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摘  要  随着智能家居机器人技术的发展, 安全风险成为人机信任的新挑战。本研究提出并验证了智能家居机器

人信任的新维度——安全信任。为此, 研究 1 编制了智能家居机器人安全信任量表, 并验证了人机信任三因子结构

的稳定性和信效度。研究 2 和研究 3, 深入分析了机器人的静态和动态特征对人类与人工智能(AI)使用者安全信任

的影响。结果发现, 在静态特征上, 人们对身高较矮以及摄像头不明显的机器人安全信任水平更高; 并且机器人拟

人化程度影响了人类对这些静态特征的敏感性。在动态特征上, 机器人较慢的运动速度和摄像头关闭动作提高了

人类的安全信任, 同时, 不同场景下这些动态特征的影响存在差异。此外, AI 与人类在安全信任上表现出一定的一

致性, 但总体上 AI 对机器人摄像头的敏感度低于人类。本研究结果为家居机器人的设计与制造提供了重要的理论

支持和实践指导。 
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1  前言 

在人工智能(Artificial Intelligence, AI)时代, 机

器人逐渐成为人类社会活动中的重要参与者, 在教

育(Leyzberg et al., 2014)、医疗(Srinivasan et al., 

2022)、商业(Nawaz, 2019)等多个领域发挥重要作

用。在家用场景中, 智能家居机器人的应用也在逐

渐普及(Cagiltay & Mutlu, 2024)。比如机器人 Kuavo

曾在 2024 中国家电及消费电子博览会(AWE)上展

示了其在家居环境中的洗衣、园艺等功能(AWE, 

2024)。除了完成清扫房间等家务, Jibo 等机器人还

可以通过感知和交互技术, 为家庭成员提供情感上

的陪伴与支持(Rane et al., 2014)。伴随技术的进步, 

机器人的智能化水平不断提升, 人与机器人的关系

从人与机器的工具关系, 逐渐转向人与智能的社会

关系(许为, 葛列众, 2020; 许为 等, 2024)。人们对于

机器人的信任也随着人机关系的演变而发生变化, 

逐渐接近人际信任(Lewis & Marsh, 2022; Mayer 

et al., 1995)。在人机交互过程中, 使用者的信任是

人 们 是 否 使 用 机 器 人 的 重 要 决 定 因 素 (You & 

Robert, 2018)。对于智能家居机器人信任的研究 , 

不仅有助于促进其应用与推广, 也是智能时代人机

关系研究中的重要议题。 

人工智能与传统技术之间的显著差异, 催生了

许多新的关注点, 深化了人机交互的复杂性。例如, 

智能系统的人格感知(如 AI 的个性化特征)、人与智

能系统关系联结和团队协作等问题, 引发了对人机

交互的新探讨(Li & Qi, 2025; Mei et al., 2024; Xu 

et al., 2024; Zhang et al., 2023)。为了适应日益复杂

的人机交互环境, 信任研究需要进一步深化。在智
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能家居这一特定应用场景中, 智能机器人的自主活

动与家庭成员的日常生活和隐私保护紧密相关, 这

也使得机器人的高智能性可能引发用户新的担忧。

以往的研究虽然已经证实了安全性感知在人机交

互中的重要性, 但尚未深入探讨安全感知为人机信

任带来的潜在危机(Bartneck, 2023; Zacharaki et al., 

2020)。因此, 本研究提出并验证了智能家居机器人

信任的新维度——安全信任。从理论层面来看, 安

全信任的提出扩展和完善了现有的信任模型, 为新

时代人机交互中的信任研究提供新的视角; 从实践

层面来看, 深入研究安全信任能够为智能家居机器

人的设计与优化提供有价值的指导, 进而促进其在

家庭生活中的广泛应用。 

与此同时, AI 的角色也逐渐从传统的任务执行

者扩展到决策主体, 特别是在多智能体协作系统中, 

AI 不仅需要作为任务执行者承担责任, 还需要作

为信任者参与决策过程(齐玥 等, 2024; Xie et al., 

2024)。这一变化不仅要求 AI 能够理解和应对人类

的信任期望, 还要求其在决策过程中展现出一致性

和透明度。因此, 探索 AI 的信任模式, 尤其是在复

杂家庭环境中的信任机制, 有助于我们更好地理解

和设计人机合作的深层次互动方式, 并为未来智能

家居机器人在更多场景中的应用提供理论支持。 

1.1  智能家居机器人 

智能家居机器人属于服务机器人的一种, 是指

在家庭环境中为用户提供服务、拥有一定感知、交

互、学习能力的自动化机器人(孙效华 等, 2020)。

不同于最先出现的清洁机器人, 如今的家居机器人

已逐步实现了多样化的功能(Prassler et al., 2016)。

比如, Kao 和 Wang (2015)设计的家居机器人拥有对

话交互、拍照、远程监控、定时提醒的功能。陪伴

机器人 Buddy 可以巡视房屋, 发现隐患时及时报警, 

同时也可以和其他智能家居产品整合起来, 获得远

程操控家电的能力(Milliez, 2018)。现在, 智能家居

机器人的功能多样 , 并且随着技术进步不断发展 , 

因此有必要确定研究所讨论的范围。Lee (2021)对

服务机器人领域进行了系统的文献综述, 将服务机

器人进行了分类(专业非社交型、专业社交型、家

庭/个人非社交型和家庭/个人社交型四种类型), 并

总结了服务机器人的关键技术领域(抓取、检测、

导航、人机交互和架构/平台等)。基于此, 本文所

讨论的智能家居机器人属于家庭/个人社交型服务

机器人, 使用场景在家庭中, 拥有抓取、检测、导

航和信息存储等功能, 能够与用户进行交互, 并且

以独立架构而非平台的形式呈现(Wan et al., 2016)。

智能家居机器人即将进入越来越多的普通家庭, 研

究使用者对其的信任将为智能家居机器人的推广

和应用奠定理论基础。 

1.2  人类对智能家居机器人的安全信任 

人机信任是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(Lee & 

See, 2004)。Billings 等人回顾了 302 个信任定义, 包

括 220 个人际信任定义以及 82 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

系统的期望、信心、风险、脆弱性、依赖、态度及

合作等特征(Billings et al., 2012)。这些信任定义揭

示了人机信任的核心特征。虽然在定性研究中人们

很少会报告是因为信任因素才选择使用机器人, 但

人机信任已在多个研究中被证实可以影响人们对

机器人的使用选择(Robinette et al., 2017; Sanders 

et al., 2019)。随着技术的不断进步, 人机信任的内

涵从对基础工具使用的信任(例如机械设备), 到对

具备一定自主性系统的信任(如导航系统), 再到如

今对具备复杂交互能力的 AI 系统的信任, 其维度

逐步丰富和深化(齐玥 等, 2024)。 

人机信任与人际信任有一定相似性, 例如两者

都涉及信任者对信任对象可靠性、动机和能力的评

估(Lewis & Marsh, 2022; Mayer et al., 1995), 但二

者在多个方面仍然表现出显著的差异。人际信任通

常基于情感联结和社会互动经验, 而人机信任更多

依赖于对技术功能的理性评估。此外, 人际信任是

双向的, 而人机信任更多表现为单向信任, 即人类

对机器的信任。然而, 人机信任伴随机器智能水平

的发展逐渐变化, 人与智能机器之间的信任逐渐接

近人际信任, 许多研究开始从人际信任的角度探索

人对人工智能的信任模式(de Visser et al., 2020; 

Lewis & Marsh, 2022; Mayer et al., 1995; Wang et al., 

2024)。 

人机信任的内涵伴随人机交互技术发展而逐

渐丰富(Malle & Ullman, 2021)。在最初阶段, 人类

对于机器人的信任主要基于其性能水平的高低, 即

人们会基于机器人完成任务的能力和可靠性产生

对其的信任(Hancock et al., 2011; Lee & Moray, 

1992; Muir & Moray, 1996)。随着机器人互动性的

提升, 人们逐渐认识到, 除了性能之外, 机器人在

互动中所表现出的特质和状态也在信任的建立中

发挥着重要作用(Nass et al., 1995)。例如, 机器人的

面孔宽高比、性别特征以及拟人化程度等外观线索, 
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能够激活人们的情感反应 , 进而影响信任(Lin & 

Chen, 2022; Natarajan & Gombolay, 2020)。这种基

于情感关系的信任维度源于使用者将机器人视为

社交互动的对象, 会因为机器人所表现出的关心和

关 切 程 度 而 产 生 情 感 上 对 其 的 信 任 (Gompei & 

Umemuro, 2018; Sundar & Nass, 2000)。在量表开发

方面, 虽然能在现有人机信任量表(Jian et al., 2000; 

Schaefer, 2016)中看到体现性能信任和关系信任的

相关条目, 但鲜少有量表对两种维度进行明确区分。 

随着云计算技术的兴起以及机器人智能化水

平的提升, 人机交互技术的发展必然进一步拓展人

机信任的评估。近年来, 有关人与智能机器人交互

的研究发现 , 智能机器人存在诸多安全方面的风

险, 如隐私泄露和人身安全风险(Schulz & Herstad, 

2017)。2023 年 12 月 26 日, 英国《每日邮报》报

道了两年前特斯拉工厂发生的一起机器人“袭击”

工程师的事故。Söderlund (2023)也再次强调服务型

机器人很容易产生隐私泄露问题, 这会降低人们对

机器人的整体评价。这种有意或无意造成的人身或

隐私安全风险, 不会让个体对机器人的性能有所担

忧, 也不会影响个体是否将机器人视为社交互动的

对象看待, 但很可能让个体出于对机器人安全风险

的担忧而降低对机器人的信任。尤其在家居环境中, 

人们对隐私安全的关注更为突出(Fernandes et al., 

2016)。因此, 本研究提出, 对于智能家居机器人而

言, 人机信任产生了一个新的信任维度：基于安全

的维度, 即人们会因为相信机器人不会对使用者的

人身和隐私安全构成威胁而产生对其的信任。安全

信任随着机器人的智能化程度和自主性水平提高

所带来的安全风险产生, 之前的人机信任研究尚未

关注到这一维度, 因此有必要对此开展研究。 

Hoff 和 Bashir (2015)提出, 人机信任实际上是

一种特殊类型的人际信任, 用户对机器人的信任实

际上是对机器人背后的操纵者或者公司的信任。因

此它和人际信任有一定相似性, 但在形成方式上有

着较大差异(Madhavan & Wiegmann, 2007)。该视角

也能解释安全信任的产生。在大数据时代, 智能家

居机器人的行为数据可以很轻松地在用户不知情

的情况下被机器人公司获取, 而公司也需要大量的

数据来训练、优化自己的算法, 有着获取数据的动

机。这时用户会担心大公司随意上传、利用涉及自

己隐私的数据, 体现为对机器人产生安全方面的信

任问题。综上, 我们提出以下假设： 

H1: 人对智能家居机器人的信任包含性能信

任、关系信任、安全信任三个维度。 

1.3  影响人类安全信任的静态因素与动态因素 

在实际的人机互动过程中, 机器人的静态特征

和动态特征为机器人的能力和倾向提供了线索, 影

响用户对机器人的感知和印象, 对于了解人与机器

人的互动机制和优化互动过程至关重要(Miao et al., 

2024)。在机器人安全感知领域, Akalin 等人(2023)

提出了与机器人交互中的安全感知影响结构, 认为

机器人的静态特征(拟人化、尺寸、形状等)及动态

特征(速度、运动可预测性、交互动作等)均能影响

用户对机器人感知安全的评估。 

对于智能家居机器人而言, 外观特征是最直观

的静态因素。大量研究表明, 机器人的外观特征能

够 显 著 影 响 用 户 对 其 的 性 能 信 任 和 关 系 信 任

(Bernotat et al., 2019; Natarajan & Gombolay, 2020; 

Prakash et al., 2014; Tsui et al., 2010)。拟人化是最

受到关注的机器人外貌特征。有研究发现拟人化程

度 越 高 , 信 任 程 度 越 高 (Natarajan & Gombolay, 

2020)。但也有研究发现人们对卡通形象机器人的

信任程度高于真人形象的机器人(Torre et al., 2019), 

这可能与过高的拟人化程度会导致“恐怖谷效应” 

(Mori, 1970; Zhang et al., 2020)有关。不同的环境和

任务场景也会影响人们对不同拟人化程度机器人

的信任。在生产中, 具有技术外观的机器人比拟人

化机器人更受信任(Biermann et al., 2021)。为了探

索机器人外观特征影响安全信任的适用条件, 本研

究选取了机械、卡通、真人三种机器人外观拟人化

水平进行实验。外观因素中, 身高也是一种常见的

外观因素。以往研究发现, 用户会因为机器人高度

带来的威胁性而偏好更矮小的机器人(Prakash et al., 

2014)。这可能是因为较高的身高会给用户带来压

迫和不安全的感知。Walters 等(2009)在对机器人外

观的喜好度和感知的调查中发现了外观拟人性(机

械、人形)和身高的交互作用。具体而言, 人形机器

人一般被认为比机械机器人更聪明, 但当人形机器

人身高较矮时, 就会被认为不太认真、更神经质。

据此, 我们认为, 在安全信任上, 外观拟人化和身

高可能也会存在交互作用。此外, 摄像头的使用带

来的隐私泄露问题引发了很多人的担忧。用户看到

机器人的摄像头时, 会产生隐私泄露的担忧, 进而

影响到对机器人的信任(Fernandes et al., 2016)。

Marcu 等人(2023)针对机器人安全感知影响因素进

行了大规模的访谈, 结果发现机器人是否会通过摄

像头自主采集信息引发了受访者的广泛关注。并且
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人们对人形机器人的担忧最高, 其次是类人机器人, 

最后是机械机器人(Ferrari et al., 2016)。可见, 外观

拟人化水平能够影响人们对隐私安全的担忧程度。

据此, 我们进一步推测, 外观拟人化程度可能影响

摄像头可见性对安全信任的影响。综上, 本研究选

取外观拟人化程度、机器人身高(尺寸)和摄像头可

见性作为反映机器人物理特性(静态因素)的自变量

(研究 2), 提出以下假设： 

H2a: 智能家居机器人身高对安全信任有负向

影响。 

H2b: 智能家居机器人摄像头可见性对安全信

任有负向影响。 

H2c: 智能家居机器人外观拟人化会影响身高

和摄像头对安全信任的作用。 

人与机器人的信任通常不是静态的, 而是随着

任务和交互过程而动态变化的(齐玥 等, 2024)。因

此, 人与机器人交互的任务类型和任务场景也会影

响信任水平。机器人的运动速度和接近程度是用户

评估机器人交互动作安全性时考虑的首要因素。随

着运动速度的增加 , 感知的安全性降低(王晨  等 , 

2024)。本研究参考 Sviestins 等人(2007)探究人们对

人形机器人行走速度适应性的研究, 选择 0.4 m/s

和 1 m/s 作为家居机器人的运动速度水平, 探究其

对于安全信任水平的影响。摄像头在交互过程中的

使用和关闭对于用户隐私风险的感知、信任感十分

重要(Caine et al., 2012)。人们可能会因为机器人存

在明显摄像头而感到不舒服。被机器人“监控”的不

适以及相关视频数据存在泄露风险, 可能是引起用

户不安全感的原因。此外, 交互场景对安全感知也

非常重要(Akalin et al., 2022), 机器人设计因素和

使 用 环 境 会 共 同 影 响 人 机 信 任 (Biermann et al., 

2021)。人们对机器设备运动速度的安全感知并不

是线性变化的, 而是受到场景的影响。在面对面运

动和后方超车运动两种场景下, 人们的风险感知模

式 和 偏 好 的 机 器 运 动 速 度 显 著 不 同 (Che et al., 

2021)。由于不同场景下人们信任倾向的差异, 我们

猜测场景会影响机器人运动速度和摄像头关闭动

作对安全信任产生的影响。因此, 本研究选取运动

速度、摄像头关闭动作和场景作为反映机器人运动

特性(动态因素)的自变量(研究 3), 并提出以下假设: 

H3a: 智能家居机器人运动速度会负向影响安

全信任。 

H3b: 智能家居机器人摄像头关闭动作对安全

信任有正向影响。 

H3c: 智能家居机器人所处场景(客厅/卧室)会影

响运动速度和摄像头关闭动作对安全信任的作用。 

1.4  AI 对智能家居机器人的信任 

人工智能是指通过系统化构建智能化系统来

模拟人类智能的技术体系(Nilsson, 2003)。作为人工

智能领域的重要突破, 大语言模型(Large Language 

Models, LLMs)已成为自然语言处理领域的核心进

展, 能够在多种任务中表现出与人类水平相当的理

解和生成内容的能力, 并且具备对人类行为和意图

的理解和模拟能力(Brown et al., 2020), 甚至在思

维 和 决 策 能 力 方 面 表 现 出 不 逊 色 于 人 类 的 水 平

(Dillion et al., 2023; Sartori & Orrù, 2023)。随着 AI

水平的发展, 人机信任已经从人单向对机器的信任

延伸到人机互信, 尤其是人和 AI 系统的互信(齐玥 

等, 2024; 解煜彬, 周荣刚, 2025)。这种互信模式的

出现意味着 AI 系统不再仅仅作为被动接受信任的

一方, 而逐渐具备主动评估和调整自身信任倾向的

能力, 表现出类似于人类的智能体特性。人与 AI

互动逐渐演化为一种智能体之间的互动关系。在智

能体互动中, 信任对于智能体之间信息传递和功能

实现非常重要(Burnett et al., 2011; Ramchurn et al., 

2004)。已有研究表明, AI 对其他智能体的信任不仅

依赖于智能体的历史表现或声誉, 还会综合其完成

特定任务的能力、知识水平以及合作意图, 并随着情

境和知识的变化进行调整(Akintunde et al., 2024)。 

近年来, 研究者开始探索将 LLMs 作为心理学

的研究对象。例如, 一些研究使用 LLMs 作为被试

填写量表(Grossmann et al., 2023; Meng, 2024)。这

些研究认为, LLMs 的行为基于大规模人类数据训

练而来, 其对人类心理测量工具的应答可以在一定

程 度 上 反 映 人 类 在 相 关 测 验 中 的 平 均 行 为 模 式

(Demszky et al., 2023)。其他研究则更进一步, 关注

LLMs 自身的行为模式。研究发现, 使用 LLM 构建

的智能体(LLM-agent)在信任决策等方面表现出与

人类高度相似的模式, 并且在 GPT-4 上尤为明显

(Xie et al., 2024)。这些研究说明 LLMs 不仅能够模

拟人类的认知偏好, 也具备完成对其他智能体进行

信任评估等任务的潜力。 

尽管关于 LLMs 是否具备自主意识, 目前尚无

定 论 (Hamid, 2023), 但 从 应 用 角 度 出 发 , 分 析

LLMs 的行为模式, 并将其认知行为表现与人类进

行比较, 可为智能体互动的实践和应用提供参考。

已有研究表明, LLMs 在某些情况下已展现出稳定

的人格或角色扮演能力(Li et al., 2024; Mei et al., 
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2024)。这种能力为探索 LLMs 在社交互动中的表现

提供了基础(Bayne et al., 2024; Bojić et al., 2024)。 

随着 LLMs 技术的快速发展, 其在智能家居环

境中的应用日益普及, 如用于提升家居机器人自然

交互和自主决策能力(King et al., 2023; Yonekura 

et al., 2024)。在此背景下, LLMs 往往不仅要与人类

互动, 还需与其他智能体(如智能家居机器人)协同

工作, 这对系统的协作效率提出了更高要求, 而信

任正是实现有效合作的核心因素之一。LLMs 会评

估家居机器人的安全保障能力而建立信任, 这种信

任会影响 LLMs 在家居环境中对机器人可信度的判

断, 进而塑造其在多智能体系统中的行为表现和决

策策略。因此, 在智能家居应用背景下, 研究 LLMs

如何评估和信任家居机器人对于实现多智能体高

效协作具有重要意义。尽管 LLMs 在信任行为方面

与人类具有高度一致性(Xie et al., 2024), 但是它对

安全信任的理解可能和人类存在差异。例如, AI 可

能对摄像头的隐私泄露问题不如人类敏感, AI 在处

理隐私问题时主要依赖其算法和预设规则, 其对隐

私的理解是基于技术层面的而非人类的直观感知

(Abbass et al., 2018), 因此 AI 对家居机器人在摄像

头的设计上的安全信任感知可能与人类不同。基于

此, 本研究提出以下假设： 

H4a: AI 与人类对于家居机器人安全信任的影

响因素具有相似性。 

H4b: 比起人类, AI 对摄像头的敏感性较低。 

为回答上述问题, 研究 1 建立了人机信任量表

的条目库, 分析确定量表条目, 并通过新样本检验

量表效度和结构。然后, 我们通过实验操纵改变机

器人的安全性, 探索其对安全信任、传统人机信任

以及使用意愿的影响, 进一步验证安全信任维度的

存在及其对传统人机信任结构的完善。研究 2 和研

究 3 应用开发的新量表, 使用实验方法, 分别从静

态因素和动态因素两个角度探索了智能家居机器

人特征对人类用户和 LLMs 安全信任水平的影响, 

探究安全信任的影响机制以及 LLMs 与人类用户的

感知差异。 

2  研究 1: 安全信任量表编制、检验
及对使用意愿的影响探究 

2.1  研究 1a: 安全信任量表编制、验证及信效度

分析 

2.1.1  研究目的 

基于过往文献及智能家居机器人业内专家建

议 , 建立人机信任量表的条目库 , 并通过项目分

析、探索性因素分析和验证性因素分析确定量表最

终条目并检验量表结构, 提出并验证安全信任这一

新的人机信任维度。随后, 参考 Schaefer (2016)在检

验其开发的人−机器人信任量表效度时的做法, 本

研究将自编的人机信任量表和 Jian 等人(2000)的自动

化系统信任量表一起测量, 以验证其效标关联效度。 

2.1.2  研究对象 

使用 Credamo 进行线上问卷调查。在人机信任

量表的编制阶段, 共发放在线问卷 1300 份, 排除了

未通过验真题的被试, 保留有效问卷 1293 份, 问卷

有效率 99.5%。随机抽取其中 650 份用于探索性因

素分析, 另外 643 份用于验证性因素分析(Gorsuch, 

1997)。 

在人机信任量表信效度验证阶段, 共发放在线

问卷 451 份, 排除了未通过验真题的被试, 保留有

效问卷 433 份, 问卷有效率为 96.0%。 

2.1.3  研究方法 

(1)研究工具 

综合以往文献及智能家居机器人业内专家建

议, 本研究提出智能家居机器人的人机信任主要由

以下三个维度构成：基于性能的信任、基于关系的

信任、基于安全的信任。在对以往量表(Jian et al., 

2000; Schaefer, 2016)的条目进行一定改编的基础

上, 确定了问卷 50 道初始条目。题目包含如下 4

个维度: (1)总体信任: 共 5 题。不属于性能、关系、

安全中的某一个维度, 而是代表一个总体的信任感, 

如认为机器人是否可靠等; (2)基于性能的信任维度: 

共 13 题。既包括正面题目, 如认真负责, 可完成任

务, 工作可靠性高, 学习能力强, 让人生活更轻松

等, 也包括反面题目, 如维修难度高, 表现不如人, 

不能胜任工作等; (3)基于关系的信任维度: 共 18 题。

既包括正面题目, 如机器人会主动帮我, 可成为朋

友关系 , 打交道简单 , 正直等 , 也包括反面题目 , 

如机器人有私心, 也会犯错等; (4)基于安全的信任

维度: 共 14 题。既包括相信隐私不会泄露, 不会被

黑客攻击等 , 也包括反面题目 , 如导致安全事故 , 

人身伤害, 隐私泄露等。其中具备多道相反含义题

目可辅助验真。如总体信任中包含：我认为机器人

是值得信任的; 我认为机器人完全不能信任; 性能

信任中包含：机器人总是会出错, 不能胜任工作任

务; 我认为机器人的工作有很高的可靠性。量表采

用 5 点李克特评分(1: 非常不同意~5: 非常同意), 

评分越高说明被试越认可该条目对机器人的描述。 
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为了验证量表的信效度, 本文使用了 Jian 等人

的自动化系统信任量表, 包括 12 个条目, 采用 7 点

李克特量表评分(1: 非常不同意~7: 非常同意), 评

分越高代表被试越认同该条目对机器人的描述。 

(2)研究流程 

在人机信任量表的编制阶段, 被试会先阅读一

段问卷介绍, 首先是对智能家居机器人的介绍: “当

前, 机器人技术迅猛发展, 适用于家用的人型机器

人也在不断进化, 外形上已经能够做的和真人十分

相近, 在不远的将来也许就能进入家庭作为一个家

庭保姆甚至家庭成员。” 之后介绍调研目的, 想要

了解被试对于这种智能家居机器人的看法。然后被

试需完成量表的测量、Jian 等人开发的自动化系统

信任量表和人口统计学问题的填写。 

在人机信任量表信效度验证阶段, 被试先阅读

一段相同的情况介绍。在阅读完情况介绍后, 被试

完成自编的人机信任量表、Jian 等人开发的自动化

系统信任量表和人口统计学问题。 

(3)数据处理 

本研究均采用 SPSS 26.0、Mplus 8.0 对数据进

行处理。 

(4)共同方法偏差检验 

采用探索性因子分析进行共同方法偏差检验

(Podsakoff et al., 2003)。将问卷所有项目进行探索

性分析 , 第一个公因子的解释率为 35.3%, 小于

40%, 可以认为本研究的数据不存在严重的共同方

法偏差。 

(5)预处理 

在数据分析前, 进行以下预处理工作：去掉总

体信任维度的题目, 共 5 道, 去掉验真题和辅助性

不属于信任分析的题目共 8 道; 将所有反向提问的

题目, 转化正向结果, 使 1 表示不信任, 5 表示信

任。共剩余 37 题。 

2.1.4  研究结果 

(1)安全信任量表编制及初步验证结果 

根据项目分析程序, 将每个条目按照 27%分位

数分成高低两组, 进行条目均值 t 检验, 结果显示

所有条目在 0.05 的统计水平上显著, 说明条目均有

较好的区分度, 都予以保留。 

将 37 个条目进行探索性因子分析(n = 650), 首

先进行 KMO 和 Bartlett 球形检验, 结果显示 KMO

值为 0.96, 高于经验标准 0.8, 说明变量间的共同

因素多。Bartlett 球形检验值为 9759.21 (p < 0.001), 

说明问卷适合进行探索性因素分析。 

采用主成分分析法和最大方差法对 37 个条目

进行因素分析, 共发现 3 个条目的特征值大于 1。

经过多轮 EFA 删除因子载荷不足 0.45 以及跨载荷

超过 0.40 的条目, 最终得到 19 个条目。对 19 个条

目进行碎石图检验, 结果发现特征值大于 1 的有 3

个因子, 累计解释总变异率达到 49.76%, 特征值到

4 以后开始平缓, 说明 3 因子结构是合理的。 

对自编问卷进行信度分析, 性能信任, 关系信

任, 安全信任的一致性 α 系数分别为 0.67、0.79、

0.87, 总量表的一致性 α 系数为 0.88, 反映量表总

体信度良好, 基于性能的信任信度略低。 

在余下 643 份有效问卷中选定如上 19 个题目, 

使用 Mplus 进行验证性因素分析, 采用极大似然估

计法。结果表明, 三因子结构(χ2 = 497.78, χ2/df = 

3.34, SRMR = 0.04, RMSEA = 0.06, CFI = 0.94, TLI = 

0.93)比双因子结构(χ2 = 898.72, χ2/df = 5.95, SRMR 

= 0.06, RMSEA = 0.09, CFI = 0.87, TLI = 0.85)的拟

合指标更好(Δχ2 = 400.94, df = 2, p < 0.001)。说明

确实存在安全信任这一新维度。三因子模型的测量

模型图如图 1 所示。 

在 1293 份样本中将三因子及量表总分与初始

条目中表示总体信任的 5 个条目总分进行相关分

析。结果显示，性能信任（r = 0.48, p < 0.001）、关

系信任(r = 0.72, p < 0.001)、安全信任(r = 0.81, p < 

0.001)以及量表总分(r = 0.85, p < 0.001)均与总体

信任显著相关。可以看到, 所有变量均与三因子显

著相关(p < 0.001), 说明自编量表的效度良好。结果

初步支持 H1, 证明了安全信任维度存在的合理性。 
(2)安全信任量表的验证和信效度分析结果 

本研究进一步将自编的人机信任量表和 Jian

等人的自动化系统信任量表一起测量, 以验证其效

标关联效度。由于原始数据呈现负偏态, 故使用平

方根转换以提升正态性, 并采用 Mplus 的稳健最大

似然估计(MLR)方法进行验证性因子分析。分析结

果显示拟合度指标为：χ2 = 420.51, χ2/df = 2.54, 

SRMR = 0.06, RMSEA = 0.06, CFI = 0.88。虽然 CFI

略低于主流建议标准 (CFI ≥  0.90), 但结合其他

拟合指数来看, 模型整体拟合度仍在可接受范围内

(Hu & Bentler, 1999; Marsh et al., 2004; Steiger, 

1990)。我们进一步在网络版附录 4 中详细呈现了

补充分析。结果检验了三因子模型结构的合理性。 

对自编问卷进行信度分析, 总量表的一致性 α

系数为 0.88, 基于性能的信任, 基于关系的信任, 

基于安全的信任的分半信度分别是 0.64、0.86 和 
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图 1  三因子模型的测量模型图 
 

0.88, 基于性能的信度较低, 总体信度良好。将三

因子及量表总分与 Jian 等人开发的自动化系统信

任量表进行相关分析，结果显示，性能信任(r = 0.48, 

p < 0.001)、关系信任(r = 0.79, p < 0.001)、安全信

任(r = 0.75, p < 0.001)以及量表总分(r = 0.84, p < 

0.001), 均与自动化系统信任显著相关, 说明自编

量表的效标效度良好。结果进一步支持 H1。 

2.1.5  小结与讨论 

本研究开发并验证了一个新的“人机信任”量

表(见网络版附录 2), 包含 19 个条目, 涵盖性能信

任、关系信任和安全信任三个维度。三因子模型的

拟合优度较高, 验证了三因子结构的合理性, 并支

持了“安全信任”作为独立维度的存在。这一结果初

步验证了本研究的假设(H1), 即人机信任中确实包

含一个新的安全信任维度, 与性能信任和关系信任

共同构成了一个更为完整的信任模型。安全信任的

引入补充了现有理论模型的不足, 尤其在自动化系

统和人工智能领域, 安全问题一直是用户信任构建

中的关键因素。本研究开发的量表可更精准地测量

和分析用户在不同情境下对人工智能或自动化系

统的信任水平。 

2.2  研究 1b: 智能家居机器人安全信任及对使

用意愿的影响验证 
2.2.1  研究目的 

通过实验操纵, 检验机器人安全性的降低对于

安全信任、人机信任水平以及使用意愿的影响, 进

一步验证安全信任的存在及其影响。 

2.2.2  研究对象 

采用 G*power 软件对研究样本量进行估算, 在

中等效应量(f = 0.25), 显著性水平 α = 0.05, 统计

检验力为 0.8 时, 所需最小样本量为 128 人。通过

Credamo 在线上招募被试填写问卷, 共发放在线问

卷 141 份, 排除了未通过注意力检测题的被试, 保

留有效问卷 130 份(增加信任组 65 份, 降低信任组

65 份), 问卷有效率为 92.2%。 

2.2.3  研究方法 

(1)研究设计 

实验采用 2 (改变方向: 增加信任、降低信任) × 
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2 (测量时间: 前测、后测)的两因素混合实验设计。

其中, 前后测为被试内变量, 信任的改变方向为被

试间变量 , 被试将被随机分配到一种信任的方向

改变条件。增加信任和降低信任是指被试在第三段

材料中阅读的关于机器人公司如何通过技术更新

增强安全性或机器人在安全性上存在缺陷的相关

材料。 

(2)研究工具 

1)智能家居机器人信任: 使用研究 1a 得到的

测量人机信任的 19 个条目, 三个维度的内部一致

性信度 Cronbach’s α 系数分别为安全信任 0.93, 关

系信任 0.91, 性能信任 0.89, 均为 5 点李克特量表

评分(1:非常不同意~5:非常同意), 评分越高表示被

试对机器人该维度的信任水平越高。 

2)人机信任: 采用 Jian 等人(2000)的自动化系

统信任量表 , 包括 12 个条目 , 内部一致性信度

Cronbach’s α系数 0.96, 采用 7 点李克特量表评分(1:

非常不同意~7:非常同意), 评分越高代表被试对机

器人的信任水平越高。 

3)使用意愿: 改编自 Gursoy 等(2019)研究中的

测量人工智能设备使用意愿的量表：包括 3 个条目, 

内部一致性信度 Cronbach’s α 系数为 0.91, 均为 5

点李克特量表评分(1:非常不同意~5:非常同意), 评

分越高表示被试越愿意使用该机器人。 

4)总体信任: 使用研究 1 初始条目中测量总体

信任的两个条目来测量被试对于机器人的总体信

任程度, 内部一致性信度 Cronbach’s α 系数为 0.79, 

均为 5 点李克特量表评分(1:非常不同意~5:非常同

意), 评分越高代表被试对机器人的信任水平越高。 

(3)研究流程 

被试首先会阅读一段有关智能家居机器人的

介绍, 内容同研究 1a。之后, 被试会阅读一段材料, 

该段材料会介绍某机器人公司最新推出的家居机

器人的各项功能：“公司最新研发的家居机器人配

备有高灵活度的四肢, 能执行各种复杂的家务任务, 

比如擦玻璃、整理房间、烹饪等; 机器人外置多个

高分辨率摄像头和高灵敏度麦克风阵列, 使机器人

能够全方位监控家庭环境; 机器人内置无线网络模

块, 能实时将收集的数据上传云端, 利用云端的强

大计算能力, 实时优化其行为模式功能; 机器人还

配备智能的图像识别和声音识别技术, 可以准确识

别出不同的家庭成员, 并根据不同家庭成员的偏好

自动调整其行为模式。”被试阅读完材料后填写人

机信任量表、使用意愿量表、总体信任量表、自动

化系统信任量表和人口统计学问题(前测)。然后 , 

被试会阅读第二段材料, 这段材料会介绍该公司最

近引入的一项保护措施, 材料提到：“在最近一次软

件更新中, 我们为家居机器人引入了更严格的用户

隐私保护措施。机器人现在会在执行任何涉及个人

隐私数据的操作前, 主动请求用户授权, 比如上传

用户家居时的照片到云端前会先询问用户。”之后, 

被试将阅读第三段材料, 这段材料会补充介绍机器

人对于新规定的执行情况。比如, 增加信任条件下

材料将提到：“软件更新后, 机器人在处理个人隐私

数据时, 始终遵循请求用户授权的流程。例如, 机

器人在上传家居照片到云端之前, 每次都得到了用

户的明确同意。”降低信任条件下的材料为：“软件

更新后, 机器人在处理个人隐私数据时, 并未始终

遵循请求用户授权的流程。例如, 机器人在上传家

居照片到云端之前, 有时未得到用户的明确同意就

进行了操作。”这些变化旨在增加或者降低机器人

的安全水平。在阅读完第三段材料后, 被试再次填

写相关问卷(后测)。 

2.2.4  研究结果 

操纵检验。在第三次填写问卷最后, 被试会完

成一道操作检验的选择题, 该题目询问被试第三段

材料中机器人是否更符合道德法律规范, 增加信任

组应回答更符合, 降低信任组回答更不符合。结果

发现, 增加信任组中, 所有被试均选择更符合规范; 

降低信任组中, 选择更不符合规范的比例显著高于

随机水平, t(64) = 31.500, p < 0.001, 结果说明被试

均从材料中了解到机器人在安全性方面的变化。 

方差分析。将年龄作为协变量, 对结果进行 2 

(改变方向：增加信任、降低信任) × 2 (测量时间：

前测、后测)的两因素混合方差分析, 如表 1 所示, 

对 所 有 因 变 量 来 说 ,  改 变 方 向 的 主 效 应 均 显 著

(Fs > 124.08, ps < 0.001, η2
p > 0.49), 仅在使用意愿

为因变量时, 测量时间的主效应显著(F(1, 127) = 

8.84, p = 0.004, η2
p = 0.07), 其余因变量中, 测量时

间主效应不显著(ps > 0.05), 改变方向和测量时间

的交互效应均显著(Fs > 109.49, ps < 0.001, η2
p > 

0.46)。简单效应结果显示, 在降低信任组中, 各因

变量的前后测差异均显著, ps < 0.001, Cohen’s ds > 

2.50, 在增加信任组中, 总体信任前后测的差异显

著, p = 0.038, Cohen’s d = 0.26, 安全信任前后测的

差异显著, p = 0.037, Cohen’s d = 0.31, 其余因变量

前后测的差异不显著, ps > 0.05, Cohen’s ds < 0.25, 

表明安全信任和总体信任对两个方向安全性水平 
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表 1  研究 2b 各变量描述统计及方差分析结果[M (SD)] 

因变量 
增加信任 降低信任 

自变量 F η2
p 

前测 后测 前测 后测 

安全信任 

(自编) 

4.10 
(0.10) 

4.33 
(0.08) 

3.77 
(0.10) 

2.08 
(0.08) 

改变方向 155.61*** 0.55 

前后测 2.01 0.02 

改变方向 × 前后测 151.61*** 0.54 

关系信任 

(自编) 

4.27 
(0.06) 

4.41 
(0.08) 

4.13 
(0.06) 

2.30 
(0.08) 

改变方向 254.01*** 0.67 

前后测 0.20 <0.01 

改变方向 × 前后测 194.42*** 0.61 

性能信任 

(自编) 

4.43 
(0.03) 

4.49 
(0.10) 

4.38 
(0.03) 

2.87 
(0.10) 

改变方向 124.08*** 0.49 

前后测 3.23 0.03 

改变方向 × 前后测 109.49*** 0.46 

总体信任 

(自编) 

4.24 
(0.07) 

4.44 
(0.08) 

4.13 
(0.07) 

2.16 
(0.08) 

改变方向 252.52*** 0.67 

前后测 0.51 0.04 

改变方向 × 前后测 254.81*** 0.67 

人机信任 
(Jian et al., 2000) 

4.08 
(0.04) 

4.17 
(0.06) 

3.94 
(0.04) 

2.38 
(0.06) 

改变方向 337.18*** 0.73 

前后测 1.22 0.01 

改变方向 × 前后测 295.82*** 0.70 

使用意愿 
(Gursoy et al., 2019) 

4.53 
(0.23) 

4.64 
(0.20) 

4.44 
(0.28) 

2.21 
(0.82) 

改变方向 487.53*** 0.80 

前后测 8.49** 0.06 

改变方向 × 前后测 420.84*** 0.77 

注: ** p < 0.01, *** p < 0.001 

 

的改变都敏感, 关系信任、性能信任、人机信任仅

对降低安全性水平的改变敏感。 

回归分析。取各变量前后测的差值, 首先以使

用意愿为因变量, 安全信任为自变量, 将年龄作为

协变量, 进行回归分析。安全信任显著影响使用意

愿(b = 0.879, p < 0.001, R2 = 0.83)。为了探讨不同信

任维度(安全信任、性能信任、关系信任)及总体信

任对使用意愿的影响, 采用了分层回归分析。总体

信任是信任维度的上位构念, 反映了多个信任维度

(安全信任、性能信任、关系信任)的综合效应。通

过分层回归, 先引入总体信任能够捕捉其整体效应, 

随后加入信任维度, 用以检验各维度是否能够在总

体信任之外进一步解释使用意愿的额外方差。将年

龄作为协变量, 以总体信任为第一层自变量, 使用

意愿为因变量, 分别检验在加上安全信任、关系信

任、性能信任后自变量的预测效能。结果显示, 仅

以总体信任为自变量时, R2 = 0.91, p < 0.001, 总体

信任系数 b = 0.919, p < 0.001。加上安全信任后, R2 

= 0.92, p < 0.001, 总体信任系数 b = 0.658, p < 

0.001, 安全信任系数 b = 0.316, p < 0.001, 模型的

预测效能显著提高(ΔR2 = 0.02, F(1, 127) = 17.36, p 

< 0.001, f 2 = 0.13), 说明安全信任可以解释总体信

任的一部分。第三层加入性能信任后, 模型的预测

效能也显著提高, ΔR2 = 0.01, F(1, 126) = 7.91, p = 

0.006, f 2 = 0.06。第四层加入关系信任后, 模型的预

测效能也显著提高, ΔR2 = 0.02, F(1, 125) = 14.18, 

p < 0.001, f 2 = 0.11。总体信任是使用意愿的强预测

因素, 同时各个信任维度(安全信任、关系信任、性

能信任)在总体信任之外也能够显著解释额外的方

差。这说明尽管总体信任反映了多个信任维度的综

合效应, 不同信任维度仍然具有独立的预测效能。 

2.2.5  小结与讨论 

本研究通过操纵机器人安全性的提升和降低, 

探讨了信任各维度对用户使用意愿的影响。结果表

明, 安全信任对安全水平的变化更加敏感。安全信

任的敏感性主要源于其核心关注点是机器人行为

是否对用户的安全和隐私构成威胁。当机器人表现

出明显的安全改进时(如主动请求用户授权), 用户

会迅速增加对其安全性的信任; 而当安全性被削弱

时(如未授权上传数据), 用户则会迅速降低安全信

任水平。这种双向敏感性反映了安全信任与用户潜

在风险感知之间的直接关系。而在机器人安全性水

平降低时, 这种消极信息可能通过连锁效应影响用

户对其整体能力和互动态度的认知, 进而导致关系

信任和性能信任的下降。这一发现为人机信任维度

之间的动态关系提供了新的理论视角, 也表明安全
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信任在的独立性和即时响应性特征。 

3  研究 2: 机器人静态因素对人类
和 LLM 安全信任的影响 

3.1  研究 2a: 机器人静态因素对人类安全信任

的影响 
3.1.1  研究目的 

应用自编量表中安全信任的 7 道题目, 探索智

能家居机器人静态特征：身高、摄像头可见性和外

观拟人化在人们对机器人安全信任中的影响。 

3.1.2  研究对象 

采用 MorePower 软件(Campbell & Thompson, 

2012)对研究样本量进行估算, 在中等效应量(η2
p = 

0.06), 显著性水平 α = 0.05, 统计检验力为 0.8 时, 

所需最小样本量为 156 人。通过 Credamo 在线上招

募被试进行问卷调查, 共发放在线问卷 729 份, 排

除了未通过验真题的被试, 保留有效问卷 720 份, 

问卷有效率为 98.8%。以外观拟人化作为组间变量, 

每组各 240 人。 

3.1.3  研究方法 

(1)研究设计 

实验采用 3 (外观拟人化: 机械形象、卡通形象、

真人形象) × 2 (身高：矮、高) × 2 (摄像头可见性：

不明显、明显)三因素混合实验设计。外观拟人化

为组间自变量, 身高和摄像头为组内自变量, 因变

量是安全信任。 

(2)实验材料 

本研究采用自制实验图片, 采用 Unreal Engine 

5.01 (以下简称 UE)进行环境和机器人模型的搭建。

首先在 UE 中构建合适的家居场景与机械形象、卡

通形象、真人形象的 3D 模型。其中, 较高身高的

条件设置为中国成年男性的平均身高(169.7 cm), 

较矮身高根据在 UE5 中的视角进行等比例缩减

20%。为保证图片场景的完全一致, 采用固定坐标

点和角度的方式放置每一个 3D 模型。在 UE 中截

取得到图片后, 使用 PS 对图片进行处理, 得到摄

像头明显程度不同的图片。最终实验材料范例如图

2 所示。图中为三种外观拟人化程度(卡通/真人/机

械)下不同身高(矮/高)和不同摄像头可见性(不明显/

明显)的机器人设计。 

为了检验材料中的摄像头设置是否引发恐怖

谷效应。采用 Ho 和 MacDorman (2017)提出的恐怖

谷效应测量方法, 通过“人性” (Humanness)、“吸引

力” (Attractiveness)和“怪异” (Eeriness)三个维度对

摄像头的明显性和不明显性条件下的感知差异进

行测量 , 并使用配对样本 t 检验进行分析。根据

G*power 的计算(显著性水平 α = 0.05, 统计检验力

为 0.8), 所需样本量为 34, 我们共收集了 35 名被试

对模拟真实场景中的实验材料图片的恐怖谷感知

数据。配对 t 检验结果显示, 摄像头是否明显在统

计上未达到显著性水平(t = 1.457, p = 0.148), 表明

摄像头的设置并不会引发显著的恐怖谷效应。 

(3)研究流程 

被试先阅读一段情况介绍, 内容同研究 1。被

试在阅读完情况介绍后, 开始逐张观察不同条件的

机器人图片并完成研究 1 所开发的安全信任自编量 
 

 
 

图 2  研究 2a 图片材料范例 
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表, 本研究中内部一致性信度 Cronbach’s α 系数为

0.88。 

3.1.4  研究结果 

进行 3 (外观拟人化：机械形象、卡通形象、

真人形象) × 2 (身高：矮、高) × 2 (摄像头可见性：

不明显、明显)的混合因素方差分析, 结果如图 3 所

示。身高的主效应显著, F(1, 717) = 201.96, p < 

0.001, η2
p = 0.22。与身高较高的机器人(M = 2.77, 

SD = 0.03)相比 , 人们对身高较矮的机器人 (M = 

3.16, SD = 0.03)安全信任程度更高。摄像头可见性

主效应显著, F(1, 717) = 17.94, p < 0.001, η2
p = 0.02。

与摄像头较明显的机器人(M = 2.89, SD = 0.03)相

比, 人们对摄像头不明显的机器人(M = 3.04, SD = 

0.03)安全信任程度更高。外观拟人化水平的主效应

不显著, F(2, 717) = 0.43, p = 0.653。 

身高与外观拟人化交互作用显著, F(2, 717) = 

6.70, p < 0.001, η2
p = 0.02。简单效应分析发现, 机械

外观组中, 与身高较高的机器人(M = 2.69, SD = 

0.05)相比, 被试对身高较矮的机器人(M = 3.22, SD 

= 0.05)安全信任程度更高, p < 0.001, Cohen’s d = 

10.6; 卡通外观组中 , 与身高较高的机器人 (M = 

2.80, SD = 0.05)相比, 被试对身高较矮的机器人(M 

= 3.08, SD = 0.05)安全信任程度更高, p < 0.001, 

Cohen’s d = 5.6; 真人外观组中与身高较高的机器

人(M = 2.81, SD = 0.05)相比, 被试对身高较矮的机

器人(M = 3.18, SD = 0.05) 安全信任程度更高, p < 

0.001, Cohen’s d = 7.4。身高与摄像头可见性交互作

用显著, F(1, 717) = 6.49, p = 0.011, η2
p = 0.01。简单

效应分析发现, 摄像头明显条件下, 与身高较高的

机器人(M = 2.71, SD = 0.04)相比, 被试对身高较矮

的机器人(M = 3.07, SD = 0.05)安全信任程度更高, 

p < 0.001, Cohen’s d = 7.80; 摄像头不明显条件下, 

与身高较高的机器人(M = 2.83, SD = 0.03)相比, 被

试对身高较矮的机器人(M = 3.25, SD = 0.03)安全

信任程度更高, p < 0.001, Cohen’s d = 13.90。身高较

矮条件下, 与摄像头明显组相比, 被试对摄像头明

显 组 的 机 器 人 安 全 信 任 程 度 更 低 , p < 0.001, 

Cohen’s d = 4.36; 身高较高条件下, 与摄像头明显

组相比, 被试对摄像头明显组的机器人安全信任程

度更低, p = 0.004, Cohen’s d = 3.39。摄像头和外观

交互作用不显著, F(2, 717) = 2.09, p = 0.125。 

三因素交互作用显著, F(2, 717) = 6.12, p = 

0.002, η2
p = 0.02。简单效应分析发现, 在三种外观拟

人化条件下, 无论摄像头明显或者不明显, 均有身

高矮的机器人比身高高的机器人获得被试的安全

信任程度更高, all ps < 0.001。在机械外观组中, 身

高较矮时, 摄像头不明显组(M = 3.26, SD = 0.05)和

摄像头明显组(M = 3.17, SD = 0.06)的信任程度无

显著差异, p = 0.094, Cohen’s d = 1.63, 身高较高时, 

摄像头不明显组(M = 2.76, SD = 0.06)和摄像头明

显组(M = 2.63, SD = 0.07)的信任程度无显著差异, 

p = 0.057, Cohen’s d = 2.00; 在卡通外观组中, 身高

较矮时, 摄像头不明显组(M = 3.16, SD = 0.05)的信

任程度显著高于摄像头明显组 (M = 3.00, SD = 

0.06), p = 0.004, Cohen’s d = 2.89, 身高较高时, 摄

像头不明显组(M = 2.80, SD = 0.06)和摄像头明显

组(M = 2.80, SD = 0.07)的信任程度无显著差异, p = 

0.960; 在真人外观组中, 身高较矮时, 摄像头不明

显组(M = 3.32, SD = 0.05)的信任程度显著高于摄

像 头 明 显 组 (M = 3.04, SD = 0.06), p < 0.001, 

Cohen’s d = 5.07, 身高较高时 , 摄像头不明显组

(M = 2.91, SD = 0.06)的信任程度显著高于摄像头

明显组(M = 2.70, SD = 0.07), p = 0.002, Cohen’s d = 

3.22。其余两两比较结果均不显著。 
 

 
 

图 3  不同身高机器人在不同摄像头可见性条件的安全信任 
注: 图中误差表示标准误, 下同 
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3.1.5  小结与讨论 

本研究结果显示身高和摄像头可见性对安全

信任的影响显著。尽管外观拟人化的主效应不显著, 

但其与身高和摄像头之间的交互作用显著。本研究

支持了假设 H2a、H2b 和 H2c, 即, 在静态因素中, 

智能家居机器人的身高增加和摄像头可见对人们

安全信任有负向影响, 外观拟人化会调节身高和摄

像头对安全信任的作用。 

3.2  研究 2b: 机器人静态因素对 LLM 安全信

任的影响 

3.2.1  研究目的 

应用自编量表中安全信任的 7 道题目, 探索智

能家居机器人静态特征: 身高、摄像头可见性和外

观拟人化如何影响 LLM 对机器人的安全信任。 

3.2.2  研究方法 

(1)大语言模型数据收集 

本研究使用 OpenAI 的模型接口, 使用 GPT-4o

模型进行了多模态数据的传递, prompt 编写和人类

被试看到的信息保持一致, 都是先阅读图片再进行

问卷问题的回答。为了保证语言模型输出的信息的

随机性而不是过于同质化, 将温度参数设置为 1。

LLM 在每次调用之间不存储记忆, 所以相当于每

次数据结果为独立取样。 

(2)研究设计与实验材料 

实验采用 3 (外观拟人化: 机械形象、卡通形象、

真人形象) × 2 (身高：矮、高) × 2 (摄像头可见性：

不明显、明显)三因素被试间实验设计, 因变量是安

全信任量表得分。实验材料与研究 2a 保持一致。 

为了计算 LLM 研究所需的样本量, 我们收集

试点数据进行探究。根据 Hertzog 研究, 每组 25 到

40 名参与者能够有效估计研究效应量和研究总体

的变异性, 从而合理进行正式实验的研究, 我们每

组进行了 30 次数据的收集, 相当于每组 30 个被试。

在试点数据的统计结果中, 选择显著的效应中中等

效应量来进行样本量计算(Hertzog, 2008), 选择摄

像头可见性主效应, η2
p = 0.09, 计算得到 Cohen f = 

0.32。为了保证样本的代表性, 我们选择 f = 0.3 计

算样本量。设定显著性水平 α = 0.05, 统计检验力

为 0.8, 代入 G*power 得到所需样本量为 197, 实际

样本大小为 360, 满足统计要求。 

3.2.3  研究结果 

进行 3 (外观拟人化: 机械形象、卡通形象、真

人形象) × 2 (身高：矮、高) × 2 (摄像头可见性：不

明显、明显)的三因素方差分析。外观拟人化主效

应显著, F(2, 348) = 63.46, p < 0.001, η2
p = 0.35。LLM

对卡通外观机器人的安全信任程度最高(M = 3.30, 

SD = 0.06), 高于真人外观的机器人(M = 2.55, SD = 

0.06), 机械外观的机器人安全信任程度最低(M = 

2.47, SD = 0.06)。身高主效应显著, F(1, 348) = 6.32, 

p = 0.012, η2
p = 0.02。与身高较高的机器人(M = 2.60, 

SD = 0.05)相比, LLM 对身高较矮的机器人(M = 

2.86, SD = 0.04)安全信任程度更高。摄像头可见性

主效应也显著, F(1, 348) = 35.81, p < 0.001, η2
p = 

0.10。LLM 对于摄像头不明显的机器人(M = 3.00, 

SD = 0.05)的安全信任高于摄像头明显的机器人

(M = 2.60, SD = 0.05)。如图 3 所示。 

外观拟人化和摄像头可见性的交互效应显著, 

F(2, 348) = 5.26, p = 0.006, η2
p = 0.03。简单效应分析

发现, 在机械外观、卡通外观和真人外观三种拟人

化程度的机器人中, 都是摄像头不明显的机器人获

得 LLM 安全信任更高, 在机械外观组中和真人外

观组中 , 摄像头可见性带来的安全信任差异显著

(ps < 0.001, Cohen’s ds > 0.5), 在卡通外观组中差

异不显著(p = 0.320, Cohen’s d = 0.13); 同时, 无论

摄像头明显与否, LLM 都是卡通外观的机器人安全

信任最高, 其次是机械外观和真人外观, 其中卡通

外观与机械外观(p < 0.001, Cohen’s ds > 0.75)和卡

通外观与真人外观之间(p < 0.001, Cohen’s ds > 

0.56)安全信任差异显著 , 而机械外观和真人外观

之间差异不显著(p = 0.363)。 

外观拟人化和身高的交互效应不显著 , F(2, 

348) = 1.78, p = 0.17。摄像头可见性和身高的交互效

应也不显著, F(1, 348) = 3.67, p = 0.06。三因素交互作

用不显著, F(2, 348) = 2.00, p = 0.14。结果支持 H4a。 

3.2.4  小结与讨论 

本研究结果表明, 外观拟人化、身高和摄像头

可见性均对 LLM 的安全信任产生显著影响。整体

而言, 研究结果支持了假设 H4a, 表明 AI 与人类在

对家居机器人安全信任的影响因素上具有一定相

似性。这一发现不仅验证了信任形成机制的普遍性, 

也为 AI 与 AI 之间的交互设计提供了指导。 

4  研究 3: 机器人动态因素对人类
和 LLM 安全信任的影响 

4.1  研究 3a: 机器人动态因素对人类安全信任

的影响 
4.1.1  研究目的 

应用自编量表中安全信任的 7 道题目(见网络
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版附录 1), 探索不同拟人化程度的智能家居机器人

动态特征：运动速度、摄像头关闭动作和场景在人

们对机器人安全信任中的影响。 

4.1.2  研究对象 

采用 MorePower 软件(Campbell & Thompson, 

2012)对研究样本量进行估算, 在中等效应量(η2
p = 

0.06), 显著性水平 α = 0.05, 统计检验力为 0.8 时, 

所需最小样本量为 126 人。通过 Credamo 在线上招

募被试进行问卷调查, 共发放在线问卷 159 份, 排

除了未通过验真题的被试, 保留有效问卷 150 份, 

问卷有效率为 94.3%。 

4.1.3  研究方法 

(1)研究设计 

实验采用 2 (速度: 1 m/s 、0.4 m/s) × 2 (场景：

卧室、客厅) × 2 (摄像头关闭动作：无、有)三因素

被试内实验设计, 因变量是安全信任量表得分。 

(2)实验材料 

本研究采用 UE 进行模型和场景搭建后, 设置

机器人的运动参数和路径得到实验所需视频。研究

共构建了卧室场景和客厅两个家庭常见场景。为保

证图片场景的完全一致, 采用固定坐标点和角度的

方式放置每一个 3D 模型。在生成视频后, 使用 Pr

对视频进行处理 , 得到摄像头关闭或不关闭的视

频。最终实验视频材料范例如图 4 所示。 

(3)研究流程 

被试先阅读一段情况介绍, 内容同研究 2。被试

在阅读完情况介绍后, 开始逐段观看机器人视频并

完成相应量表, 为控制顺序效应, 8 段视频随机呈现。 

4.1.4  研究结果 

进行 2 (速度：1 m/s 、0.4 m/s) × 2 (场景：卧

室、客厅) × 2 (摄像头关闭动作：无、有)三因素重

复测量方差分析。摄像头关闭动作的主效应显著, 

F(1, 149) = 4.118, p = 0.044, η2
p = 0.27。与摄像头保

持开启(M = 2.99, SD = 1.16)的机器人相比, 摄像头

主动关闭(M = 3.09, SD = 1.15)的机器人安全信任

程度更高。速度的主效应均不显著 , F(1, 149) = 

0.340, p = 0.560; 场景的主效应也不显著 F(1, 149) 

= 0.110, p = 0.741。速度与场景交互作用显著, F(1, 

149) = 6.70, p < 0.001, η2
p = 0.07, 结果如图 5 所示。

简单效应分析发现, 在 0.4 m/s 运动速度下, 客厅场

景中的安全信任水平(M = 2.97, SD = 0.09)显著低

于卧室场景(M = 3.06, SD = 0.05, p = 0.033, Cohen’s 

d = 1.23); 在 1 m/s 运动速度下, 客厅场景中的安全

信任水平(M = 3.11, SD = 0.09)高于卧室场景(M = 

3.03, SD = 0.05, p = 0.022, Cohen’s d = 1.09)。除此

之外, 摄像头关闭动作与机器人运动速度、场景的

交互作用皆不显著(p1 = 0.788, p2 = 0.308), 三因素

的交互作用也不显著(p = 0.689)。 

4.1.5  小结与讨论 

本研究结果支持 H3b, 即, 智能家居机器人摄

像头关闭动作对安全信任有正向影响。并且, 部分

支持 H3c, 智能家居机器人所处场景(客厅/卧室)会

影响运动速度对安全信任的作用, 对摄像头关闭动

作带来的安全信任变化没有影响。H3a 没有得到支 

 

 
 

图 4  研究 3a 视频材料范例 
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图 5  不同场景下机器人不同速度的安全信任 

 

持, 即, 没有证实速度对安全信任的影响, 为了进

一步研究这个问题, 我们进行了研究 3b。 

4.2  研究 3b: 机器人运动速度和场景交互作用

的探究 
4.2.1  研究目的 

在研究 3a 中, 智能家居机器人运动速度和场

景的交互作用显著, 但是家居机器人运动速度在不

同场景内部的安全信任并没有显著差异(配对 t 检

验结果显示, 在卧室内 p = 0.158, Cohen’s d = 0.02; 

在客厅内 p = 0.737, Cohen’s d = 0.12), 这可能与运

动速度的选择有关。参照以往研究对于移动机械运

动速度与安全感知的研究, 15 km/h (约为 4 m/s)是

人们对移动机械的安全感知产生变化的速度(Che 

et al., 2021)。因此研究 3b, 增加了 4 m/s 这一新的

运动速度水平, 进一步探究运动速度和场景的交互

作用。 

4.2.2  研究对象 

采用 MorePower 软件(Campbell & Thompson, 

2012)对研究样本量进行估算, 在中等效应量(η2
p = 

0.06), 显著性水平 α = 0.05, 统计检验力为 0.8 时, 

所需最小样本量为 78 人。通过 Credamo 在线上招

募被试进行问卷调查, 共发放在线问卷 305 份, 排 
 

除了未通过验真题的被试, 保留有效问卷 300 份,  

问卷有效率为 96.8%。 

4.2.3  研究方法 

(1)研究设计和流程 

实验采用 3 (速度：0.4 m/s、1 m/s 、4 m/s) × 2 

(场景：卧室、客厅)两因素被试内实验设计, 因变

量是安全信任量表得分。被试先阅读一段情况介绍, 

内容同研究 3a。被试在阅读完情况介绍后, 开始逐

段观看机器人视频并完成相应量表, 为控制顺序效

应, 6 段视频随机呈现。 

(2)实验材料 

与研究 3a 相同, 利用 UE 进行模型和场景搭建

后 , 设置机器人的运动参数和路径得到实验视频 , 

在研究 3b 中增加机器人运动速度设置为 4 m/s 的视

频, 实验视频材料范例如图 6 所示。  

4.2.4  研究结果 

进行 3 (速度：0.4 m/s、1 m/s 、4 m/s) × 2 (场

景：卧室、客厅)两因素重复测量方差分析。速度

的主效应显著, F(2, 298) = 26.23, p < 0.001, η2
p = 

0.15。场景的主效应不显著, F(1, 149) = 1.44, p = 

0.232。场景与速度的交互作用显著 , F(2, 298) = 

23.19, p < 0.001, η2
p = 0.14, 结果如图 7 所示。简单

效应分析发现, 在卧室场景中, 4 m/s 的运动速度时

安 全 信 任 水 平 (M = 2.45, SD = 0.06) 显 著 低 于

0.4 m/s (M = 3.07, SD = 0.07)、1 m/s (M = 3.03, SD = 

0.06)时(ps < 0.001, Cohen’s ds < 0.09)。在客厅场景

中, 4 m/s 的运动速度安全信任水平(M = 2.40, SD = 

0.06)显著低于 0.4 m/s (M = 3.16, SD = 0.07)、1 m/s 

(M = 3.08, SD = 0.07)时(ps < 0.001, Cohen’s ds < 

0.09)。并且, 在运动速度最慢时(0.4 m/s), 卧室场

景的安全信任水平(M = 3.07, SD = 0.06)低于客厅

场景的安全信任(M = 3.16, SD = 0.07, p = 0.003, 

Cohen’s d = 0.18)。 

 
 

图 6  研究 3b 视频材料范例 
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图 7  不同场景机器人在不同速度条件的安全信任 
 

4.2.5  小结与讨论 

本研究结果部分支持了假设 H3a, 增加了速度

水平后, 智能家居机器人运动速度显著影响安全信

任。同时, 结果也支持了假设 H3c, 表明使用场景

在一定程度上会调节机器人运动速度对信任的影

响, 尤其是在卧室场景中, 用户的安全信任更易受

到速度变化的影响。这一发现为理解用户对机器人

行为的情境化反应提供了新的视角, 突出了场景因

素在信任形成中的重要作用。 

4.3  研究 3c: 机器人动态因素对 LLM 安全信任

的影响 
4.3.1  研究目的 

应用自编量表中安全信任的 7 道题目, 探索智

能家居机器人动态特征：速度、场景和摄像头关闭

动作如何影响 LLM 对机器人的安全信任。 

4.3.2  研究方法 

(1)大语言模型数据收集 

同研究 2b, 本研究通过 OpenAI 的模型接口, 

使用 GPT-4o 模型进行了多模态数据的传递, 由于

用于视频理解的多模态 LLMs 在区分视频不同的时

间维度(例如速度、方向)上能力不足, 在不同类型

任务之间时间感知性能差异的理解也仍有限制(Liu 

et al., 2024)。为避免 LLM 无法准确感知视频中机

器人运动速度以及在不同视频中速度的差异所带

来的结果误差, 本研究采用视频截图与视频描述相

结合的方式为 LLM 描述视频材料。视频描述例如

“视频时长：7 秒。拍摄地点：卧室。时间：白天。

情节描述：视频开始时 , 家居机器人站在衣橱旁 , 

胸前摄像头灯光亮着, 我在床上。0:01 - 机器人以

每秒约 0.4 米的速度向我慢慢走来。0:06 - 机器人

在床边停下, 胸前的摄像头灯光熄灭。环境和背景：

卧室光线昏暗, 可能是早晨或黄昏。背景有轻微的

环境噪音, 类似正常家庭的声音。总结：这个视频

展示了一个机器人在卧室里缓慢地走向床上的我, 

并在到达后关闭摄像头灯光。”。 

(2)研究设计与实验材料 

实验采用 3 (速度：0.4 m/s、1 m/s 、4 m/s) × 2 

(场景：卧室、客厅) × 2 (摄像头关闭动作：无、有)

三因素被试间实验设计, 因变量是安全信任量表得

分。实验材料如上所述, 使用研究 3a 中的视频材料, 

进行机器人运动动态的截图并增加文字描述, 作为

研究 3c 的实验材料。同样地, 为了计算所需的样本

量, 我们收集了每组 30 份的试点数据。在试点数据

的统计结果中, 选择显著的效应中中等效应量来进

行样本量计算(Hertzog, 2008), 选择场景主效应, η2
p 

= 0.11, 计算得到 Cohen f = 0.34, 为了保证样本的

代表性, 我们仍选择 f = 0.3 计算样本量。设定显著

性水平 α = 0.05, 统计检验力为 0.8, 代入 G*power

得到所需样本量为 197, 实际样本大小为 360, 满足

统计要求。 

4.3.3  研究结果 

进行 3 (速度：0.4 m/s、1 m/s 、4 m/s) × 2 (场

景：卧室、客厅) × 2 (摄像头关闭动作：无、有)三

因素完全随机方差分析。速度的主效应显著, F(2, 

348) = 57.39, p < 0.001, η2
p = 0.25。对于不同运动速

度, LLM 对于 0.4 m/s 行走的机器人(M = 3.54, SD = 

0.05)安全信任最高, 其次是 1 m/s (M = 3.35, SD = 

0.05)和 4 m/s (M = 2.87, SD = 0.05)的运动速度。场

景的主效应显著, F(1, 348) = 41.46, p < 0.001, η2
p = 

0.11。在客厅环境(M = 3.43, SD = 0.04)中, LLM 对

机器人的安全信任比在卧室环境(M = 3.08, SD = 

0.04)中更高。摄像头的主效应不显著(p = 0.679)。
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场景和速度的交互效应显著, F(2, 348) = 4.33, p = 

0.014, η2
p = 0.03, 结果如图 7 所示。在两种场景下都

是 0.4 m/s 行走的机器人(M = 3.54, SD = 0.05)安全

信任最高, 其次是 1 m/s (M = 3.35, SD = 0.05)和 4 

m/s (M = 2.87, SD = 0.05)的运动速度。简单效应分

析发现, 在客厅场景中, 4 m/s 的安全信任比 0.4 m/s

和 1 m/s 显著较低(ps < 0.001, Cohen’s ds > 0.64), 

但是 0.4 m/s 和 1 m/s 之间差异不显著; 而在卧室场

景中 , 三个运动速度水平之间的差异都显著(ps < 

0.001, Cohen’s ds > 0.48)。场景和摄像头的交互效

应不显著, F(1, 348) = 1.90, p = 0.170。速度和摄像

头的交互效应不显著, F(2, 348) = 4.33, p = 0.470。

三因素的交互作用不显著, F(2, 348) = 0.24, p = 

0.786。 

4.3.4  小结与讨论 

本研究结果支持 H4a, AI 与人类对于家居机器

人安全信任具有一定相似性, 都受到家居机器人运

动速度的影响, 这种影响都受到家居环境调节。结

果也支持 H4b, 比起人类, AI 对摄像头的敏感性较

低, 机器人摄像头关闭动作在不同场景中对 AI 安

全信任都没有影响。 

5  讨论 

本研究提出了智能家居机器人信任新的维度：

基于安全的信任, 构建了一个人机信任量表, 通过

两次问卷研究进行信效度的检验(研究 1a), 并通过

实验研究验证了安全信任的存在, 探索其对使用意

愿的影响(研究 1b)。随后, 我们分别探索了静态因

素(研究 2)和动态因素(研究 3)中影响人类和 LLMs

对智能家居机器人安全信任的因素。结果显示, (1)

在智能家居机器人中确实存在基于安全的信任维

度, 开发的新量表信效度良好; (2)安全信任可以正

向预测使用意愿; (3)机器人身高和摄像头可见性会

影响人类对家居机器人的安全信任, 身高更矮, 摄

像头不明显的机器人会获得更高的安全信任。(4)

外观拟人化和身高会影响 LLMs 对家居机器人的安

全信任, 卡通机器人外观和较矮的身高获得 LLMs

更高的安全信任, LLMs 对摄像头的感知不敏感。(4)

机器人的摄像头关闭动作和运动速度会影响人们

的对机器人的安全信任, 人们对于走近时关闭摄像

头的机器人安全信任更高; 在卧室和客厅中对 0.4 

m/s 和 1 m/s 行走的机器人信任差异不显著, 但是明

显不信任 4 m/s 行走的机器人。在卧室中人们对慢

速的感知更敏感。(5)机器人运动的场景和速度影响

LLMs 对家居机器人的安全信任 , LLMs 更信任

0.4 m/s 速度运动的机器人, 其次是 1 m/s 和 4 m/s, 

在卧室中三个水平差异都显著, LLMs 在卧室中对

机器人的运动速度更敏感, 比起人类 LLMs 对摄像

头的感知依然不敏感。 

本研究的意义主要体现在五个方面。第一, 通

过构建适应当下机器人发展形式的人机信任结构, 

创新性地确定了新型人机信任关系中, 基于安全的

信任维度的存在, 为人机信任研究提供新的理论视

角。在自动驾驶、医疗等领域, 安全信任已有一些

相关研究。比如, Dikmen 和 Burns (2017)就发现特

斯拉汽车司机对自动驾驶汽车的信任和安全风险

感知负相关, Ma 等人(2020)发现自动驾驶汽车的信

任与安全风险和隐私风险负相关, Kundu (2023)也

提出医疗人工智能需要加强隐私保护、加强监管来

增强用户的信任。但是在人−机器人信任领域关于

安全信任维度的研究尚比较缺乏, 目前只有国内研

究者王晨等(2024)提出了机器人遵从伦理能够促进

人机信任。本研究有力地支持了信任维度是随着机

器人智能化程度提高而增加的观点, 为未来的信任

研究提供新的视角和理论基础。本研究的实验操纵

为了模拟现实生活的情景, 并未解释机器人安全性

降低的原因, 所以用户有可能因为担心机器人性能

不足, 进而影响所有维度的信任。人与机器人信任

中三种维度的具体联系还有待未来研究进一步探索。 

开发出一个可靠的测量安全信任的量表, 为后

续相关研究提供工具。研究 1a 在编制好量表初始

条目后通过将一批样本(n = 1293)随机拆分成两部

分, 对其分别进行探索性因子分析和验证性因子分

析, 删减不合适的条目, 确定量表最终条目, 并进

行信效度的检验, 确认了人−机器人的整体信任中

可以分出性能信任、关系信任、安全信任三个维度。

研究 1a 通过将量表与经典的自动化系统信任量表

(Jian et al., 2000)一起测量, 比较各维度得分与量

表总分的相关性, 进一步检验了量表的效标关联效

度。研究 1b 通过实验操纵发现机器人安全性水平

的增加或降低, 均显著改变安全信任而仅在降低安

全性的情况下影响性能信任和关系信任, 进一步验

证安全信任作为一个独立维度的存在。在用户对电

商系统的信任测量上, 已有研究者开发出三维的信

任测量量表(Brühlmann et al., 2020; Klein, 2007), 

但在对于机器人的信任测量上尚无有明确维度划

分的可靠量表。本研究基于文献调研和业内专家建

议, 确定了初始条目库, 并运用心理测量学相关方
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法(Gorsuch, 1997)进行量表的开发, 量表验证流程

基本符合测量学相关要求, 量表结构也符合研究预

期。研究 2、3 成功将量表应用到实验中, 进一步验

证了问卷的可靠性, 也为未来的信任研究提供了方

法参考。 

本量表与现有常用的人机信任量表(Jian et al., 

2000; Schaefer, 2016)有所区别。Jian 等人的自动化

系统信任量表和 Schaefer 的人机信任量表对信任并

没有维度上的划分, 其量表条目均是从机器人性能

角度出发, 虽然涉及了与安全隐患相关的条目(如, 

担心机器人性能不足出现安全事故或无法保障自

己的安全), 但并没有系统测量机器人的安全信任。

相比之下, 本研究的量表对人与机器人的信任有了

一个更明确的维度划分, 方便研究者理解人机信任

的构成。研究 1b 结果发现, 安全信任量表相比 Jian

等(2000)的人机信任量表对于机器人安全性水平的

变化更敏感, 该结果进一步凸显本量表相比以往量

表 在 全 面 捕 捉 信 任 各 维 度 方 面 的 优 势 。 此 外 , 

Schaefer 开发的人机信任量表侧重于测量信任随时

间的变化, 选择了对时间变化比较敏感的条目, 可

用于信任的前后测及实时信任的测量, 而本研究开

发的量表仅用实验验证其测量一般性的信任态度

时的有效性, 对于实时信任变化的测量有效性有待

验证。 

第三, 本研究初步揭示了安全信任和使用意愿

的正向联系。研究 1b 结果说明用户对于智能家居

机器人安全性的期望会显著影响他们是否会使用

这种机器人的意愿, 而且不管是公司直接告知安全

保护措施还是描述机器人执行安全保护措施的情

况对于提升安全信任都是有效的, 这一发现再次说

明了目前情境下用户对于机器人的信任也是对机

器人背后公司的信任(Hoff & Bashir, 2015)。上述发

现在实践层面上为机器人设计者提供了重要的设

计指导：在开发机器人产品时, 增强公司对于自身

用户安保措施的宣传和提高机器人的安全性, 可以

有效增强用户对机器人的安全信任, 进而提高用户

的使用意愿, 促进机器人产品的广泛应用和推广。 

第四, 本研究从静态因素和动态因素两个角度, 

对安全信任的影响因素进行了探究。家居机器人与

用户的互动是动态、非线性的, 同时考虑静态和动

态因素对于了解互动机制和优化互动过程至关重

要(Miao et al., 2024), 多维度的研究方法有助于全

面理解影响人机信任的各种因素, 从而揭示安全信

任在不同情境下的表现和特征。但是现有研究中, 

将动态因素和静态因素结合进行的研究并不多, 这

里也为未来的研究提供了研究思路。综合研究 2 和

研究 3 的结果, 我们可以看出, 静态因素和动态因

素对安全信任的影响存在复杂的交互作用。用户面

对不同外观的机器人、在不同的场景中, 对机器人

有着不同的信任评估标准。机器人设计者在开发智

能家居机器人时, 应综合考虑这些因素, 以优化用

户对机器人的安全信任。例如, 相较于身高较高、

摄像头显眼的机器人 , 用户更倾向于给予身高较

矮、摄像头隐蔽的机器人更高的安全信任评价。此

外, 合理设计机器人的动态行为, 如控制运动速度

和摄像头的使用方式 , 也能显著增强用户的信任

感。通过本研究的静态与动态因素分析, 我们为智

能家居机器人的设计提供了具体的参考建议, 并为

未来的研究奠定了基础。这些发现不仅丰富了安全

信任的理论框架, 也为实际应用中机器人设计的优

化提供了有价值的指导。 

第五, 我们同步探讨了以 LLMs 为代表的人工

智能系统对智能家居机器人在不同静态和动态因

素下的安全信任, 并将其与人类用户的信任反应进

行了比较。研究发现, 虽然 LLMs 在对家居机器人

身高和运动速度的安全信任评价上与人类相似, 但

在对摄像头的感知上存在显著差异。具体而言 , 

LLMs 对摄像头的存在和状态变化不如人类敏感。这

一发现可能与 LLMs 系统的工作机制和信息处理方

式有关。LLMs 通常依赖于算法和数据来进行判断, 

而这些算法可能在处理隐私和安全相关的因素时

不如人类直观。例如, LLMs 的信任模型可能更侧重

于机器人性能指标而非其外观和行为的社会性信

号(Lee et al., 2004), 更注重机器人行为的功能性和

效率, 而非对隐私保护的细微感知(AL-Khassawneh 

et al., 2022)。本研究初步揭示了 LLMs 与人类在安

全信任方面的异同, 为人类与 LLMs 联合社群的优

化提供了重要依据。在智能家居环境中 , 人类和

LLMs 的信任机制不同可能会导致互动中的潜在问

题。了解这些差异可以帮助设计更具包容性和协调

性的合作机制, 从而提升整体系统的信任度和用户

满意度(Hoff & Bashir, 2015)。了解 LLMs 在不同设

计因素下对机器人的信任反应对于全屋智能系统

的优化也很重要。LLMs 是全屋智能的未来发展方

向(King et al., 2023; Yonekura et al., 2024), LLMs 与

家居机器人会发生的合作和交互, 通过优化机器人

的设计, 使其更符合 LLMs 系统的信任模型, 可以

提升 LLMs 与其他智能设备的配合效率。总之, 对
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LLMs 家居机器人安全信任的研究不仅有助于对安

全信任维度的理解 , 促进人类与 AI 的联合工作, 

还有助于优化全屋智能系统中的 AI 协作。通过深

入了解 AI 的信任反应, 可以为未来智能系统的设

计和应用提供有价值的指导, 并促进人机互动的和

谐发展。 

最后, 本研究仍然存在以下局限性。首先, 在

研究 2、3 的实验设计上, 由于技术条件所限, 只选

择了图片和视频素材, 并没有让使用者实际与不同

的机器人产品完成交互任务, 研究结果的一般性和

可推广性会受到一定影响。未来研究可以优化实验

材料的设计, 采用生态效度更高的方法, 比如虚拟

现实仿真技术, 以更真实地模拟实际使用情境, 提

高研究的外部效度。第二, 本研究由于研究问题并

不侧重于收集广泛的 LLMs 对于安全信任的感知, 

所以只选择了使用市面上性能较强、使用较广的

GPT-4o 一个大语言模型, 未来研究如果要深入探

讨 LLMs 在交互中的信任特征, 应该广泛的进行多

个大语言模型数据的收集和比较。第三, 编制的量

表中基于性能的信任维度信度较低, 需要对这一维

度的条目进行修订或重新编制, 因为本研究主要关

注安全信任, 结果显示安全信任维度的信效度良好, 

故在研究 2、3 中继续使用量表中的安全信任相关

条目。但性能信任的信度较低可能对整体信任结构

的解释产生一定影响。未来研究可以针对性能信任

部分进行进一步的修订和验证, 以提高量表的信度

和效度 , 确保全面准确地捕捉人机信任的各个维

度。第四, 在应用 LLMs 进行人类问卷填写的问题

上仍有争议。部分研究已初步证明 AI 的思维能力

已经能够理解并填写问卷(Mei et al., 2024; Shao 

et al., 2023; Webb et al., 2023), 并且研究者们普遍

对以 AI 作为研究对象进行实验和行为分析持积极

态度(Dillion et al., 2023; Grossmann et al., 2023; 

Meng, 2024)。一些研究者也对 AI 在模仿人类、角

色扮演方面的潜力进行了深入的分析, 认为 AI 能

够 有 效 对 特 定 人 群 进 行 模 仿 (Mou et al, 2024; 

Shanahan et al., 2023)。然而, 直接使用 AI 进行问

卷测量仍存在许多问题, 比如 LLMs 对问卷条目的

理解与人类存在差异 , 从而导致作答时出现幻觉

(Dillion et al., 2023)。此外, 问卷评价的结果本身也

可能和行为表现不对齐(Zou et al., 2024)。因此, 未

来研究者可考虑结合问卷评价和行为指标来进一

步研究安全信任, 拓展 AI 信任行为研究的外部效

度。最后, 本量表的可推广性和普遍适用性还有待

进一步验证。本研究开发的量表主要针对家居环境

下的智能机器人。家居环境被视为个人的私密空间, 

用户对于侵犯个人隐私或威胁家庭成员安全等安

全问题会更加敏感, 因此专门设计了相应条目。而

在其他情景中, 比如工业自动化领域, 用户对于机

器人安全性的关注点可能有所不同。工业场景下, 

用户可能更关心机器人是否会严格遵循安全操作

标准、能否及时处理紧急情况等问题。因此, 未来

研究可以针对特定应用场景, 对安全信任量表进行

修订和细化 , 进而更准确地评估用户的安全信任; 

也可以尝试从更宏观的视角审视安全信任, 在考虑

到不同场景对安全性的多样化需求的基础上, 开发

出更全面更通用的量表, 以帮助研究者更好地理解

安全信任这一概念。 

6  结论 

本研究通过构建和验证“安全信任”这一新维

度, 显著拓展了人机信任的理论框架, 并开发了一

套量表对其进行测量。我们发现对智能家居机器人

的信任存在性能信任、关系信任、安全信任三个维

度, 智能家居机器人的安全信任维度对用户的使用

意愿有影响。家具机器人设计的静态因素和动态因

素都会影响用户的安全信任, LLMs 在对家居机器

人的安全信任评估中与人类用户存在一定差异, 这

种差异可能源于 LLMs 对隐私保护的敏感度较低。

这一发现为未来人机互动设计提供了新的视角, 提

示在智能家居环境中优化 LLMs 与人类的协作机制

以提升系统的整体信任度和用户满意度。 

未来研究可以进一步探讨不同应用场景下的

安全信任特征, 针对量表进行修订和验证, 并结合

实际交互情境提高研究的生态效度, 并进一步探索

安全信任的产生机制和影响因素。综合这些努力, 

将促进智能系统设计的科学化和人机合作的高效

化, 为智能技术的广泛应用奠定坚实基础。 
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Abstract 
As a result of the rapid development of intelligent domestic robot technology, safety concerns have 

emerged as a new challenge in human‒robot trust dynamics. This study explores and validates novel critical 

dimensions of trust that influence human and AI users’ perceptions of intelligent domestic robots, with a 

particular focus on safety trust. The research involves three comprehensive studies, each of which addresses 

different aspects of these dimensions. 

In Study 1, we developed a safety trust scale pertaining specifically to intelligent domestic robots. This 

scale was rigorously tested to confirm the stability and validity of its three-dimensional structure, which 

included performance, relational, and safety trust. The scale’s psychometric properties were evaluated on the 

basis of factor analysis and reliability testing, thereby ensuring that it could accurately measure trust across 

different contexts and populations. 

Study 2 explored the static characteristics of robots, such as their anthropomorphism, their height, and the 

visibility of their embedded cameras. We revealed that human participants exhibited higher levels of safety trust 

toward robots that were shorter in height and had fewer conspicuous cameras. Interestingly, the degree of 

anthropomorphism was determined to play a significant role in determining participants’ sensitivity to these 

static features. 

Study 3 expanded the investigation to encompass the dynamic characteristics of robots, such as movement 

speed, interaction scenario and camera operation (i.e., turning the camera off). The results indicated that 

slower-moving robots were generally perceived as safer, and higher levels of safety trust were attributed to them. 

Moreover, the action of turning off a robot’s camera during interactions was observed to significantly enhance 

safety trust among human users. The study also highlighted the fact that the influence of these dynamic features 

varied across different interaction scenarios, thus suggesting that situational factors play crucial roles in shaping 

trust perceptions. 

Furthermore, a comparative analysis between human and AI users revealed a certain degree of consistency 

in safety trust judgments. Both human and AI users were generally aligned in terms of their trust assessments on 

the basis of both static and dynamic robot features. However, the AI’s sensitivity to the visibility of robot 

cameras was notably lower than that of humans, thus suggesting that AI may prioritize different factors in the 

context of assessing safety trust. 

Overall, the findings of this research provide valuable insights into the design and manufacturing of 

intelligent domestic robots, including by emphasizing the importance of considering both static and dynamic 

features in the process of enhancing safety trust. The results also offer theoretical and practical guidance for the 

development of trust models that can be applied in various intelligent home environments, thereby ultimately 

contributing to the advancement of human‒robot interactions. 

Keywords  human‒robot trust, safety trust, intelligent domestic robots, user intention, LLM
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附录 1: 安全信任量表(7 条目) 

请阅读以下描述, 根据您的同意程度, 选择对应选项, 每个题目只能选择一个合适的选项。 数字代表的意义：1

完全不同意 2 不同意 3 介于中间 4 同意 5 完全同意(同意程度依次增强) 

 

 完全不同意 不同意 介于中间 同意 完全同意

我担心机器人会在未经我授权的情况下将我的信息共享或泄露 1 2 3 4 5 

我担心机器人会发生故障, 从而导致安全事故 1 2 3 4 5 

我担心高智能机器人是有私心的 1 2 3 4 5 

我认为手机都会造成隐私泄露, 联网的机器人只会更严重 1 2 3 4 5 

我认为机器人会造成涉及人身安全的事故(比如把书柜撞倒砸到人等) 1 2 3 4 5 

看到机器人持刀切菜让我有种不安全感 1 2 3 4 5 

我觉得机器人照料家人(比如老人或婴儿)时会造成人身伤害 1 2 3 4 5 

 

附录 2:人机信任量表(19 条目) 

请阅读以下描述, 根据您的同意程度, 选择对应选项, 每个题目只能选择一个合适的选项。 数字代表的意义：1

完全不同意 2 不同意 3 介于中间 4 同意 5 完全同意(同意程度依次增强) 

 

 完全不同意 不同意 介于中间 同意 完全同意

我担心机器人会在未经我授权的情况下将我的信息共享或泄露 1 2 3 4 5 

我担心机器人会发生故障, 从而导致安全事故 1 2 3 4 5 

我担心高智能机器人是有私心的 1 2 3 4 5 

我认为手机都会造成隐私泄露, 联网的机器人只会更严重 1 2 3 4 5 

我认为机器人会造成涉及人身安全的事故(比如把书柜撞倒砸到人等) 1 2 3 4 5 

看到机器人持刀切菜让我有种不安全感 1 2 3 4 5 

我觉得机器人照料家人(比如老人或婴儿)时会造成人身伤害 1 2 3 4 5 

我觉得我和家中的机器人能成为像朋友一样的关系 1 2 3 4 5 

我认为有个高智能人型机器人在家里陪着, 我更不容易感到孤单 1 2 3 4 5 

有时候比起人, 我更希望和一个机器人倾诉 1 2 3 4 5 

家中有个机器人会给我带来安全感 1 2 3 4 5 

我认为机器人的智能性只要足够高, 它会处处为我着想 1 2 3 4 5 

我认为机器人是正直的 1 2 3 4 5 

我认为机器人在某些方面的能力是高于人的 1 2 3 4 5 

我相信使用机器人能够让我有更多时间做其他事情 1 2 3 4 5 

机器人能够替代越来越多人的工作 1 2 3 4 5 

我相信随着技术的进步, 机器人的能力在多数方面会接近或超过人 1 2 3 4 5 

我相信使用机器人会让我生活更加轻松 1 2 3 4 5 

我认为机器人在能力范围内总能够完成我要求的任务 1 2 3 4 5 

注: 其中 1-7 为安全信任维度, 8-13 为关系维度, 14-19 为性能维度。 
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附录 3: 各研究被试人口学信息表 

 
附表 3-1  研究 1 被试信息 

 女 男 18~25 岁 26~35 岁 36~45 岁 46~60 岁 

研究 1a 编制阶段 988 505 30% 36% 29% 5% 

研究 1a 验证阶段 286 147 12% 72% 11% 5% 

研究 1b 增加信任组 43 22 11% 71% 15% 3% 

研究 1b 降低信任组 42 23 18% 74% 6% 2% 

 
附表 3-2  研究 2 被试信息 

 分组 女 男 18~30 岁 31~40 岁 41~60 岁 

研究 2a 

机械外观组 142 98 45% 49% 6% 

卡通外观组 140 100 45% 48% 7% 

真人外观组 170 70 35% 60% 5% 

 
附表 3-3  研究 3 被试信息 

 女 男 18~25 岁 26~35 岁 36~45 岁 46~60 岁 

研究 3a 90 60 21% 59% 13% 7% 

研究 3b 178 122 38% 46% 15% 1% 

 

附录 4: 模型拟合度分析补充材料 

在三因子模型验证阶段, 本研究将自编的人机信任量表和 Jian 等人的自动化系统信任量表一起测量, 以验证其

效标关联效度。对 CFI 较低的可能原因进行探讨。首先, CFI 是一种相对拟合指数, 其数值受到基线模型的影响。在

本研究中, 由于因子间相关性较高, 基线模型 χ2 值并未极端大, 导致 CFI 相较于其他拟合指标略低。其次, 以往研究

认为, 评价测量模型好坏的标准还包括各个观测变量在潜变量上的载荷大小(毕重增, 黄希庭, 2009)。本研究结果表明, 

三因子模型在 F1(安全信任)、F2(关系信任)上因子载荷表现很好, 在 F3(性能信任)上稍差(见附表 4-1), 这也导致了 CFI

数值较低。因此, 性能信任的测量题目在本研究中并未作为重点探究, 在后续的实验中也并未使用。进一步地, 为了 
 

附表 4-1  研究 1b 验证性因子分析载荷表 

因子 项目 因子载荷 标准误 p 

F1 ITEM1 0.867 0.021 < 0.001 

 ITEM2 0.848 0.023 < 0.001 

 ITEM3 0.632 0.044 < 0.001 

 ITEM4 0.828 0.024 < 0.001 

 ITEM5 0.772 0.032 < 0.001 

 ITEM6 0.768 0.029 < 0.001 

 ITEM7 0.716 0.041 < 0.001 

F2 ITEM8 0.746 0.049 < 0.001 

 ITEM9 0.731 0.04 < 0.001 

 ITEM10 0.731 0.047 < 0.001 

 ITEM11 0.73 0.046 < 0.001 

 ITEM12 0.693 0.05 < 0.001 

 ITEM13 0.652 0.046 < 0.001 

F3 ITEM14 0.411 0.177 0.021 

 ITEM15 0.337 0.134 0.012 

 ITEM16 0.361 0.175 0.039 

 ITEM17 0.334 0.093 < 0.001 

 ITEM18 0.427 0.107 < 0.001 

 ITEM19 0.543 0.163 0.001 
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验证三因子结构的合理性, 我们再次对研究 1b 的数据进行了探索性因子分析, 并与其他可能的因子结构进行比较。结果

表明, 三因子结构的拟合度最佳, 四因子结构拟合未收敛, 三因子结构拟合指数优于二因子模型(RMSEA = 0.093, CFI = 

0.871, SRMR = 0.051)。EFA 结果与研究 1a 一致, 为三因子模型的合理性提供支持。综合 χ2/df、SRMR 和 RMSEA 等

绝对拟合指数来看, 模型整体拟合度仍处于可接受范围(Steiger, 1990; A.Rodriguez et al., 2012), 三因子结构得到检验。 
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