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·研究构想(Conceptual Framework)· 

人工智能辅助应急决策与处置中的经验阻断效应:  

内涵、生成与影响机制* 

曹  蓉  史济灵  刘观鑫  张亚冉  高  阳 

(西北大学公共管理学院, 西安 710127) 

摘  要  人工智能(AI)正加速嵌入应急决策与处置中的关键环节, 在提升任务效率和表现的同时, 却可能阻

碍管理者经验的同步增长。本文提出“人工智能经验阻断效应” (experience-blocking effect, EBE), 指的是 AI 辅

助任务中原始情境接触、判断生成、后果承担与反馈校准、反思转化受到压缩、外移、弱化或浅化的近端过

程性多维状态。研究 1 界定 EBE 的内涵、识别关键表征并构建测量框架; 研究 2 将替代式 AI 使用操作化为

人−AI−任务配置, 检验其对 EBE 及任务绩效的影响; 研究 3 采用纵向、多轮和高仿真情境, 检验 EBE 是否通

过限制情境线索知觉学习和行动−结果关联学习, 使得个人经验内化不足, 并通过减少成员可供外化的经验素

材削弱其团队转化, 使团队经验外化不足。该框架将 AI 辅助应急管理的评价由即时任务绩效拓展至个体与团

队经验沉淀, 为兼顾任务效能和管理者经验性专业能力发展的人智协同模式提供依据。 

关键词  人工智能, 应急决策与处置, 经验阻断效应, 替代式 AI 使用, 人智协同 
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1  问题提出 

随着大数据、云计算、物联网与人工智能技

术的发展, 人工智能(artificial intelligence, AI)尤

其是大语言模型正加速进入灾害与应急管理场

景。系统综述研究表明, 其在灾害管理中的应用

已由早期的信息提取和事件识别, 扩展到态势跟

踪、影响分析和行动支持等环节(Xu et al., 2025)。

与此相应, 欧洲科学院政策科学咨询联盟(Science 

Advice for Policy by European Academies, SAPEA)

的权威评估报告也指出, AI 已进入危机准备、响

应与恢复中的数据采集、预测预警、损失评估和

辅助决策等应急管理的关键场景(SAPEA, 2025)。

在我国, 应急管理部发布应急管理“久安”大模型

并持续推进人工智能建设应用(中华人民共和国

应急管理部, 2024, 2026)。可见, AI 嵌入应急管理
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已由技术探索转向制度化推进, 考察其对应急管

理过程及管理者的影响具有重要现实意义。 

AI 在应急管理中的深度嵌入进一步凸显了

“人”的关键作用。AI 更擅长监测、识别、汇总和

预测等标准化任务, 但在情境高度异质、价值冲

突明显或需要承担伦理责任的问题上仍存在明显

局限(SAPEA, 2025)。应急决策恰恰是一类高不确

定、强时效、高风险后果且责任高度集中的自然

情境判断任务。在这类任务中, 决策成败并不主

要取决于信息处理的充分性, 而更依赖经验支持

下的模式识别、情境感知和快速心理模拟(Klein, 

2008), 而个人经验、压力水平和不确定性是影响

其发挥的关键因素(Reale et al., 2023)。对重大突

发事件现场指挥的研究也表明, 个人经验显著影

响指挥者如何提取线索并迅速形成情境评估

(Rimstad & Sollid, 2015)。因此, AI 辅助应急管理

的评价还应关注管理者能否通过任务实践持续形

成支持未来独立判断的经验。 

作为应急决策的辅助工具, AI 可以扩大信息

覆盖、提升态势整合效率、缓解信息过载, 并为 
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复盘材料整理提供支持(Cantini et al., 2025; Dcruz 

et al., 2025; Mercadé et al., 2025; Yu et al., 2025)。

然而, 随着 AI 深度介入应急管理, 特别是当 AI

在信息研判、方案生成和复盘整理中由支持式工

具转向替代式工具时, 管理者可能长期依据 AI 预

筛选的信息、预生成的方案和复盘结论开展工作。

近年的跨领域研究提示, 生成式 AI 可能使人的认

知活动更多转向信息核验、回应整合和任务监管, 

并在长期中带来去技能化和技能提升抑制等风险

(Lee et al., 2025; Natali et al., 2025)。经典学习研

究区分任务进行中的即时表现与能够在延迟、迁

移情境中保持的学习结果 (Soderstrom & Bjork, 

2015)。AI 持续介入信息筛选、方案生成和复盘归

因, 给高度依赖专业化经验沉淀与直觉决策的应

急管理者的学习成长带来了挑战(曹蓉 等, 2017; 

Reale et al., 2023): AI 辅助下完成的任务能否沉淀

为支持未来独立判断的经验?  

现有研究尚未深入探讨 AI 嵌入后应急管理

者的经验生成过程将如何变化。一方面, 当前 AI

辅助应急管理研究主要聚焦于监测预警、信息处

理、决策支持、信任校准与治理条件等议题, 关

注重点仍是即时任务绩效, 对管理者能否从 AI 辅

助任务中形成可保持、可迁移的经验关注不足 ; 

另一方面, 已有应急决策研究虽已较充分说明经

验和直觉的重要性, 但多形成于 AI 深度嵌入之前, 

尚未系统回答 AI 介入信息研判、会商、方案生成

和复盘等关键环节后, 经验形成条件会发生何种

变化。去技能化、技术空心化和自动化偏差等概

念虽然揭示了 AI 使用的某些负面后果, 却更多关

注短时判断偏差、技能结果变化或劳动过程重塑, 

仍需一个专门解释任务经历如何转化为经验的过

程机制框架。基于此, 本文以在应急管理过程中

承担研判、会商、指挥、协调、处置决策和复盘

归因责任的管理者1为研究对象, 从经验学习过程 

                     

1 本文所称应急管理者 , 指在突发事件防范准备、监测预

警、应急响应、处置协调和事后复盘过程中, 承担信息研

判、情境评估、会商决策、指挥调度、资源协调、行动方

案选择和复盘评估等职责, 需要在不确定、动态和高后果

情境中形成判断, 或对相关判断与行动承担管理责任的组

织成员。其典型包括各级应急管理部门和相关行业部门中

的研判会商人员、指挥协调人员、现场或综合指挥人员以

及复盘评估和培训组织人员; 不包括只执行既定指令的一

线操作人员、提供技术支持但不参与应急判断与处置决策

的技术人员, 以及仅提供一般咨询、但不参与方案形成与

复盘归因的外部专家。 

出发, 考察 AI 辅助下的任务经历能否转化为支持

未来独立判断的经验, 以及不同 AI 使用方式如何

改变这一转化过程。本文据此提出 AI 辅助应急管

理 的 经 验 阻 断 效 应 (experience-blocking effect, 

EBE)这一新概念, 并围绕其内涵与过程表征、发

生条件及其影响经验沉淀的路径展开研究构想。 

2  国内外研究现状及评述 

2.1  应急决策与管理者的经验 

应急决策本质上是一类高风险的自然情境判

断。与目标相对清晰、信息较充分且时间较宽裕

的常规决策不同, 突发事件处置往往发生在时间

紧迫、信息不完备、风险高且情境持续变化的条

件下(Klein, 2008; Reale et al., 2023)。在这种情境

中, 决策活动通常难以依赖先生成备选方案、再

进行比较选择的形式化逻辑展开, 而更需要应急

管理者在不确定条件下迅速形成对局势的整体把

握(Klein, 2008; Rimstad & Sollid, 2015)。 

自然情境决策研究指出, 模式识别决策并不

是简单地凭感觉做决定, 而是借助长期经验形成

的图式, 对当前情境进行快速匹配, 进而提取关

键线索、形成预期, 并通过心理模拟判断某一行

动是否可行(Klein, 2008)。围绕高风险事件的系统

综述也表明, 训练有素的专业人员在危机处置中

普遍采用模式识别、情境评估和快速心理模拟等

策略, 而时间压力、压力负荷和不确定性是影响

其发挥的重要条件(Reale et al., 2023)。因此, 应急

决策由情境线索识别和经验图式提取共同支持

(Klein, 2008; Reale et al., 2023), 使管理者能够在

强时间压力和高不确定性条件下迅速形成可行方

案 (Choudhury & Saravanan, 2026; Okoli et al., 

2022)。 

经验是支撑应急情境下实现有效模式识别决

策的核心资源, 其重要性首先体现在关键线索提

取上。现场指挥研究表明, 在重大突发事件中, 大

部分关键决策发生于事件早期 , 而此时资源不

足、信息不完整, 指挥者必须在高度不确定中迅

速完成局势评估(Hugelius et al., 2021; Rimstad & 

Sollid, 2015)。以奥斯陆爆炸案为例, 知识与经验

直接影响现场指挥者如何从视觉、听觉、嗅觉、

空间位置等多源线索中提取有效信息, 并将其转

化为情境评估(Rimstad & Sollid, 2015)。可见, 应

急经验具有鲜明的情境性和具身性。管理者需要
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在亲历任务中把多源线索、情境判断组织为可供

以后提取的经验表征。 

经验的作用还体现在行动组织方式和新异情

境适应上。群体伤亡事件指挥研究发现, 新手更

多依赖收到线索后的反应式行动, 而经验更丰富

的指挥者更早出现无前置线索的主动行动与计划

性安排, 表现出由被动响应向前瞻性处置的转变

(Perry et al., 2023, 2024)。这说明, 经验并不只是

提高决策速度, 也会改变应急管理者组织行动的

方式。另一方面, 应急情境往往具有新异性和不

可完全重复性, 因此经验的价值还在于能否迁移

到新的复杂情境中。适应性专长研究指出, 真正

区分专长与常规熟练的, 是在面对陌生、变化和

高复杂度任务时, 仍能依托已有知识表征、问题

求解与既往经验恢复高水平表现(Bohle Carbonell 

et al., 2014)。可见, 经验决定了应急管理者能否在

复杂多变自然情境中形成具有前瞻性和匹配性的

处置行动。 

当然 , 经验和直觉并非在任何条件下都可

靠。直觉有效性的形成具有明确边界: 一方面, 决

策环境本身需要具有一定规律性, 能够提供相对

稳定而有效的模式识别线索; 另一方面, 决策者

还必须拥有足够的实践与反馈机会, 才能逐步学

会 识 别 这 些 线 索 并 形 成 可 迁 移 的 判 断 图 式

(Kahneman & Klein, 2009)。因此, 应急管理者的

处置决策经验更适合被理解为一种具有情境适配

性的认知资源, 其形成依赖管理者在实践中生成

判断、观察后果和校准认识。任务经历只有经过

这些心理活动, 才可能转化为支持后续决策的经

验。AI 进入应急决策关键环节后, 需要进一步考

察这些经验形成条件将发生何种变化。 

2.2  应急决策与处置经验的生成 

本研究关注的“应急管理经验”, 并非泛指一

般组织管理经验或具体技术经验, 而是指应急管

理者在应急决策与处置实践中形成的情境化实践

知识与判断图式。它主要体现为对危机事件线索

和演化模式的识别、判断与行动方案的形成、对

行动后果的预判以及对处置得失的反思性理解

(曹蓉 等, 2017); 其功能在于支持应急决策与处

置中的快速情境判断、可行方案形成和行动调整

(Klein, 2008; Reale et al., 2023)。经验增长体现为

这些表征逐步获得稳定性、可提取性和迁移性 , 

并能够在后续任务中支持独立的情境识别、判断

解释、后果预判和行动调整。 

应急管理经验首先生成于真实或近真实情境

中的主动问题解决。经验学习研究表明, 经验是

在具体任务中接触和组织情境信息、形成初步判

断、实施行动并伴随反思修正认知的过程中逐步

形成的(Morris, 2020)。学习心理学进一步区分了

任务中的即时表现与任务之后相对持久的学习。

改善当前任务表现的条件可能只产生暂时性优势, 

保持和迁移测验才能反映相对持久的学习变化

(Soderstrom & Bjork, 2015)。当学习者先经历自主

问题解决、试错和修正, 再接受系统讲授时, 其概

念理解与迁移表现通常更好 (Sinha & Kapur, 

2021)。从知觉学习视角看, 经验会改变个体提取

信息的方式, 使其逐步提高诊断性特征的注意权

重、区分相似刺激并把相关特征组织为可整体识

别的模式(Goldstone, 1998; Kellman & Garrigan, 

2009)。自然情境决策研究也表明, 专家借助长期

经验提取关键线索、形成情境预期和识别典型行

动(Klein, 2008; Klein et al., 2010)。这些研究提示, 

对于应急管理者, 真实事件和情境、贴近现实的

训练和高仿真模拟通过持续要求管理者感知、判

断、协调和调整, 为应急经验的形成提供了实践

条件(Hugelius et al., 2021)。这类主动加工使管理

者能够把原始线索、问题理解、自主判断和行动

方案组织为情境−判断经验表征 , 并为后续反馈

阶段的修正提供明确对象。 

应急管理经验的内化依赖判断行动后的反

馈、复盘和反思修正。工具性学习研究表明, 目

标导向行动以行动−结果关联及结果效用的习得

为基础(Balleine & Dickinson, 1998); 行动−结果

关联判断则要求个体依据行动与结果共同出现的

规律 , 估计自身行动对结果的影响 (Dickinson 

et al., 1984)。动态决策中的实例学习进一步指出, 

决策者会把情境、行动和效用组织为具体实例 , 

在后续情境中提取相似实例, 并依据行动结果持

续更新其效用和适用条件(Gonzalez et al., 2003; 

Gonzalez & Dutt, 2011)。在应急管理中, 只有当管

理者能够还原自己如何理解情境、依据什么作出

判断, 以及实际结果与预期有何差异时, 反馈才

可能推动后果预判与行动规则的校准。行动后评

估(after-action review, AAR)和事后复盘通过事件

重构、原因分析、自我反思与集体讨论, 把行动

经历转化为后续改进行动(Brennan & Abimbola, 
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2024; Parker, 2020)。结构化复盘能够通过反思、

讨论和目标设定促进个体与团队从经验中学习

(Tannenbaum & Cerasoli, 2013)。公共卫生应急管

理研究还表明, 行动后评估能够捕捉情境化、经

验性的隐性知识, 并服务于知识连续性和后续决

策(Mayigane et al., 2024)。可见, 行动反馈需要与

管理者先前形成的判断、预期和行动选择建立对

应关系, 才能触发判断−后果经验联结的更新。反

馈的可追溯性、及时性和诊断性决定了管理者能

否识别判断偏差, 并修正原有经验表征的效用和

适用边界。 

此外, 应急管理经验还需要在团队协作中被

共享、检验和沉淀。突发事件处置通常需要跨部

门、跨专业和跨层级协同工作, 不同团队之间的

沟通与协调会影响共享理解和联合决策 (Brown 

et al., 2021)。团队沟通与协调在需要整合分散知

识和处理复杂问题的任务中尤为关键 (Mesmer- 

Magnus & DeChurch, 2009)。团队对目标、策略和

行动过程进行共同检视, 有助于发现个体判断中

的遗漏并修正信息加工偏差 (Schippers et al., 

2014)。团队沟通、协调与合作也支撑团队共识与

组织凝聚力的形成。从团队学习的视角看, 团队

成员首先需要形成可表达的情境理解、判断依据

和后果解释; 这些个体经验素材随后经过团队中

的知识共享、共同建构、建设性冲突和集体反思, 

转化为共享理解与可复用的行动知识(Decuyper 

et al., 2010; Van Den Bossche et al., 2011)。因此, 

团队经验沉淀同时受到成员可外化经验素材和团

队转化过程的影响。 

综合来看, 应急决策与处置经验的形成包含

三个相互联系但不能混同的层次。第一, 情境接

触、判断生成、行动反馈和复盘反思是具体任务

中的经验生成活动 ; 这些活动是否被充分经历 , 

由 EBE 这一近端过程性状态加以刻画。第二, 情

境线索知觉学习和行动−结果关联学习反映管理

者经过一次或多次任务后, 在线索提取方式与行

动−结果知识上学到了什么。第三, 稳定保持、独

立提取、跨情境迁移以及团队外化反映所学内容

能否沉淀为个体与团队可调用的经验资源。因而, 

EBE、经验学习过程与经验沉淀分别对应“任务中

是否充分经历”“从经历中学到了什么”和“所学能

否保持、迁移与共享”, 三者构成前后衔接而非循

环定义的解释链条。AI 进入应急管理后, 需要关

注其介入如何改变经验形成所需的上述关键条件

与过程。 

2.3  AI 嵌入应急管理关键环节的研究进展 

AI 在应急管理中的应用, 已由外围性的信息

处理工具转向对决策和处置的关键环节的功能性

嵌入。近年的综述研究表明, AI 尤其是大语言模

型已不再局限于灾情识别或信息抽取, 而是开始

进入情境感知、会商支持、方案生成与行动协同

等关键节点(Xu et al., 2025), 其角色正由分析工

具延伸为决策支持工具(SAPEA, 2025)。 

AI 嵌入应急决策的积极价值, 主要体现在三

个方面。首先, AI 能够扩展信息研判的覆盖范围, 

领域适配的大语言模型与多模态模型可从社交媒

体、现场报告和图像信息中识别、过滤并结构化

灾害信息(Yu et al., 2025)。其次, AI 能够提升态势

整合效率, 通过摘要生成、信息过滤、报告生成

和风险线索组织 , 缓解应急管理中的信息过载 , 

支持会商准备和跨部门沟通(Cantini et al., 2025)。

再次, AI 能够为复杂决策提供结构化支持, 通过

资源推荐、路径规划、因果推断、方案比较和判

断过程追踪, 提高决策支持系统的可解释性与可

检验性(Dcruz et al., 2025; Mercadé et al., 2025)。

与此同时, 研究前沿开始从任务自动化转向知识

整合与复杂情境支持: 一方面, 大语言模型正在

承担多源信息综合、跨模态检索、任务分解和行

动建议生成等高阶功能 , 推动灾害信息系统由

“数据−信息”处理向“知识−行动”支持延伸 (Xu 

et al., 2025)。研究重心也逐渐延伸到多灾种风险

分析、早期预警系统、数字孪生以及因果推断支

持下的灾害决策(Albahri et al., 2024; Ghaffarian 

et al., 2023)。另一方面 , 围绕可解释人工智能

(explainable artificial intelligence, XAI)和可信 AI

的研究明显增多, 灾害风险管理中的 AI 研究越来

越强调透明性、可解释性、稳健性和可问责性, 以

降低高风险场景中的黑箱风险(Dcruz et al., 2025)。

这意味着, AI 嵌入应急管理的研究重点, 正在由

单纯的任务自动化转向可解释、可检验、可协同

的决策支持。 

现有 AI 应急管理研究主要采用绩效评价取

向。大语言模型应用综述、可解释与可信 AI 综述

以及结构化决策研究, 重点考察预测准确性、响

应效率、透明性、稳健性与任务适配, 对 AI 介入

后管理者的认知分工、责任承担和能力发展关注
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较少(Albahri et al., 2024; Ghaffarian et al., 2023; 

Xu et al., 2025)。事实上, 智能技术的使用会产生

两个时间尺度上的结果。Salomon 等人(1991)将技

术使用期间人与技术共同实现的绩效改善称为

“使用技术产生的效果” (effects with technology), 

将技术使用后保留在个体身上的知识、技能和认

知变化称为 “技术产生的后续效果” (effects of 

technology)。前者反映人机联合系统的任务表现, 

后者反映个体离开技术后能够保持和迁移的学习

结果。现有 AI 应急管理研究主要考察技术使用期

间的信息处理效率、决策质量和任务绩效, 对 AI

使用过程中经验生成活动是否完整, 以及技术使

用后形成的经验能否保持、独立提取和跨情境迁

移, 仍关注有限。 

2.4  AI 问题性使用的能力发展风险 

AI 对人的长期影响很大程度上取决于 AI 以

何种方式被使用。经典自动化研究早已指出, 技

术通过使用、误用、弃用和滥用等不同方式重塑

人的工作角色与能力要求(Parasuraman & Riley, 

1997)。进入生成式 AI 时代后, 这一问题进一步体

现为 AI 在任务中究竟承担“支持”还是“替代”的角

色。以人为中心的 AI 研究强调, 理想的人机协同

是在较高水平的系统支持下仍保留人的控制、判

断、创造性和责任(Shneiderman, 2020)。生成式

AI 技能适应研究也明确区分了支持式和替代式

AI 使用 , 指出二者会导向不同的技能适应路径

(Yang et al., 2026)。据此, 本文将支持式 AI 使用

界定为: AI 作为信息拓展、线索提示、反馈支持

和材料整理工具嵌入任务过程, 同时保留应急管

理者的问题界定、判断生成、行动选择和责任承

担; 相应地将替代式 AI 使用界定为: AI 预先完成

或部分替代应急管理者的信息筛选、问题框定、

方案初拟和复盘总结, 使其角色由判断生成者转

向输出审核者。本文依据系统输出顺序、默认信

息界面、原始材料入口、是否要求管理者先形成独

立判断, 以及复盘内容由人或 AI 先生成等任务配

置识别替代式 AI 使用; 过度依赖、低校验和低反

思则用于描述这种配置下可能出现的使用行为。 

现有跨领域研究已经提示, AI 问题性使用的

影响并不局限于即时任务表现, 而会逐步延伸到

人的思维习惯和判断能力。对知识工作者的调查

表明, 生成式 AI 使批判性思维由前端的自主生

成、分析和组织, 转向后端的信息核验、整合和

任务监管; 对 AI 越有信心, 批判性思维投入越少

(Lee et al., 2025)。个体即便拥有可用的情境信息

和自身判断, 仍可能跟随 AI 建议; 而要求使用者

解释、比较和审查 AI 输出的强制认知设计, 能够

在一定程度上减少过度依赖(Buçinca et al., 2021; 

Klingbeil et al., 2024)。技术介入顺序也会影响后

续学习。先独立尝试回答再使用搜索工具的参与

者, 在后续知识检验中优于直接使用搜索工具的

参与者(Giebl et al., 2021)。生成式 AI 现场实验进

一步发现, AI 辅助能够提高数学任务表现, 但学

生在撤去 AI 后的测验表现却可能低于未使用 AI

的学生 ; 而通过提示和约束保留自主解题活动 , 

可以缓解这种学习损失(Bastani et al., 2025)。这些

发现表明, AI 使用期间的任务优势需要通过后续

保持和迁移任务检验其是否转化为个体的学习。 

更深层的风险在于, 这种参与方式如果长期

持续, 可能进一步转化为能力发展风险。针对 AI

助手的研究指出, AI 的持续使用可能加速既有技

能衰退, 也可能在使用者并未察觉的情况下妨碍

新技能形成(Macnamara et al., 2024)。组织场景研

究也发现, AI 带来的认知自动化会侵蚀活动意识、

能力维持和输出评估等关键能力, 并形成自我强

化的技能侵蚀循环(Rinta-Kahila et al., 2023)。医疗

领域综述进一步将 AI 的长期成长风险区分为两

类: 一类是去技能化, 即既有能力因长期减少实

践而退化; 另一类是技能提升抑制, 即由于 AI 持

续提供判断、建议与答案, 个体失去接触复杂任

务、承担渐进责任并发展新技能的机会 (Natali 

et al., 2025)。更值得注意的是, 这种影响还会迁移

到非 AI 辅助情境(Vicente & Matute, 2023)。因此, 

替代式 AI 使用需要作为外部任务配置进行考察, 

其影响可以分别从任务中的经验生成活动、跨任

务的经验学习过程和任务后的经验沉淀三个层次

加以检验。 

2.5  AI 问题性使用对经验生成的潜在影响 

前述研究表明, AI 辅助任务需要同时评价使

用期间的任务表现和任务之后的经验增长。现有

研究尚未直接检验 AI 使用方式对应急管理者经

验生成的影响, 但经验学习和 AI 辅助任务研究已

经提供了一些重要线索。从经验学习的角度看 , 

任务经历能否转化为相对稳定、可提取和可迁移

的经验, 取决于学习者是否充分参与情境接触、

判断生成、行动反馈和复盘反思, 并在多次任务
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中形成情境线索知觉学习与行动−结果关联学习。

AI问题性使用可能改变人在任务中的功能和参与

方式, 进而影响上述经验生成条件。 

首先, AI 问题性使用可能影响经验形成所需

的主动判断活动。学习心理学研究表明, 学习者

自主选择线索、表征问题和形成初步判断的过程, 

为后续信息整合和认识修正提供了基础, 表现出

更好的后续知识保持(Giebl et al., 2021), 也更有

利于概念理解和迁移(Sinha & Kapur, 2021)。而生

成式 AI 研究发现, 使用者在 AI 辅助下的批判性

思维活动可能更多集中于信息核验、回应整合和

任务监管 (Lee et al., 2025), 只有要求使用者解

释、比较和审查 AI 输出的设计才能够在一定程度

上降低对系统建议的过度依赖 (Buçinca et al., 

2021)。这些研究提示, 某些 AI 使用方式可能在改

善当前任务表现的同时, 减少使用者自主形成问

题理解和初步判断的机会; 其影响需要通过后续

保持和迁移表现加以检验。 

其次, AI 使用方式可能影响经验形成所需的

反馈利用。经验学习要求个体把行动结果与此前

形成的判断和预期联系起来, 通过比较预期与结

果识别偏差、修正认识并提炼后续行动规则 

(Morris, 2020; Natali et al., 2025; Sinha & Kapur, 

2021)。生产性失败研究也表明, 自主尝试形成的

初步方案和错误认识可以为后续反馈提供比较对

象 , 从而促进知识整合与迁移 (Sinha & Kapur, 

2021)。但当 AI 在任务中提供较为完整的问题解

释、判断理由或结果分析时, 使用者可能缺少充

分表达自身初始判断及其依据的机会, 行动结果

因而较难转化为针对自身认识的校准信息; 而保

留自主尝试、质疑和解释活动, 则能为反馈修正

创造条件(Lin et al., 2026; Vendrell & Johnston, 

2026)。这些研究共同说明, AI 对经验学习的影响

与使用者能否形成初始认识、接收针对性反馈并

依据结果修正认识密切相关。 

再次, AI 问题性使用可能影响经验形成所依

赖的实践机会和责任条件。专业能力的发展需要

个体反复处理具有代表性的复杂任务, 获得与自

身表现相联系的反馈, 并在持续修正中形成较为

稳定的判断模式(Ericsson et al., 1993)。持续使用

AI 可能加速既有技能衰退, 也可能在使用者尚未

觉察时妨碍新技能形成(Macnamara et al., 2024)。

医疗领域综述进一步将 AI 的长期能力风险概括

为既有能力退化和新技能发展受限, 其中, 新技

能发展受限与复杂任务接触、自主判断和渐进责

任承担机会减少有关 (Natali et al., 2025)。从能力

发展环境看 , 技术配置还可能通过改变行动机

会、习惯形成过程和价值投入, 影响个体能力培

养的长期条件(Ferdman, 2025)。技术空心化研究

也指出, AI 会随时间重塑知识劳动过程, 并可能逐

步抽离知识型员工的执行技能和概念技能(王永

跃 等, 2024)。由此, AI 使用的长期影响可能来自

任务中认知参与方式的持续变化, 也可能来自复

杂实践、判断责任和反馈修正机会的累积性减少。 

如果把上述发现放回应急管理场景, 其理论

指向在于 AI 介入可能改变应急经验形成所依赖

的若干关键条件。前文已经表明, 应急决策经验

的形成依赖管理者接触和理解一手情境线索, 形

成初步判断和行动预期, 根据行动后果校准认识, 

并通过复盘反思提炼可供后续调用的经验(Morris, 

2020; Parker, 2020; Reale et al., 2023)。欧洲首席科

学顾问组的政策评估也明确指出, 应急管理中的

AI 应以支持人类审议与决策为目标, 并应通过训

练与制度安排防止专业经验流失和判断能力侵蚀

(Group of Chief Scientific Advisors, 2025)。现有证

据主要来自教育、医疗、知识工作和一般自动化

场景, 能够支持 AI 使用可能影响主动判断、反馈

修正和实践条件这一理论推论, 其在应急管理中

的具体表现和作用程度仍需直接检验。后续研究

需要进一步考察替代式 AI 使用是否通过改变情

境接触、判断生成、后果校准和反思转化而提高

EBE, 以及 EBE 是否通过限制情境线索知觉学习

和行动−结果关联学习 , 影响个人经验内化与团

队经验外化。 

2.6  研究述评 

现有研究为理解 AI 辅助应急决策中的经验

生成奠定了四方面基础。自然情境决策研究说明

经验性判断对应急处置的重要性, 并揭示其在线

索识别、模式匹配、后果预判和心理模拟中的表

现; 经验学习及学习−表现区分说明任务经历只

有经过主动加工、反馈修正和迁移检验, 才可能

转化为相对持久的经验; 适应性结构化与人机协

同研究提示, 技术后果取决于 AI 在人−技术−任

务关系中的嵌入和采用方式; 组织知识创造与团

队学习研究则说明, 成员形成的经验素材还需经

过表达、共享、共同建构和集体反思, 才能转化
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为团队经验。这些研究脉络共同指向 AI 辅助下的

经验学习问题, 但目前仍缺少面向应急管理情境

的系统整合。 

具体而言, AI 辅助应急管理研究主要评价人

机联合系统的效率、准确性、透明性与协同效果, 

对管理者在任务之后形成的经验关注不足。经验

学习研究虽然揭示了主动判断、行动反馈与反思

修正的作用, 也分别说明了情境线索知觉学习和

行动−结果关联学习的基本机制 , 但较少考察技

术接管部分任务活动后, 这两类学习过程将如何

变化。AI 风险研究已经发现认知活动后移、去技

能化和能力环境变化等现象, 相关证据主要分散

在教育、医疗、知识工作和组织自动化等场景中, 

尚未转化为解释应急管理者个人经验内化与团队

经验外化的专门框架。 

基于此, 本文关注的核心问题是: AI 改善应

急任务表现时, 管理者的任务经历能否同步转化

为支持未来独立行动的经验, 以及不同 AI 使用方

式如何改变这一转化过程。本文据此提出人工智

能经验阻断效应, 用以刻画任务完成与经验增长

可能分离的近端过程状态, 并构建“替代式 AI 使

用−EBE−情境线索知觉学习与行动−结果关联学

习−个人经验内化与团队经验外化”的可检验研究

框架。该研究将 AI 辅助应急管理的评价范围由人

机联合绩效扩展到管理者和团队在技术辅助过程

中形成、保持、迁移与共享的经验。 

3  研究构想 

在人工智能全面嵌入应急管理关键环节的背

景下, 本文拟构建一个解释应急管理者如何将决

策与处置经历转化为可调用经验的整合性过程框

架。该框架的核心链条是: 替代式 AI 使用通过改

变人−AI−任务关系以及管理者参与信息研判、情

境评估、方案形成、行动反馈和复盘反思的机会

结构 , 提高人工智能经验阻断效应 (experience- 

blocking effect, EBE)的发生概率和程度; EBE 继

而限制情境线索知觉学习和行动−结果关联学习, 

使任务经历难以沉淀为个体可稳定提取和迁移的

经验, 并减少可进入团队复盘、共享和传授的经

验资源。适应性结构化理论用于解释替代式人− 

AI−任务配置何以改变管理者参与经验生成活动

的机会结构; 经验学习理论及学习−表现区分用

于解释任务中的经历如何通过心理学习过程转化

为相对持久的经验; 自然情境决策理论用于界定

应急经验的核心内容及其在高风险情境判断中的

功能; 组织知识创造与团队学习理论则进一步解

释成员形成的经验素材如何跨层转化为团队经

验。当前任务绩效作为与 EBE 平行的比较结果, 

用于识别“任务可以完成但经验未能同步增长”的

学习−表现分离, 不构成 EBE 本身, 也不替代对

经验学习和经验沉淀的纵向检验。 

围绕这一过程框架, 三项研究依次完成构念

建构、前因识别与影响机制探讨。研究 1 回答“人

工智能经验阻断效应是什么”, 将 EBE 界定为发

生在具体任务过程中的近端过程性构念, 并从原

始情境接触压缩、判断生成外移、后果承担与反

馈校准弱化以及反思转化浅化四个方面建立其形

成性内容域和测量工具。研究 2 回答“人工智能经

验阻断效应如何生成”, 将替代式 AI 使用操作化

为可观察、可操纵的人−AI−任务配置, 通过与支

持式 AI 使用及无 AI 条件比较, 检验替代式配置

是否提高四类 EBE 表征的强度, 同时考察其与当

前任务绩效可能并存的关系。研究 3 进一步回答

“人工智能经验阻断效应如何影响经验沉淀”, 通

过纵向、多轮和高仿真情境检验 EBE 是否因限制

情境线索知觉学习和行动−结果关联学习而增加

个人经验内化不足; 在团队层面, 则考察两类学

习过程受限是否减少成员可供外化的经验素材 , 

并经由团队学习与知识转化过程增加团队经验外

化不足。三项研究由此共同形成“替代式 AI 使用−

人工智能经验阻断效应−经验学习过程−经验沉淀”

的总体解释链条, 同时在构念、任务过程、心理

学习和个体−团队结果之间保持清晰的层次边界。 

研究的整体框架见图 1。 

3.1  研究 1: 人工智能经验阻断效应的内涵、维度

与测量 

研究 1 旨在提出“人工智能经验阻断效应” 

(experience-blocking effect, EBE), 并在此基础上

厘清其内涵、构成性表征与测量构想。前文已经

指出, 应急管理经验是在决策与处置实践中形成

的情境化实践知识与判断图式, 其形成依赖情境

接触、判断生成、行动反馈和复盘反思等关键活

动。研究 1 据此将 EBE 聚焦于 AI 辅助任务中上

述经验生成活动实际受到干扰的程度, 并将任务

完成与后续经验增长的分离作为检验其理论效应

的诊断性结果判据。 
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图 1  研究的整体框架 
 

3.1.1  人工智能经验阻断效应的概念界定 

本文将 EBE 界定为: 在 AI 辅助应急决策与

处置任务中, 管理者实际经历的原始情境接触、

判断生成、行动后果承担与反思转化等经验生成

活动受到压缩、外移、弱化或浅化的过程性多维

状态。EBE 反映管理者在具体任务中是否充分经

历了经验生成活动, 并可能限制任务经历向可调

用经验的转化; 它不同于管理者经过一次或多次

任务后在线索提取方式、行动−结果知识以及经验

保持和迁移方面发生的学习变化。当前任务完成

与后续经验增长未能同步, 构成识别其理论效应

的诊断性结果判据。 

这一定义包含四层含义。第一, EBE 发生于

AI 辅助应急决策与处置任务; 第二, EBE 关注 AI

介入引发的近端任务过程状态 , 而不是经验内

化、能力衰退或团队知识不足等远端心理和行为

结果; 第三, EBE 的过程核心由多个经验生成环

节的变化共同构成, 按程度可表现为单一维度突

出或多个维度联合的组合形态; 第四, EBE 的直

接解释对象是应急管理中任务完成而经验却未能

同步增长的现象, 任务完成与后续经验增长分离

是 EBE 的诊断性结果判据。 

3.1.2  与相关概念的区别 

与既有概念相比, EBE 的独特解释对象是“任

务已经完成而经验没有生成”。认知卸载通常指个

体借助外部工具降低内部认知加工需求(Risko & 

Gilbert, 2016); 自动化偏差关注人们在自动化建

议面前出现的遗漏错误和采纳错误(Mosier et al., 

1998; Parasuraman & Riley, 1997); AI 依赖强调使

用者对 AI 系统形成不恰当信任并采纳其建议

(Klingbeil et al., 2024; Lee & See, 2004); 去技能

化关注既有技能因技术替代和实践减少而衰退

(Natali et al., 2025); 技术空心化则关注 AI 对知识

型员工劳动过程中的执行技能和概念技能的抽离

(王永跃 等, 2024)。相较之下, EBE 关注的是应急

管理者经验学习循环中的关键环节是否被改变 , 

进而探讨这种改变如何影响个体和团队的经验沉

淀(详见表 1)。 

3.1.3  人工智能经验阻断效应的形成性构念依据 

EBE 更适合被理解为形成性多维构念, 理由

主要有四点。第一, 原始情境接触压缩、判断生

成外移、后果承担与反馈校准弱化以及反思转化

浅化共同构成 EBE, 任一维度的变化都会改变总

体构念的内容和程度。第二, 四类表征分别对应

情境接触、判断生成、行动反馈和复盘反思, 具

有不可互换的经验学习功能。第三, 四类表征共

同界定 EBE 的完整内容域, 具体任务可以呈现单

一维度突出或多个维度联合的组合形态。第四 ,  
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表 1  经验阻断效应与相关概念的区别 

概念 主要关注 解释对象 与经验阻断效应的区别 

经验阻断效应 经验形成环节受干扰 任务完成与经验增长分离 —— 

替代式 AI 使用 人与 AI 的功能分工和介入顺序 AI替代人完成任务中的判

断和反思 

构成 EBE 的潜在发生条件, 不直接关注

经验生成过程本身 

认知卸载 认知负担外部化 认知负荷和加工方式变化 不涉及除认知外经验形成的其他过程 

自动化偏差 接受自动化系统建议 单次判断中的采纳偏差 主要解释单次判断偏差, 关注结果正确性

AI 依赖 对 AI 不恰当信任和依赖 信任校准失败 可以成为 EBE 的前因或伴随行为, 未直

接刻画经验生成 

去技能化 既有技能退化 能力衰退结果 偏结果概念, 属于 EBE 可能引起的远端能

力结果 

技术空心化 技能结构被抽离 劳动过程重塑 分析层次更宏观, 时间跨度更长 

 

四类表征可能具有不同的发生条件和后续影响 , 

由此形成具有情境差异的维度分布。 

据此, 本文将 EBE 界定为过程性、形成性多

维构念。多维构念研究指出, 对于过程性和复合

性现象, 维度更适合被理解为共同构成总体构念

的组成部分, 而不是高阶潜变量的表层表现(Law 

et al., 1998; MacKenzie et al., 2011)。形成性测量

研究也强调, 形成性指标不一定高度相关, 其理

论价值在于共同覆盖构念的不同组成部分, 而不

是共同反映同一个潜在状态 (Bollen & Lennox, 

1991; Diamantopoulos & Winklhofer, 2001; Jarvis 

et al., 2003)。 

因此, 研究 1 预期 EBE 的四类表征之间可能

存在正相关, 但不完全一致。它们的关系更可能

表现为中等相关、部分独立和情境依赖的组合模

式。不同 AI 嵌入方式可能激活不同表征组合。四

类表征共同构成 EBE 的形成性内容域, 具体个案

无需同时在四个维度上达到相同水平。 

3.1.4  人工智能经验阻断效应的形成性表征 

从经验生成的关键条件出发(Morris, 2020; 

Parker, 2020), 研究 1 将 EBE 初步划分为四类形成

性表征(详见图 2): 第一, 原始情境接触压缩, 指

管理者在任务中对原始线索、现场复杂性、一手

信息、冲突线索和不确定信息的实际接触与自主

加工减少; 其典型表现包括较少查看、比较和追

索原始材料, 或者主要依据已经整理的信息理解

情境。第二, 判断生成外移, 指管理者自主完成问

题界定、初步判断、理由形成和备选方案生成的 
 

 
 

图 2  人工智能经验阻断效应的理论内涵与维度示意图 
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程度降低; 其典型表现包括在参考 AI 输出前缺少

独立的问题表征、判断理由、备选解释和行动方

案, 后续活动主要集中于确认、修改或采纳既有

结论。第三, 后果承担与反馈校准弱化, 指管理者

较少将行动结果与自身先前判断和行动预期进行

回溯比较, 因而缺少根据结果识别偏差和修正认

识的过程; 其典型表现包括初始判断和预期缺少

记录、结果与先前判断之间的联系不清, 以及未

能依据结果说明需要修正的认识。本文所称后果

承担, 是指管理者参与行动选择并将结果回溯到

自身判断的学习责任。第四, 反思转化浅化, 指管

理者对事件过程、判断依据和行动后果的自主重

构、因果分析、反事实思考及经验规则提炼趋于

表层化 ; 其典型表现包括较少亲自重构事件过

程、比较预期与结果、追问原因, 以及提炼行动

规则的适用条件和边界。四类表征分别对应经验

生成活动中的情境接触、判断生成、行动反馈和

复盘反思, 共同刻画 AI 介入情境中经验形成过程

受到干扰的不同方面。 

3.1.5  测量构想 

在测量构想上, 研究 1 拟遵循“概念建构−题

项开发−结构验证−多方法效度检验”的路径展开。

其中, 文献梳理、关键事件访谈和材料编码用于

概念建构与内容域识别(Gioia et al., 2013), 后续

题项分析和结构检验用于形成可重复使用的测量

工具。由于人工智能经验阻断效应(EBE)更接近由

多类异质表征共同构成的综合状态, 而非单一潜

在特质的同质反映, 本研究拟将其作为二阶形成

性构念进行初步建模。四个一阶维度分别采用反

映性测量, 二阶 EBE 采用形成性测量。 

具体而言, 第一步, 通过关键事件访谈、演练

与复盘文本分析以及专家评估, 识别四类表征的

语义边界、行为表现与可观察指标。访谈和文本

分析重点考察管理者在 AI 辅助任务中实际接触

了哪些信息、如何形成判断、如何利用行动反馈

以及如何完成复盘反思。第二步, 在此基础上形

成题项池, 题项设置明确的作答参照情境。一般

调查可以引导被试回顾最近一次或典型的 AI 辅

助应急决策与处置经历, 情境实验则以刚刚完成

的任务为参照。这里的参照情境用于提高回忆和

判断的准确性, 不限定 EBE 只能发生于单次任

务。题项开发排除三类内容: AI 输出顺序等外部

任务配置、主体性感知等内部心理状态, 以及延

迟保持和迁移等经验结果。研究 1 进一步通过专

家分类、内容效度评价和认知访谈检验题项与四

个维度的对应关系。 

第三步, 对各一阶表征分别进行项目分析、

探索性因子分析和验证性因子分析, 以评估题项

质量、内部一致性、聚合效度与区分效度。探索

性因子分析和验证性因子分析原则上使用独立样

本, 并检验各一阶题项是否稳定反映相应的任务

过程状态。第四步, 在二阶构念验证上, 研究 1

拟将 EBE 建模为“反映性一阶、形成性二阶”的高

阶构念, 并以 PLS-SEM 作为主要统计路径。具体

而言, 采用两阶段法: 第一阶段估计各一阶表征

的测量模型并获得潜变量得分; 第二阶段将各一

阶表征的潜变量得分作为形成性指标, 共同构成

二阶 EBE 构念。随后检验各一阶表征的外部权重、

bootstrap 置信区间及多重共线性, 对于权重不显

著但具有明确理论必要性的表征, 可结合外部载

荷、内容效度和法则网络关系判断是否保留。 

第五步, 从多方法收敛效度、区分效度、效

标效度和增量效度四个方面开展外部验证。其中, 

多方法收敛效度通过 EBE 量表与交互日志、任务

痕迹和专家编码之间的对应关系加以检验: 原始

情境接触压缩对应原始材料访问和线索追索记录; 

判断生成外移对应独立初判、判断理由和备选方

案痕迹 ; 后果承担与反馈校准弱化对应结果回

溯、预期−结果比较和判断修正记录; 反思转化浅

化对应复盘文本中的事件重构、因果解释、反事

实思考和规则边界。区分效度通过比较 EBE 与替

代式 AI 使用、认知卸载、AI 依赖、去技能化和

技术空心化等相邻构念加以检验。效标效度同时

考察即时任务绩效和延迟经验结果, 检验 EBE 是

否更稳定地预测无 AI 条件下的独立判断、延迟保

持和跨情境迁移。增量效度进一步检验: 在控制

既有经验、认知卸载、AI 依赖和即时任务绩效后, 

EBE 能否继续解释延迟经验表现。团队经验外化

属于跨层结果, 需要通过团队复盘和交互材料另

行检验。研究 1 对延迟保持和迁移表现的考察仅

用于验证 EBE 测量工具的法则网络、效标效度和

增量效度, 不在此检验经验学习过程的正式中介

作用; 经验学习过程及其个体和团队远端结果由

研究 3 通过纵向设计加以检验。 

作为补充, 可分别以四个一阶反映性维度为

对象构建 MIMIC 模型, 将 AI 使用情境和替代式
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AI 使用作为外部原因变量, 将相应题项作为反映

性指标, 考察不同 AI 情境与各维度之间的差异化

关联及测量结构的稳定性。该补充分析不替代二

阶形成性构念的 PLS-SEM 两阶段检验。研究 1

还可在不同 AI 任务类型、专业人员与受训学生样

本以及不同测量时间点之间检验一阶测量结构的

等值性, 以确认测量工具的跨情境适用性。 

3.2  研究 2: 应急管理中替代式 AI 使用与经验阻

断效应的生成 

研究 2 进一步回答“人工智能经验阻断效应

如何生成”, 聚焦于应急管理中人−AI−任务配置

是否改变情境接触、判断生成、行动反馈和复盘

反思四类经验生成活动, 并识别不同 AI 介入环节

的相对作用。研究 1 将 EBE 界定为上述活动实际

受到干扰的程度; 据此, 研究 2 将替代式 AI 使用

作为可操纵的任务条件, 将四类 EBE 表征作为近

端过程因变量, 同时单独评估当前任务绩效。研

究 2 主要回答两个问题: 支持式与替代式配置是

否引发不同程度的 EBE; 当前任务绩效优势是否

可能与较高的 EBE 过程强度同时出现。 

3.2.1  应急决策与处置中的替代式 AI 使用及其

操作化 

从适应性结构化理论看, 技术后果并不直接

由技术功能决定, 而是由技术特征、任务特征和

使用者采纳方式共同塑造(Schmitz et al., 2016)。

相关自动化依赖、人机分工与强制认知设计研究

也表明, 系统在决策链条中的介入阶段、输出顺

序和默认结构, 会影响使用者是否仍保留主动判

断生成过程(Buçinca et al., 2021; Parasuraman & 

Riley, 1997)。进入生成式 AI 时代后, 支持式 AI

使用与替代式 AI 使用不仅关乎任务结果, 还会导

向不同的技能适应路径(Yang et al., 2026)。据此, 

本文将支持式与替代式 AI 使用区分为两类不同

的人−AI−任务结构。 

本文所称支持式 AI 使用, 是指将 AI 输出安

排在关键人工生成活动之后: 系统默认呈现原始

材料, 要求使用者先形成问题界定、初步判断和

行动方案, 随后由 AI 提供线索补充、盲点提示、

方案比较和反馈支持。替代式 AI 使用则是将 AI

输出安排在关键人工生成活动之前: 系统默认先

呈现 AI 摘要、问题框架、风险判断、行动方案或

复盘草案, 使用者随后审核、修订或确认。两类

配置由“系统何时呈现何种内容、默认呈现何种内

容、何时要求人工提交任务产出”等可观察规则加

以区分, 具体见表 2。 

需要注意的是, 研究中保持原始材料的可获

得性、AI 输出的信息内容与质量、结果反馈和总

任务时限一致, 仅改变默认呈现顺序与强制加工

要求。AI 输出可预先生成并经专家评定后固定, 

以控制模型随机性和建议质量差异。表 2 描述的

是实验者设置的外部配置; 参与者仍可在替代式

条件下主动追索原始信息、重构问题和改写 AI

建议, 也可能在支持式条件下仅作形式化初判。

EBE 需要依据参与者实际完成的经验生成活动另

行测量, 这种实际过程差异构成研究 2 的近端过

程因变量。 

3.2.2  AI 使用配置与经验生成活动的变化 

外部配置通过改变信息与 AI 输出的呈现时

点、默认选项以及人工生成活动的必要性, 重新

安排管理者参与经验生成的机会结构。替代式配

置提高了直接沿用 AI 输出的便利性, 支持式配置

为自主尝试、比较和修正保留了明确的任务节点。

具体参与过程仍受到既有经验、AI 素养和主动加

工行为影响 , 因此同一配置下可以出现不同程

度、不同组合的 EBE 表征。这一概率关系使外部

配置与 EBE 保持了可检验的理论边界。 

 
表 2  应急管理中支持式 AI 使用与替代式 AI 使用的外部配置 

配置环节 支持式 AI 使用 替代式 AI 使用 

默认信息呈现 原始材料 AI 摘要 

原始材料入口 始终可见并主动呈现 始终可访问但默认折叠 

初始判断顺序 强制人先提交初判, 随后呈现 AI 判断 先呈现 AI 判断, 人随后审核或修订 

问题框定顺序 人先界定问题, AI 随后提示盲点 AI 先给出问题框架, 人随后审核或重构 

方案生成顺序 人先提出方案及后果预判, AI 随后补充比较 AI 先生成方案, 人随后审核或修订 

复盘生成顺序 人先完成事件重构与初步归因, AI 随后反馈 AI 先生成复盘草案, 人随后审核或修订 
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在任务前端, AI 摘要先行及 AI 先行判断可能

降低管理者主动查阅一手材料、整合冲突线索和

形成独立问题表征的机会。自动化依赖与强制认

知设计研究表明, AI 输出的呈现顺序和交互要求

会影响使用者对系统建议的跟随以及主动分析程

度(Buçinca et al., 2021; Klingbeil et al., 2024)。研

究 2 据此考察, 替代式配置下参与者是否实际减

少原始材料追索、跨来源比较、独立理由生成、

备选解释和自主方案修订行为, 以评估原始情境

接触压缩和判断生成外移的程度。系统是否先呈

现 AI 输出属于操纵条件; 上述活动的数量、完整

性和质量构成 EBE 过程证据。 

在任务后端, AI 先行提供结果解释和复盘草

案可能减少管理者将行动结果回溯至先前判断、

识别判断偏差并自主重构事件因果的机会。经验

学习和行动后评估研究表明, 行动结果需要与原

有判断和预期建立联系, 复盘中的因果分析、反

事 实 思 考 与 规 则 提 炼 支 持 经 验 修 正 和 转 化 

(Morris, 2020; Parker, 2020)。研究 2 据此考察, 参

与者是否实际记录行动预期、比较预期与结果、

说明判断修正, 并在复盘中独立完成事件重构、

因果分析、反事实思考和适用边界提炼, 以识别

后果承担与反馈校准弱化和反思转化浅化。 

四类 EBE 表征可能呈现不同的效应强度和组

合形态。前端信息与判断配置主要关联原始情境

接触压缩和判断生成外移, 后端反馈与复盘配置

主要关联后果承担与反馈校准弱化和反思转化浅

化; 跨环节影响也有可能出现。研究 2 将分别报

告四个维度的变化, 并依据研究 1 验证的形成性

结构汇总总体 EBE 程度。 

研究 2 同时测量当前任务绩效, 包括情境判

断准确性、决策时效和方案质量。替代式 AI 使用

可能支持当前任务完成, 也可能提高 EBE 过程强

度, 两类结果由平行路径分别检验。研究 2 能够

识别二者在当前任务中的并存模式; 任务完成与

经验增长分离的完整证据还需要研究 3 通过无 AI

独立判断、延迟保持和跨情境迁移加以验证。研

究 2 的理论关系见图 3。 

3.2.3  可检验路径与研究设计 

替代式 AI 使用并非完全取决于使用者的行

为, 而是由个体条件、任务条件和系统条件共同

塑造。在个体层面, AI 素养、自主判断信心、认

知投入意愿和既有经验水平可能影响管理者是否

倾向于直接采纳系统输出内容(Lee et al., 2025)。

在任务层面, 时间压力、情境新异性、信息过载

和后果不确定性可能提高使用者对系统建议的依

赖。在系统层面, AI 输出的完整度、呈现顺序、

原始信息可追问性、复盘归因呈现方式等, 会直

接影响管理者使用 AI 的具体方式。研究 2 将既有

经验和 AI 素养纳入基线测量, 在主实验中控制任

务新异性、时间压力与 AI 输出质量, 并在高仿真

推演中考察结果对关键应急任务条件的稳健性。 
 

 
 

图 3  替代式 AI 使用与人工智能经验阻断效应发生的理论模型图 
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上述因素用于界定效应的适用条件, 不在本文中

扩展为完整的调节模型。 

同时 , 为了匹配应急决策与处置情境高压

力、高后果和动态变化的特征, 研究 2 采用“情境

实验−高仿真桌面推演−真实演练与复盘材料分

析”的多阶段检验路径设计 , 以同时兼顾内部效

度和生态效度。三个阶段分别承担外部配置的因

果识别、复杂任务条件下的稳健性检验和组织化

情境中的过程复现。研究 2 的主要检验路径为“替

代式 AI 使用配置→EBE 四类过程表征”; 与情境

线索加工和行动−结果联结相关的即时心理加工

指标仅作为探索性证据, 跨任务的情境线索知觉

学习和行动−结果关联学习及其对延迟经验结果

的中介作用在研究 3 中正式检验。 

第一阶段可采用情境实验, 对支持式 AI 使用

和替代式 AI 使用进行因果操纵。参与者可依据既

有应急经验进行分层随机分配, 并在实验前测量

AI 素养和基线判断能力。在支持式 AI 条件下, 系

统首先呈现原始多源线索, 并要求参与者先完成

问题界定、风险判断和初步方案, AI 随后提供线

索补充、反例提醒和追问反馈; 在替代式 AI 条件

下, 系统先呈现由 AI 整合形成的“态势−问题−方

案”一体化建议, 并在复盘阶段先给出复盘草案, 

参与者主要对系统输出内容进行审核、修正和确

认。无 AI 条件要求参与者依据相同的原始材料独

立完成任务, 用于建立四类经验生成活动的行为

基线。无 AI 组中出现的活动不足反映一般性的经

验生成受限; AI 条件相对于无 AI 基线或支持式条

件出现的额外受阻, 构成识别人工智能经验阻断

效应的证据。 

以城市内涝处置任务为例, 三组接收相同的

雨量、积水、交通、舆情和救援资源信息, 支持

式与替代式 AI 组接收内容和质量相当的系统建

议。研究过程依次记录: 基线条件与实验配置(S0); 

原始材料访问、线索追索、初始判断和方案版本

(S1); 决策结果及当前任务绩效(S2); 行动反馈回

溯、判断修正和复盘活动(S3)。任务结束后可隐

藏 AI 输出, 设置即时情境重构和判断依据回忆任

务(S4), 作为探索性心理加工证据, 不纳入 EBE

评分或研究 2 的正式中介检验。 

第二阶段可采用高仿真桌面推演或应急演练, 

以提高生态效度。推演任务应尽量包含应急决策

与处置的关键情境特征, 如时间压力、多源信息

冲突、资源约束、跨部门会商等。该阶段可将上

述支持式与替代式系统界面嵌入团队推演过程 , 

邀请应急管理部门、消防救援、公共卫生、安全

生产或综合指挥中心相关人员参与, 也可以先采

用受训学生或模拟团队进行预实验, 记录 AI 交互

日志、原始材料查看记录、会商文本、方案修订

痕迹和复盘发言。个体 EBE 依据成员各自的交互

与作答材料评估, 团队任务绩效单独记录; 分析

中采用多层模型或聚类稳健标准误处理成员嵌套

于团队的结构。高仿真推演主要复现应急任务的

信息加工和协作特征, 真实后果压力的外推范围

需在研究结论中明确限定。 

第三阶段可结合真实演练、复盘文本和系统

交互日志进行过程分析。该阶段用于考察实验和

推演中发现的“外部配置−过程表征”关系能否在

组织化演练场景中复现, 并识别真实工作中支持

式与替代式配置的具体形态。具体而言, 可依据

表 2 所列配置环节, 对真实演练中的 AI 嵌入方式

进行编码; 同时, 结合交互日志、任务痕迹、复盘

文本和专家评分, 分析管理者实际表现出的四类

EBE 过程表征。 

为识别整体配置中不同 AI 介入环节的相对

作用, 研究 2 可在三组整体比较之后增加递进式

拆分检验。前端采用“原始材料先行/AI 摘要先行×

人先形成初判/AI 先呈现判断”的 2×2 设计; 后端

比较“人先复盘−AI 后反馈”与“AI 先生成复盘−人

后审核”。各条件保持原始材料可访问、AI 建议

内容与质量一致。整体实验用于检验支持式与替

代式人−AI−任务结构的净差异, 拆分检验用于估

计信息呈现、判断顺序和复盘顺序对相应 EBE 维

度的独立效应及交互作用。上述检验属于研究 2

内部的递进步骤, 无需增加新的独立研究。 

在过程指标上, 研究 2 按照“操纵实现−EBE

过程表征−当前任务绩效−心理加工”四个层次组

织指标, 见表 3。操纵实现仅记录实验者控制的系

统规则与流程; EBE 通过研究 1 量表、交互日志、

版本记录、人工生成比例和专家编码等多方法证

据评估。复杂文本指标以预先制定的编码手册和

分级行为锚点为依据, 由不了解实验条件的评分

者独立编码, 并报告组内相关系数或加权 Kappa

等评分者一致性。结构化文本分析用于提取因果

连接、反事实表达、自我修正和规则边界等特征, 

其结果需与专家评分进行效标校验。 
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表 3  研究 2 过程性指标的操作化示例 

指标层次 测量对象 材料来源 评分与编码方式 

操纵检验 支持式/替代式 AI 使

用配置 

系统界面记录、交互日

志、任务流程记录 

核验各项客观配置是否按方案执行, 并报告实施一

致性 

EBE过程表征 原始情境接触压缩 原始材料访问、检索与任

务笔记记录 

编码原始来源查看覆盖率、冲突线索追索、跨来源

比较、返回查看及判断理由中的一手线索使用情况

EBE过程表征 判断生成外移 人工初判、会商文本、方

案版本和 AI 交互记录 

评估人工生成的问题要素、判断理由、备选解释、

后果预判和方案内容的完整性、原创比例及对 AI 建

议的实质性修订 

EBE过程表征 后果承担与反馈校准

弱化 

反馈前行动预期、结果反

馈查看、判断修正和方案

修订记录 

评估参与者是否将结果回溯至先前判断, 能否识别

预期偏差并据此修正判断或行动方案 

EBE过程表征 反思转化浅化 个人复盘、口头复盘、版

本记录和团队讨论文本 

评估参与者自主完成事件重构、因果分析、反事实

思考、经验规则及适用边界提炼的深度 

当前任务绩效 任务完成质量 决策结果、作答时间和方

案文本 

记录判断准确性和决策时效, 由盲法专家评价方案

可行性、风险控制和资源匹配质量 

探索性心理加

工证据 

与情境线索加工和行

动−结果关联相关的

即时心理加工证据 

隐藏 AI 后的即时情境重

构、判断依据回忆和结果

匹配任务 

评估情境要素及其关系的重构完整性、判断依据组

织以及判断−后果对应关系; 该指标不等同于跨任

务的经验学习过程, 且不纳入 EBE 得分 

 

主要分析以 AI 使用配置为外生变量, 以四个

EBE 维度为平行过程结果, 并分别检验“替代式

AI 组−支持式 AI 组”的核心对比以及两个 AI 组与

无 AI 行为基线的差异。依据研究 1 形成性测量模

型计算的总体 EBE 指数可用于汇总, 维度层面的

效应仍需分别报告。当前任务绩效作为独立的平

行结果进入模型; 拆分实验采用因子设计检验各

配置成分的主效应和交互作用; 重复任务及团队

样本采用多层模型。研究应预先确定核心对比、

主要指标和编码规则, 并根据主要效应的功效分

析或模拟确定样本量。 

通过上述设计, 研究 2 能够区分系统设置的

AI 使用配置与管理者实际发生的经验生成过程, 

检验替代式 AI 使用是否提高四类 EBE 表征的强

度, 并识别不同 AI 介入环节的相对作用。当前任

务绩效的平行测量为识别“任务能够完成而经验

生成活动受阻”的近端模式提供证据; 研究 3 将进

一步检验 EBE 如何通过限制情境线索知觉学习和

行动−结果关联学习, 增加个人经验内化不足, 并

通过减少成员可供外化的经验素材及其团队转化, 

增加团队经验外化不足。 

3.3  研究 3: 人工智能经验阻断效应影响应急管

理者经验沉淀的心理路径 

研究 3 进一步考察人工智能经验阻断效应的

影响。前文所界定的经验阻断效应主要发生在应

急任务处理阶段, 表现为原始情境接触、判断生

成、后果承担与反馈校准和反思转化等经验生成

活动被压缩、外移、弱化或浅化。研究 3 关注这

些任务过程变化如何影响管理者从任务经历中获

得经验, 并在 EBE 与经验沉淀之间提出两类相互

关联的经验学习过程, 重点考察它们是否受到限

制: 情境线索知觉学习和行动−结果关联学习。前

一类解释管理者能否从复杂情境中学习具有诊断

意义的线索及其组合模式, 后一类解释管理者能

否依据反馈学习自身判断、行动与后续结果之间

的关系。两条路径具有不同的学习对象, 共同影

响任务经历能否沉淀为个人可调用经验。 

成员在任务中形成的可供外化经验素材构成

团队经验沉淀的内容基础。团队成员从任务中形

成的线索认识、判断依据、结果预期和反馈修正, 

需要经过团队中的知识共享、共同建构、建设性

冲突和集体反思, 转化为共享经验。因此, 研究 3

在个体心理学习路径之外进一步考察对团队经验

外化的影响路径。 

本文所称经验沉淀, 是指应急管理者完成应

急决策与处置任务后, 任务经历在个体层面转化

为可调用的情境识别模式、判断图式、行动预判

规则和迁移经验, 或在团队层面转化为可表达、 
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图 4  人工智能经验阻断效应影响经验沉淀的理论机制模型图 
 

可复盘、可共享和可传授的经验资源。经验沉淀

不足是指任务虽然已经完成, 相关经历却未能充

分转化为个体稳定经验或团队共享知识, 具体包

括个人经验内化不足和团队经验外化不足。两类

结果共享成员在任务中获得的经验内容, 但属于

相关而不同的层次: 个人经验内化取决于个体经

验学习过程, 团队经验外化还取决于成员可供外

化的经验素材以及团队学习和知识转化。人工智

能经验阻断效应影响经验沉淀的理论框架见图 4。 

3.3.1  经验阻断效应影响个人经验内化的心理路径 

经验内化不足, 是指应急管理者虽然参与并

完成了应急任务, 却未能将任务经历转化为稳定

的情境判断图式、关键线索识别规则、行动后果

预判方式和跨情境迁移能力。经验学习理论认为, 

经验并不是任务完成后的自然副产物, 而是在具

体经验、反思观察、抽象概念化和主动试验的循

环中生成的, 其中具体经验尤其要求学习者主动

进入具有情境丰富性、新异性和一定风险性的实

践场景(Kolb, 1984; Morris, 2020), 学习期间形成

的经验还需要通过延迟保持和跨情境迁移加以检

验(Soderstrom & Bjork, 2015)。据此, 研究 3 将任

务过程中发生的线索学习和行动−结果关联学习

作为心理路径, 将延迟条件下的稳定提取与迁移

表现作为个人经验内化的结果判据。 

第一条路径是情境线索知觉学习受限。知觉

学习是经验引起的信息提取方式变化, 其基本过

程包括提高诊断性特征的注意权重、区分原本难

以辨别的刺激, 以及把相互关联的特征组织为可

以整体识别的模式(Goldstone, 1998)。这一学习可

以发生在复杂和抽象关系层面, 专业能力尤其依

赖对领域结构的选择性提取和模式识别(Kellman 

& Garrigan, 2009)。情境意识理论所描述的要素感

知、意义理解和未来状态预测, 反映管理者在当

前任务中形成的情境认识(Endsley & Kiris, 1995)。

知觉学习进一步关注任务经历是否改变管理者在

后续情境中提取线索和识别模式的方式。自然情

境决策研究表明, 专家能够借助长期经验迅速识

别关键线索、形成情境预期并提取典型行动(Klein, 

2008; Klein et al., 2010)。模拟自然环境研究也发

现, 隐性统计学习能够促进基于情境模式识别的

直觉决策, 动态沉浸情境中形成的学习具有更好

的迁移表现(Patterson et al., 2013)。 

原始情境接触压缩和判断生成外移可能限制

上述知觉学习。管理者直接接触现场报告、图像、

传感数据和情境变化时, 需要在噪声、冲突和不

确定信息中搜索、比较和组合线索; 这些活动为

诊断性线索的注意权重调整、知觉分化和模式提

取提供经验。AI 预先形成摘要、标签、风险等级

或问题框架时, 管理者主要接触经过筛选和组织

的二手情境信息, 其任务参与可能集中于理解和

核验系统结论, 因而较少学习哪些原始征兆支持

某种判断、哪些冲突线索提示例外, 以及多源线

索如何随时间共同变化。受到影响的经验内容主

要包括关键线索敏感性、情境类型辨别、线索组

合模式和风险演化预期。因此, 原始情境接触压

缩和判断生成外移程度越高, 管理者通过任务形
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成情境线索知觉学习的程度可能性越低。 

第二条路径是行动−结果关联学习受限。工具

性学习研究表明, 目标导向行动依赖个体习得行

动与结果之间的关联以及结果的效用(Balleine & 

Dickinson, 1998)。行动−结果关联研究表明, 个体

会根据行动与结果共同出现的规律判断行动对结

果的影响; 其他可能原因的存在会改变个体对结

果的选择性归因(Dickinson et al., 1984)。动态决策

中的实例学习理论进一步提出, 决策者将情境、

行动和效用组织为具体实例, 通过相似实例提取

支持后续选择, 并依据行动结果持续更新实例效

用和判断策略(Gonzalez et al., 2003; Gonzalez & 

Dutt, 2011)。本文据此将行动−结果关联学习界定

为: 管理者将自身形成的情境判断、方案选择和

处置行动与随后出现的结果及其效用建立联系 , 

并依据结果修正后续判断和行动规则的学习过

程。这里的“行动”包括风险判断、方案选择和处

置决定。 

判断生成外移、后果承担与反馈校准弱化以

及反思转化浅化可能限制行动−结果关联学习。管

理者先形成判断、选择行动并预判可能后果时 , 

实际结果能够与先前预期形成可比较的反馈信号, 

使其识别线索遗漏、因果理解和行动选择中的偏

差。AI 预先提供判断、方案和理由时, 管理者缺

少清楚的自主判断与后果预测基线; 结果出现后, 

系统建议、自身决定和外部变化对结果的贡献也

更难区分。AI 进一步生成复盘归因和经验结论时, 

管理者亲自完成预期−结果比较、选择性归因和行

动规则修正的机会相应减少。受到影响的经验内

容主要包括后果预判、判断校准、行动效用、因

果归因和规则适用边界。因此, 判断生成外移、

后果承担与反馈校准弱化以及反思转化浅化程度

越高 , 管理者通过反馈形成行动−结果关联学习

的程度可能越低。 

情境线索知觉学习和行动−结果关联学习构

成两条平行的心理路径。前者学习“应当注意什么

以及当前属于何种情境”, 后者学习“在这种情境

下采取何种行动以及可能产生什么结果”。两者在

同一次任务中分别对应情境接触、判断行动与结

果反馈等不同阶段, 在多次任务中可以相互影响: 

前一轮行动结果会调整下一轮任务中的线索注意

和行动预期。研究 3 允许两条路径相关, 暂不设

定单向链式中介关系。原始情境接触压缩主要关

联情境线索知觉学习受限, 后果承担与反馈校准

弱化及反思转化浅化主要关联行动−结果关联学

习受限, 判断生成外移可能同时影响两条路径。 

可靠直觉需要任务环境具有可学习的规律 , 

也需要个体拥有反复实践和获得反馈的机会

(Kahneman & Klein, 2009); 当 EBE 持续限制上述

两类学习时, 管理者可以借助 AI 完成当前任务, 

其线索提取方式和行动−结果知识却较少随任务

经历得到调整。个人经验内化不足将主要在延迟、

无 AI、AI 建议错误或结构发生变化的情境中表现

出来, 包括关键线索识别、情境模式匹配、后果

预判、独立纠错和策略迁移能力较弱。因此, 研

究 3 预期, EBE 会分别通过情境线索知觉学习受

限和行动−结果关联学习受限 , 增加个人经验内

化不足。 

3.3.2  个体学习与团队经验外化的跨层转化 

团队经验外化不足, 是指应急管理者未能将

个人任务经历转化为可表达、可解释、可传授并

可进入团队复盘和组织记忆的经验资源。应急处

置中的经验包含大量嵌入具体情境的隐性知识。

组织知识创造理论指出, 隐性知识需要经过表达

和概念化 , 才能进入团队共享知识系统(Nonaka, 

1994; Polanyi, 1983)。团队经验外化由成员经验素

材和团队转化过程共同支持。个人经验内化与团

队经验外化共享个体学习基础, 团队外化还需要

成员互动完成跨层转化。 

两类心理学习过程决定成员能够用于团队会

商与复盘的经验素材。情境线索知觉学习使成员

能够说明自己观察到哪些征兆、哪些线索具有诊

断意义、线索之间形成何种模式以及情境如何演

化; 行动−结果关联学习使成员能够说明判断依

据、行动预期、实际后果、偏差原因和规则边界。

两类学习受限时, 成员可以复述 AI 生成的摘要、

方案和复盘结论, 却较难提供建立在亲历线索、

独立判断和结果校准基础上的经验解释。由此 , 

EBE 可能通过减少成员可供外化经验素材的丰富

性、完整性和可解释性, 限制团队经验沉淀的内

容基础。 

成员经验素材进入团队后, 还需要经过团队

学习和知识转化。团队学习研究将共享、共同建

构和建设性冲突视为团队形成共享知识的重要过

程(Decuyper et al., 2010); 成员表达不同认识、相

互澄清并协商形成共同理解, 有助于团队共享心
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理模型的发展(Van Den Bossche et al., 2011)。工作

场所学习研究表明, 专业能力发展高度依赖同伴

互动、共同参与和对他人经验的吸收, 而这些学

习往往嵌入具体情境和实践共同体之中 (Eraut, 

2004, 2007; Lave & Wenger, 1991)。团队反思进一

步促使成员共同检视目标、策略、信息加工和行

动结果 , 修正遗漏与错误解释 (Schippers et al., 

2014)。在应急复盘中, 这些互动过程能够把分散

在不同岗位和专业中的线索认识、判断依据及后

果解释整合为团队可复用的行动知识。充分的团

队追问、交叉验证和共同重构还可能补充单个成

员经验素材中的缺失 (Tannenbaum & Cerasoli, 

2013)。因此, 成员可供外化的经验素材不足也削

弱了团队学习转化过程, 共同导致了团队经验外

化不足。 

基于上述分析, 研究 3 将团队路径表述为“成

员 EBE−两类个体学习受限−成员可供外化的经验

素材减少−团队学习与知识转化−团队经验外化不

足”。成员层面的心理学习过程不直接等同于团队

层面的经验结果 ; 团队经验外化也不能由成员

EBE 得分简单加总得到。研究 3 预期, 成员可供

外化的经验素材越不充分, 团队越难形成包含关

键情境线索、判断依据、行动后果、反事实解释

和适用边界的共享经验资源; 团队学习与知识转

化过程将进一步影响这一跨层转化的程度。 

3.3.3  可检验路径 

经验内化和经验外化都具有渐进性、累积性

和情境依赖性, 短期绩效提升并不等于长期经验

沉淀。学习研究将训练期间的当前表现与相对持

久的学习结果加以区分, 延迟保持和跨情境迁移

能够检验训练中形成的变化能否被稳定调用

(Soderstrom & Bjork, 2015)。AI 去技能化研究指

出, 技能衰退和技能提升抑制往往需要通过多时

间点设计才能识别(Macnamara et al., 2024; Natali 

et al., 2025); 应急指挥和群体伤亡事件研究也表

明, 高仿真推演适合观察管理者在情境评估、线

索提取、判断组织和行动发起上的差异 (Perry 

et al., 2023; Rimstad & Sollid, 2015)。因此, 研究 3

拟采用纵向高仿真情境推演, 连续记录 EBE、两

类心理学习过程和延迟经验结果。 

在研究设计上, 可选择应急管理、消防救援、

公共卫生应急或基层应急指挥中心中的管理者及

其工作团队, 在危险化学品事故、城市内涝或公

共卫生事件中选择一个边界清楚的应急领域, 由

应急管理专家建立一组深层结构相同、表面信息

不同的子情境。专家预先标定每个情境中的诊断

性线索、干扰线索、风险演化路径、可行动方案

及行动−结果关联 , 仿真程序据此提供标准化结

果反馈。每个情境设置 3~4 个连续决策点, 四轮

学习任务由此形成 12~16 次“情境−判断−行动−结

果”观察。研究以团队为单位随机设置无 AI 组、

支持式 AI 组和替代式 AI 组。三个条件均可访问

完整原始材料; 支持式 AI 组采用“原始材料先行−

人先判断−AI 补充−人先复盘”的任务顺序, 替代

式 AI 组采用“AI 摘要和判断先行−人审核−AI 复

盘草案先行”的任务顺序。两个 AI 组使用内容和

质量相同的系统输出, 以控制 AI 建议质量和信息

可得性的影响。 

在时间安排上, 可设置 T0 基线、T1 首次推

演、T2 重复推演和 T3 延迟检验。T0 在无 AI 条

件下评价既有经验、基线判断能力、诊断性线索

辨别和行动后果预测; T1 和 T2 分别完成若干轮结

构相同而表面特征不同的推演; T3 在 7~14 天后设

置无 AI 近迁移、新异情境和错误 AI 建议任务。

每轮推演依次包括情境材料接触、个体初判、团

队决策、结果反馈、个体经验记录和团队复盘。

系统同步保存材料访问日志、AI 呈现前后的判断

版本、行动选择、后果预测及复盘文本, 并采用

研究 1 形成的四维指标评价每名成员实际发生的

EBE。 

情境线索知觉学习可借鉴领域线索利用研究

中的特征识别、情境分类、线索区分和信息优先

获取任务(Carrigan et al., 2021)。在 T0、T1 和 T2

结束时 , 可使用三个等值且不提供反馈的评估 , 

向参与者呈现未曾出现的简短情境, 要求其识别

诊断性线索、区分诊断性线索与表面线索、判断

线索优先级并识别情境类型。主要指标包括诊断

性线索辨别敏感性从 T0 到 T2 的变化, 以及结构

相似新情境的分类正确率; 正确反应时、线索排

序与专家排序的一致性和眼动中的诊断区域注意

指标可作为补充证据。知觉学习表现为管理者在

多轮经验后更准确、更迅速地提取诊断性线索 , 

并能在表面信息改变的情境中识别相同风险结

构。部分推演轮次还可采用 SAGAT 式探测: 在标

准化决策点暂停并隐藏任务界面, 要求参与者回

答环境要素、当前意义和未来状态问题, 以正确
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率评价当次情境意识(Endsley, 2021; Endsley & 

Kiris, 1995)。该指标用于检验当前情境认识, 与跨

阶段的知觉学习指标分别报告。 

行动−结果关联学习可借鉴行动−结果关联判

断和经验决策研究的重复选择−反馈范式(Dickinson 

et al., 1984; Gonzalez et al., 2003; Shanks, 1987)。

参与者在每个决策点行动前记录方案选择及关键

结果的发生概率, 反馈后评价行动效用并修正规

则适用条件。主要指标为 12~16 个连续决策点中

结果预测 Brier 分数(Brier, 1950)的下降趋势, 以

及主观行动价值与仿真预设效用之间的绝对误差; 

反馈后的价值更新幅度和下一决策点的策略调整

作为补充指标。若需进一步验证参与者能否识别

行动对结果的控制程度, 可增加预先平衡行动与

结果组合的关联判断子任务, 计算主观判断与客

观 ΔP 之间的误差。EBE 中的后果承担与反馈校

准弱化记录参与者是否亲自形成预测并完成结果

比较 , 行动−结果关联学习则检验这些经历是否

改善其后续结果预测和行动选择。 

个人经验内化主要通过 T3 任务评价。无 AI

近迁移任务考察管理者能否独立识别关键线索、

形成情境判断、预测后果和选择行动(Macnamara 

et al., 2024); 新异情境任务考察其能否识别规则

的适用边界并调整方案; 错误 AI 建议任务在系统

输出中预设与诊断性线索冲突的建议, 记录错误

识别率、正确接管率及接管后的决策质量。个人

经验内化可作为延迟结果变量, 由无 AI 近迁移任

务中的情境判断准确性、行动方案专家评分和后

果预测准确性共同反映; 新异情境表现和错误 AI

接管表现用于检验其迁移效度和外部效度。所有

开放式判断和方案由不了解实验条件的领域专家

依据行为锚定标准独立评分。 

团队层面分别使用个体记录、互动过程和最

终产品评价。每轮团队复盘前, 成员独立填写“关

键线索−情境判断−所选行动−预期结果−实际结

果−规则修正”的经验卡, 以准确经验单元数和完

整关系链比例评价可供外化的经验素材。团队复

盘的语音和文本按照信息分享、共同建构、证据

性质疑和集体反思进行编码, 并计算每 100 个发

言轮次的有效行为次数及成员独有信息被团队采

纳的比例(Decuyper et al., 2010; Van Den Bossche 

et al., 2011)。团队经验外化根据最终因果图和书

面行动后评估进行评价, 包括情境重构、判断依

据、行动后果、反事实解释和规则边界的质量, 以

及正确概念、正确关系和错误关系的数量。因果

图中的节点和因果连线能够反映经验解释的丰富

性(Ellis & Davidi, 2005)。复盘后还可要求成员分

别绘制认知图, 计算多数成员共同表达的概念和

关系 , 作为团队共享认识的补充指标 (Van Den 

Bossche et al., 2011)。 

统计分析可将重复任务嵌套于成员、成员嵌

套于团队, 采用多层增长模型或多层结构方程模

型。个体层面的主要检验为: T1 和 T2 的 EBE 过

程强度是否通过较低的情境线索知觉学习斜率和

较低的行动−结果关联学习斜率, 预测 T3 个人经

验内化不足。随机分配的 AI 使用条件提供外生差

异, EBE 四维指标评价各成员实际受到阻断的程度。

团队层面进一步检验成员可供外化的经验素材能

否经由团队学习与知识转化预测团队经验外化 ; 

成员指标需要聚合时, 应先检验组内一致性和组

间差异, 正式研究应依据团队数量、重复测量次

数和预期最小间接效应开展蒙特卡洛功效分析。 

若替代式 AI 组能够保持当前任务绩效, 同时

表现出较弱的诊断性线索辨别增长、较高的后果

预测误差和行动价值判断误差, 并在 T3 出现较低

的无 AI 决策质量和 AI 接管率, 即可为“任务完成

与个人经验增长分离”提供证据。若成员在复盘前

形成的有效经验素材较少, 团队互动未能补充这

些缺失, 最终因果图和行动后评估中的正确因果

关系及可迁移规则也较少, 则可进一步识别团队

经验外化不足。 

4  理论建构 

本文试图回答一个关于技术辅助与经验学习

的基本问题: AI 帮助应急管理者提高任务表现时, 

这种表现优势能否转化为管理者自身相对持久、

可迁移的经验? 学习心理学长期区分任务中的即

时表现与任务之后的学习, 技术研究也区分人与

技术共同工作时的绩效改善与技术使用后留在个

体身上的认知变化(Salomon et al., 1991; Soderstrom 

& Bjork, 2015)。本文将这一问题引入 AI 辅助应

急决策情境, 考察 AI 介入如何改变管理者接触情

境、形成判断、利用反馈和反思转化的过程, 并

据此提出“经验阻断效应”及其研究框架。 

第一, 在研究视角上, 本文将学习−表现区分

从正式学习和训练情境延伸到 AI 辅助的自然工
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作情境。学习−表现区分强调, 任务进行期间观察

到的表现可能反映短时状态, 延迟保持和跨情境

迁移更能反映相对持久的学习变化(Soderstrom & 

Bjork, 2015)。应急处置同时构成任务完成过程和

管理者获得实践经验的过程。现有 AI 应急研究主

要考察 AI 能否帮助应急系统更快处理信息、更准

确评估风险和更有效支持决策(SAPEA, 2025; Xu 

et al., 2025)。Salomon 等人(Salomon et al., 1991)

关于“与技术共同产生的效果”和“技术产生的后

续效果”的区分进一步提示 , 人机联合绩效与技

术使用后个体保留的认知变化需要分别评价。本

文的视角价值在于把 AI 辅助应急管理的评价范

围从提升当下绩效, 进一步拓展到考察其是否保

留、压缩或重组了应急管理者经验生成的关键条

件(Li & Tian, 2026)。 

第二, 在概念建构上, 本文提出了“人工智能

经验阻断效应”这一桥接性构念。已有研究揭示了

认知卸载、自动化偏差、过度依赖、去技能化、

技能提升抑制、技能侵蚀循环以及能力敌对环境

等现象(Ferdman, 2025; Klingbeil et al., 2024; Lee 

et al., 2025; Natali et al., 2025; Rinta-Kahila et al., 

2023)。这些概念为理解 AI 的长期风险提供了重

要基础, 但它们分别侧重认知过程、依赖行为、

技能结果或能力环境 , 尚难直接解释“任务已经

完成而经验未能沉淀”的过程性问题。人工智能经

验阻断效应则把关注点放在任务经历向经验转化

的中间环节, 刻画 AI 介入时一手情境接触、判断

生成、后果校准和反思转化等经验形成环节可能

发生的变化。该构念据此把 AI 使用期间的任务活

动与使用后的经验沉淀连接起来, 为解释任务完

成与经验增长分离提供了过程性分析单位。 

第三, 在理论整合上, 本文连接了适应性结

构化、经验学习与学习−表现区分、自然情境决策

以及组织知识创造与团队学习理论。适应性结构

化理论说明技术后果并非由 AI 功能直接决定, 而

取决于 AI 在人−技术−任务关系中的嵌入和采用

方式, 从而支撑“替代式 AI 使用配置−EBE”的前

端关系(Schmitz et al., 2016; Yang et al., 2026); 经

验学习及学习−表现区分说明任务经历需经过主

动加工、反馈修正以及保持与迁移检验才能转化

为相对持久的经验, 并具体支撑 EBE 经由情境线

索知觉学习和行动−结果关联学习影响个人经验

内化的路径 (Morris, 2020; Soderstrom & Bjork, 

2015); 自然情境决策理论说明应急经验最终表现

为线索识别、模式匹配、后果预判和心理模拟等

情境化判断能力(Kahneman & Klein, 2009; Reale 

et al., 2023; Rimstad & Sollid, 2015); 组织知识创

造与团队学习理论则解释成员可供外化的经验素

材如何经由表达、共享、共同建构和集体反思转

化为团队经验 (Decuyper et al., 2010; Nonaka, 

1994)。四类理论由此共同支撑“替代式 AI 使用

−EBE−经验学习过程−经验沉淀”的总体过程模型, 

并分别对应技术配置、近端任务过程、个体学习

和团队跨层转化的理论层次。 

第四, 在分析框架上, 本文从个人、团队以及

制度与技术情境三个层次理解经验阻断效应。相

关变化可能影响管理者的原始线索吸收、判断图

式形成、后果预判和跨情境迁移, 并表现为个人

经验内化不足。在团队层面, 相关变化可能影响

管理者在会商、复盘和培训中的经验表达、理由

说明、规则提炼和知识共享, 并表现为团队经验

外化不足。在制度与技术情境层面, AI 嵌入流程、

信息呈现规则、训练和复盘制度、责任追溯以及

AI治理规范会影响管理者参与经验生成和沉淀的

机会(Bearman et al., 2023; Group of Chief Scientific 

Advisors, 2025; Hollnagel & Woods, 2005; Shneiderman, 

2020)。这一分层框架有助于把原本分散在个体认

知、团队协作和技术治理中的研究线索连接起来, 

解释和干预应急管理经验生成和沉淀条件。 

在实践启示上, 本文提示 AI 嵌入应急管理的

设计与治理需要同时考虑效率、准确性、响应速

度和管理者经验学习条件。个体层面的系统设计

可以保留原始线索暴露、人工初判、追问与覆盖

权限以及责任可追溯性, 使管理者持续参与判断

生成(Shneiderman, 2020)。团队层面的 AI 可以支

持会商准备、提示盲点和整理复盘材料, 复盘流

程还应保留管理者的经验表达、判断解释和集体

反思(Parker, 2020; Vendrell & Johnston, 2026)。制

度层面的训练与治理可以设置无 AI 条件下的独

立判断训练, 明确 AAR 所有权, 并强化参与式部

署、AI 素养以及对系统输出的质疑和覆盖能力

(Group of Chief Scientific Advisors, 2025; SAPEA, 

2025)。AI 以脚手架、反馈和推荐方式嵌入经验学

习过程时, 也可能促进反思、判断校准和经验积

累(Lin et al., 2026; Vendrell & Johnston, 2026)。 

综上, 本文把 AI 辅助应急管理置于经验学习
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的时间尺度下理解, 区分技术使用期间的人机联

合绩效与技术使用后管理者自身的经验增长, 并

据此提出任务完成与经验沉淀可能分离的经验阻

断效应。该框架以“替代式 AI 使用−EBE−情境线

索知觉学习与行动−结果关联学习−经验沉淀”为

主线, 将个人经验内化不足和团队经验外化不足

视为相关但不同层次的远端结果; 团队路径还需

经过成员经验素材外化及团队学习与知识转化。

评价人智协同由此需要同时考察 AI 对当前任务

表现、近端经验生成活动、跨任务学习变化, 以

及延迟保持、跨情境迁移和团队经验共享的影响。 
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The experience-blocking effect of artificial intelligence assistance in 
emergency decision-making and response: Conceptualization,  

formation, and impact mechanisms 

CAO Rong, SHI Jiling, LIU Guanxin, ZHANG Yaran, GAO Yang 
(School of Public Management, Northwest University, Xi’an 710127, China) 

Abstract: Artificial intelligence (AI) is increasingly embedded in key stages of emergency decision-making 

and response, including information assessment, situation evaluation, plan generation, action coordination, 

and after-action reflection. Although AI can broaden information coverage, improve the integration of 

situational information, and support complex decisions, emergency managers’ experience-based judgment 

does not develop automatically through task completion. Rather, it develops through first-hand exposure to 

raw situational cues, the formation of independent judgment, the calibration against consequences of action, 

and the transformation of experience through reflection. When AI shifts from supporting managers to 

substituting for these activities, current task performance may become decoupled from subsequent 

experiential growth. We introduce the AI experience-blocking effect (EBE), defined as a proximal, 

multidimensional task-process state in which AI assistance compresses, displaces, weakens, or renders 

superficial managers’ exposure to raw situations, generation of judgments, ownership of consequences and 

feedback-based calibration, and reflective transformation. Across three interrelated studies, we develop an 

integrated framework linking substitutive AI use, EBE, experiential learning processes, and experience 

consolidation. Study 1 clarifies the meaning and conceptual boundaries of EBE, identifies four formative 

dimensions, and develops a measurement instrument. Study 2 operationalizes substitutive AI use as a 

human−AI−task configuration, tests its effect on the four EBE dimensions, and examines current task 

performance as a parallel outcome for comparison. Study 3 uses repeated high-fidelity simulations in a 

longitudinal design to test whether EBE contributes to deficits in individual experience internalization by 

constraining perceptual learning of situational cues and associative learning of action−outcome relationships. 

It also examines whether EBE contributes to deficits in team experience externalization by reducing the 

experiential material that members can articulate and by limiting its transformation through team learning. 

The framework extends the evaluation of AI-assisted emergency management beyond immediate task 

performance to experiential learning and the consolidation of individual and team experience. It offers 

theoretical and practical guidance for human−AI collaboration that preserves both task effectiveness and the 

development of managers’ experience-based expertise. 

Keywords: artificial intelligence, emergency decision-making and response, experience-blocking effect, 

substitutive AI use, human-AI collaboration 

 

 


