press), 在真实组织情境中检验

完整理论模型。具体而言, 在时间 1 参与者自评

人机信任、思维方式、算法管理与控制变量, 在

时间 2 参与者自评人机协作变量, 在时间 3 参与

者的领导评价参与者的创造力, 从而构建时间分

离的被调节中介路径检验框架。通过时间分离的

多阶段多来源数据收集, 能够在控制共同方法偏

差的同时, 较为稳健地检验双中介与双调节并存

的复杂机制模型。本部分研究通过采用情境实验

与纵向问卷调研的互补研究设计, 既确保了因果

推断的内部效度, 又提升了理论模型在真实组织

情境中的外部效度与生态效度, 从而系统性地验

证人机信任如何通过协作结构影响创造力的生成

路径。 

4  理论建构 

人机信任是人机交互成败的关键。现有研究

通过直接借鉴人际互动的研究和人际信任的分类, 

将人机信任分为认知信任和情感信任, 但人机交

互具有区别于人际互动的独特性, 以及人际信任

分类本身的局限性, 导致现有研究不能很好反映

人机信任的内涵和发展规律。因此, 本研究立足

人机二元互动, 在工作场景中探讨人机信任随时

间变化的演化过程和机制, 通过“理论重构−动态

规律−实践赋能”三阶段递进研究, 系统回答数智

时代人机信任“是什么−如何变−怎样用”问题。首

先, 本研究基于技术伦理视角, 明确人机信任的

内涵, 提出工具信任和价值信任的两维度人机信

任模型, 并在此基础上编制人机信任测量量表。

接着, 采用动态发展视角, 探寻工具信任与价值

信任在时空情境耦合作用下时序演化的一般特征, 

打开人机信任动态演化的“黑箱”。最后, 以人机协

作视角为突破口, 探讨工具信任和价值信任对个
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体创造力的差异化赋能机制, 阐述数智时代的人

机关系发展变化, 为在数智时代人机信任如何塑

造个体核心优势提供洞见。本研究具有三个方面

的理论贡献。 

首先, 突破人机信任的传统认知框架。本研

究立足信任的经典定义, 以及将信任拆解为信任

信念和信任意向的经典分析框架, 基于个体信任

信念的价值导向差异 , 提出“工具信任−价值信

任”双维结构模型, 系统解析人类对 AI 的双重接

受逻辑(功能可靠性与价值合意性), 克服了既有

研究直接从人际信任研究引入认知信任和情感信

任分类的理论和测量局限性, 为人机信任提供了

更具情境契合性与解释力的理论框架。 

其次, 揭示人机信任的动态演化机制。本研

究基于信息处理视角, 协同信任结构、强度和时

间三个维度 , 解析人机信任的非线性演化轨迹 , 

揭示工具信任和价值信任的非均衡协同演化规律

及其临界阈值效应, 以及不同信任线索对人机信

任建构的时变效应, 弥补了现有人机信任动态研

究聚焦于信任强度单一维度的分析不足, 细化了

不同类型信任线索的作用时间范围, 丰富完善了

人机信任的动态研究。 

最后, 阐明人机信任的深层赋能机制。本研

究从人机协作视角出发, 通过阐述工具信任和价

值信任差异化地塑造人机协作方式进而差异化地

赋能个体创造力的作用机制, 以及个体思维模式

与组织管理模式的情境效应 , 将“人机信任促进

AI 接受和使用”的一般结论进一步深化为“差异化

人机信任塑造差异化 AI 使用”, 为个体以人机协

同为核心的创造力建构提供了具体路径, 解惑过

度依赖 AI 引发的认知退化担忧, 辩证看待人机关

系发展变化。 

本研究也具有一定的实践价值。首先, 通过

提出“工具信任−价值信任”双维度模型 , 本研究

为企业在引入 AI 时提供了可操作的信任构建路

径。管理者可据此分别从提升技术可靠性与强化

价值一致性两方面入手, 帮助员工建立对 AI 的理

性认知与价值认同, 从而提升人机协作的接受度

与使用效果。其次, 本研究揭示的人机信任非线

性演化规律及其临界阈值, 为管理者动态管理人

机信任关系提供了关键指标。组织可以依据人机

信任不同发展阶段的特征, 预判和识别信任临界

点, 预防信任崩塌或过度依赖现象的出现。最后, 

本研究揭示了人机信任促进个体创造力的赋能路

径, 为个体和企业构建以人机协作为核心的创新

管理模式提供了依据。通过科学塑造人机信任关

系, 个体可以在协同过程中整合算法洞察与自身

经验 , 实现创造力提升; 同时 , 企业可在保障员

工心理安全与认知活力的基础上, 实现数智技术

与人力资源的协同增效, 助力企业在数智时代的

可持续创新与高质量发展。 
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The dynamics of human trust in AI from the instrumental  
and value perspectives 

SONG Yu1, HU Xiaoran2 
(1 School of Economics and Management, Southeast University, Nanjing 211189, China) 
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Abstract: With the rapid development of artificial intelligence (AI) technology, human-AI relationships 

have become increasingly prevalent and consequential in organizations. Human trust in AI lies at the core of 

human-AI relationships and is critical to the effectiveness of human-AI interactions. Key challenges in 

research on human trust in AI include how to conceptualize trust, understand dynamic patterns of human-AI 

relationships, and achieve complementary advantages through human-AI interactions. This study addresses 

these issues by focusing on the dyadic interaction between humans and AI to explore the dynamic processes 

of human trust in AI over time. First, drawing on the perspective of technological ethics, this study 

conceptualizes human trust in AI as a two-dimensional construct comprising instrumental trust and value 

trust, and further develops a corresponding measurement scale. Second, adopting a dynamic development 

perspective, the study explores the temporal characteristics and dynamic patterns of human trust in AI, 

thereby opening the “black box” of trust dynamics in human-AI relationships. Finally, from the perspective 

of human-AI collaboration, the study investigates the effect of different forms of human trust in AI on 

employee creativity, offering a nuanced understanding of human-AI relationship development and providing 

insights into how trust in AI shapes employees’ core competencies in the digital intelligence era. 

Keywords: human trust in AI, instrumental trust, value trust, human-AI relationship, dynamics 


