
 

心理学报  2026, Vol. 58, No. 7, 12791296  https://doi.org/10.3724/SP.J.1041.2026.1279 
Acta Psychologica Sinica  https://cstr.cn/32110.14.2026.1279 

 

                       

收稿日期: 2025-05-10 

* 国家自然科学基金(32471130, 32000771)、中国人民大学科学研究基金(中央高校基本科研业务费专项资金资助)项目成果(21XNLG13)、

2018 年度中央高校建设世界一流大学(学科)和特色发展引导专项资金(RUCPSY0007)支持。 

通信作者: 齐玥, E-mail: qiy@ruc.edu.cn 

1279 

·第二十八届中国科协年会学术论文· 

隐私风险感知对自动驾驶汽车初始信任的影响：
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摘  要  过往研究主要关注公众对自动驾驶系统的信任不足, 但普通消费者的过度信任同样可能导致系统误用, 

进而增加使用风险。本文通过三项研究系统探索了从业背景对初始信任的影响, 聚焦于比较和校准普通消费者的

信任水平, 使其更接近作为专家的从业者。研究 1 发现, 非从业者表现出过度信任倾向, 并且隐私风险感知和从业

背景对初始信任的影响存在交互作用。研究 2 通过操纵隐私风险水平发现从业者与非从业者存在差异化反应, 风

险水平提升显著增强了非从业者的隐私风险感知, 并降低其初始信任; 而从业者的初始信任较少受到风险变化的

影响。研究 3 进一步揭示了非从业者对隐私风险信息的非对称反应：在低风险情境下, 尽管隐私风险感知显著提

升, 初始信任无显著变化; 而在高风险情境下, 隐私风险感知显著增加, 初始信任显著下降。这些结果揭示了从业

背景与隐私风险感知对自动驾驶初始信任的交互作用, 凸显了从业者与非从业者在初始信任形成中的差异, 并提

示自动驾驶系统的设计者应采用更具针对性的信任校准策略以应对从业者与非从业者的差异化反应。 

关键词  自动驾驶汽车, 初始信任, 从业背景, 感知隐私风险, 人与 AI 信任 
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1  前言 

随着人工智能技术的快速发展, 自动驾驶汽车

(Autonomous Vehicles)逐渐展现出明显优势, 为用

户提供了更加轻松的出行体验 (Narayanan et al., 

2020; Wu et al., 2023)。然而, 技术的成熟只是使用

的前提, 人们是否信任自动驾驶系统才是影响接受

与使用该技术的关键(许为, 葛列众, 2020; Glikson 

& Woolley, 2020)。在人机交互领域, 信任被定义为

个体在风险和不确定性条件下, 对代理系统能够帮

助其实现目标的期望(齐玥 等, 2024; Lee & See, 

2004)。信任不足会导致用户对技术的排斥(Waung 

et al., 2021), 而过度信任同样可能导致接管不及时

等安全隐患(黄心语, 李晔, 2024)。因此, 如何让用

户持有适度的信任, 成为自动驾驶发展过程中的关

键问题。 

目前, 公众对自动驾驶汽车的安全性和可靠性

仍存较大疑虑(Abraham et al., 2017; Lee & Lee, 

2022; Tan et al., 2022; Yuen et al., 2020)。德勤

(Deloitte China, 2019)的消费者调研数据显示, 超

过半数的受访者对自动驾驶技术持谨慎态度 , 且

53% 以 上 支 持 政 府 加 强 监 管 力 度 。 普 华 永 道

(PricewaterhouseCoopers, 2023)的调查进一步印证

了这种谨慎立场, 数据显示 60%～70%的受访者对

自动驾驶汽车缺乏信任。这种普遍的信任危机不仅

阻碍了自动驾驶汽车的商业化进程, 更延缓了全自
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动驾驶时代的到来(Pype et al., 2017; Waung et al., 

2021)。在此背景下 , 过往研究多关注于信任不足

(Wintersberger et al., 2018)。然而, 用户对自动驾驶

的过度信任同样会带来严重风险(齐玥 等, 2024)。

个体若高估系统能力, 就可能忽视潜在风险, 无法

及时修正错误(高在峰 等, 2021)。 

过度信任是指个体的主观信任水平高于客观

可信程度。过往研究发现, 在紧急状态下, 个体往

往难以准确评估智能系统的能力, 更容易出现过度

信 任 (Christensen et al., 2019; Robinette et al., 

2017)。也有研究提出, 低估风险同样会导致过度信

任。Booth 等人(2017)在宿舍门口放置一台机器人, 

让其请求路人帮助它进入宿舍。结果发现, 即使学

生清楚机器人进入宿舍可能带来安全隐患, 但依然

允许其进入。这反映了人们对机器人的过度信任。

在现实生活中, 对自动驾驶系统的过度信任, 则可

能直接导致车毁人亡的惨剧。 

值得注意的是, 信任并非在所有用户群体中表

现一致。现有研究往往将自动驾驶用户视为同质群

体(Rupp et al., 2018; Tan et al., 2022), 但实际上, 

用户既包括深耕该领域的从业者, 也包括缺乏专业

知识的普通消费者(Walker et al., 2016)。二者在知

识储备与信任机制上存在显著差异：自动驾驶领域

的从业者更熟悉自动系统, 能够更理性地评估系统

性能与潜在风险(Jin et al., 2020; Lyons & Guznov, 

2019; Rieger et al., 2021), 其信任水平更接近系统的

真实可信度; 相比之下, 非从业者由于缺乏相应的

知识和评估能力, 更容易形成不恰当的信任水平。 

更重要的是, 忽视从业者与普通消费者的背景

差异 , 可能导致产品设计难以满足真实用户需求

(Balfe et al., 2018; Sheridan, 2019)。调查显示, 两类

群体在需求上存在明显分歧：在中国市场, 从业者

更关注自动驾驶汽车的信息娱乐系统, 而对按需服

务功能的重视程度(67%)显著低于普通消费者(92%) 

(PricewaterhouseCoopers, 2023)。这种供需认知差异

不仅可能降低用户的满意度(Merritt & Ilgen, 2008; 

Sheridan, 2019), 还可能进一步影响用户的信任水

平与接受度, 甚至在特定情境下引发安全风险。一

个典型案例是隐私风险问题：从业者在沟通中往往

弱化数据使用与二次利用边界, 导致非从业者过分

信任隐私保护水平, 而一旦发生信息泄漏, 则会引

发信任的剧烈下降(胡雅萍 等, 2025)。因此, 比较

作为设计者的从业者与作为使用者的非从业者在

信任机制上的差异, 是理解和校准信任水平、实现

以用户为中心的高可信度设计的关键。 

综上所述, 本研究旨在探讨如何使非从业者在

初始信任水平上更接近作为设计者的从业者, 从而

形成更为合理、适度的初始信任。这一问题的回答

对于提升人机协作的安全性和效率具有重要意义。

基于此, 本研究聚焦于 SAE 3 级1自动驾驶汽车, 系

统考察初始信任的影响因素, 并比较从业者与非从

业者在信任机制上的差异, 以揭示两类群体在初始

信任方面的差异化反应。 

1.1  自动驾驶汽车的初始信任 

当前理论一致认为, 人们对自动驾驶汽车的信

任是一个动态过程(齐玥 等, 2024; Hoff & Bashir, 

2015)。高在峰等(2021)在动态信任模型(Lee & See, 

2004)和两阶段信任模型(Merritt & Ilgen, 2008)的基

础上, 结合信任的发展阶段与影响因素提出了动态

信任框架。该框架将信任发展分为倾向性信任、初

始信任、实时信任和事后信任四个发展阶段, 后三

者被统称为历史性信任状态。在操作者与系统的交

互过程中, 对系统的信任将由倾向性信任逐渐转变

为以历史性信任成分为主(Merritt & Ilgen, 2008)。

其中 , 初始信任是该过程的基础(齐玥  等 , 2024; 

Zhang et al., 2020)。Hoff 和 Bashir (2015)将初始信

任定义为个体在缺乏直接经验的情况下, 基于已有

知识对自动系统产生的信任感。研究表明, 初始信

任在消费者对自动驾驶汽车的接受度和购买意愿

中发挥着重要作用(Dirsehan & Can, 2020; Zhang et 

al., 2020)。因此, 初始信任是本研究的核心关注点。 

1.2  自动驾驶汽车初始信任的影响因素 

动态信任框架将信任的影响因素分为操作者

特征、系统特征以及情境特征三个方面(高在峰 等, 

2021)。对于自动驾驶汽车而言, 初始信任的形成尤

其依赖于操作者的两类因素：其一是相对稳定的固

有特质, 如性别、年龄和教育背景等, 它们独立于

系统与情境, 构成了个体的基本信任倾向。其二是

通过与相似系统交互或社会学习所积累的先验经

验, 基于系统与情境特征的感知以及他人的社会影

                       

1 美国汽车工程师学会(Society of Automotive Engineers, SAE)

提出的自动化分级标准已被广泛接受, 将自动驾驶车辆的自动

化程度划分为从无自动化(L0)到完全自动化(L5)的 6 个等级

(On-Road Automated Driving (Orad) Committee, 2023)。本研究

主要以 SAE 3 (L2)级自动驾驶汽车为研究对象, 这一级别首次

允许驾驶员在特定条件下短暂脱离驾驶任务, 但仍需在风险情

境下及时接管。其高度不确定性和潜在风险使得对其信任问题

成为当前学术界与产业界的焦点。 
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响均是先验经验的重要来源。 

已有研究发现 , 个体对自动驾驶汽车的性能

感 知 和 风 险 感 知 会 直 接 影 响 初 始 信 任 。 例 如 , 

Zhang 等人 (2019)基于技术接受模型 (Technology 

Acceptance Model, TAM; Davis et al., 1989)发现, 

感知有用性和安全风险感知是影响自动驾驶汽车

初始信任的关键因素。此外, 社会影响也发挥重要

作用(Wang et al., 2024), 他人的评价、广告宣传以

及 社 会 舆 论 等 外 部 信 息 均 能 改 变 用 户 的 态 度

(Carlson et al., 2014; Celmer et al., 2018)。例如, 

Zhang 等人(2020)通过对 647 名中国驾驶员的调查

发现, 社会影响通过初始信任间接增强自动驾驶汽

车的使用意愿。这些结果共同表明系统性能感知

(如感知有用性、感知缺陷)、系统安全感知(如安全

风险感知、隐私风险感知)和社会影响在塑造自动

驾驶汽车初始信任中的核心作用。 

然而, 现有模型在解释群体差异时仍存在局限, 

尚未充分考虑从业背景的作用(Tan et al., 2022; Tao 

et al., 2018; Zhang et al., 2020)。从业背景反映了个

体在专业知识和经验累积上的差异, 这种差异可能

导致其在面对相同系统时形成不同的主观感知与

信任判断(高在峰 等, 2021; Balfe et al., 2018)。例如, 

业内从业者更可能基于专业知识识别出系统缺陷

或隐私风险, 从而形成与普通消费者不同的初始信

任水平。 

综上所述 , 本研究在动态信任框架的基础上 , 

结合技术接受模型, 提出了一个由四个因素组成的

初始信任形成框架。该框架区分了直接经验路径与

间接经验路径, 系统揭示了先验经验对初始信任的

多层次影响机制。具体包括：(1)系统性能感知(直

接经验来源)：感知有用性与感知缺陷反映个体基

于直接操作经验形成的性能判断; (2)系统安全感知

(直接经验来源)：安全风险感知与隐私风险感知反

映个体对系统潜在风险和安全性的主观评估; (3)社

会学习(间接经验来源)：他人态度与社会信息通过

社会影响塑造个体信任; (4)从业背景(间接经验来

源)：作为关键调节因素, 反映个体专业知识和经验

的差异, 并可能在上述变量与初始信任之间发挥差

异化作用。通过整合上述四类因素, 本文旨在通过

先验经验系统解释不同群体在自动驾驶初始信任

上的差异及其来源。 

1.2.1  性能感知：感知有用性与感知缺陷 

动态信任框架(高在峰 等, 2021)认为, 个体对

自动驾驶系统性能的主观感知是初始信任的重要

影响因素, 其中感知有用性和感知缺陷是最受关注

的两个核心维度。感知有用性是指个体认为使用自

动驾驶系统能够提升驾驶表现的程度(Davis et al., 

1989; Zhang et al., 2020), 而感知缺陷则指对系统

潜在缺陷的感知(Ma et al., 2020)。根据技术接受模

型, 感知有用性不仅能显著影响技术接受意愿, 而

且这种影响在很大程度上是通过信任实现的(Davis 

et al., 1989)。自动驾驶信任理论也同样强调, 初始

信任在很大程度上依赖于系统的感知性能(高在峰 

等, 2021; Hoff & Bashir, 2015)。尽管以往研究多数

集中在对技术的感知有用性上, 但在做出信任判断

时, 感知缺陷同样至关重要。 

因此, 感知有用性与感知缺陷作为基于性能的

关键变量, 会直接塑造个体对自动驾驶系统的初始

信任。当消费者感知到更高的有用性时, 他们通常对

自动驾驶系统持有更高的初始信任水平(Dirsehan & 

Can, 2020)。相反, 若消费者感知到更多的缺陷, 他

们往往会对自动驾驶系统的性能持消极的态度, 进

而降低初始信任水平(Ma et al., 2020)。 

因此, 提出以下假设： 

H1：感知有用性对从业者和非从业者的自动驾

驶汽车初始信任具有正向影响。 

H2：感知缺陷对从业者和非从业者的自动驾驶

汽车初始信任具有负向影响。 

1.2.2  安全感知：安全风险感知与隐私风险感知 

安全风险感知和隐私风险感知分别指个体对

人身安全和信息安全的担忧, 反映个体对潜在风险

和安全性的认知和感受(Ha et al., 2020; Zhang et al., 

2019)。近期研究结果表明, 人机信任存在安全维度, 

即人们会因为相信机器不会对其人身和隐私安全

造成威胁而产生信任(由姗姗 等, 2025)。相反, 当

安全性无法得到充分保障时, 消费者会对其潜在风

险表现出持续担忧(Ahmed et al., 2020)。例如, 德勤

(Deloitte China, 2019)调查显示, 42%的消费者对生

物数据共享机制存在顾虑。 

安全风险感知是影响初始信任的关键因素。已

有研究表明, 当个体感知到较高的安全风险时, 他

们对自动驾驶汽车的初始信任水平显著下降(Hoff 

& Bashir, 2015; Zhang et al., 2019), 并且这一趋势

在跨年龄群体中表现出一致性(Ma et al., 2020)。 

隐私风险同样是消费者关注的重要问题。消费

者普遍担心个人数据被车企、保险公司滥用或越权

调用(胡雅萍 等, 2025; Ahmed et al., 2020)。例如, 

一项对美国驾驶员群体的研究显示, 约三分之一的
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受访者对数据滥用导致的隐私风险表示严重担忧

(Kyriakidis et al., 2015)。 

然而, 隐私风险感知对初始信任的影响仍存在

争议。Ma 等人(2020)发现, 对于知识储备丰富的成

人群体, 隐私风险感知与对自动驾驶校车的初始信

任呈负相关, 但在先验经验不足的儿童群体中未观

察到类似效应。Zhang 等人(2019)对中国驾驶员的

研究发现, 隐私风险感知与初始信任之间没有显著

关系。这些研究结果表明, 隐私风险的影响可能受

某些边界条件的调节, 跨年龄群体结果的不一致说

明先验经验可能起到关键作用。 

因此, 本研究将进一步探讨安全风险感知和隐

私风险感知对自动驾驶汽车初始信任的影响, 并提

出以下假设： 

H3：安全风险感知对从业者和非从业者的自动

驾驶汽车初始信任具有负向影响。 

H4：隐私风险感知对从业者的自动驾驶汽车初

始信任具有负向影响, 但对非从业者的影响较小。 

1.2.3  社会影响 

社会影响指个体对重要他人(如家人、朋友等)

是否支持某一特定行为的感知(Fishbein & Ajzen, 

1975)。在技术接受和信任的形成过程中, 他人的意

见是先验经验的重要来源(高在峰 等, 2021)。在初

期阶段, 个体往往缺乏直接的交互经验, 因此对自

动驾驶系统的信任主要基于他人的描述或媒体报

道(Hoff & Bashir, 2015)。研究表明, 当自动驾驶系

统与知名品牌相关联时 , 消费者对其信任度更高

(Carlson et al., 2014; Celmer et al., 2018)。此外, 如

果品牌形象被认为具有高温暖或高能力特征, 消费

者的信任也会增强(Qin et al., 2024)。 

实证研究进一步验证了社会影响在塑造自动

驾驶汽车初始信任方面的关键作用。Zhang 等人

(2020)发现, 社会影响会通过初始信任影响个体使

用自动驾驶汽车的意愿。然而, 这一研究结果与其

他技术接受研究有所不同(Rupp et al., 2018; Tao et 

al., 2018), 这可能是由于当时研究所涉及的自动驾

驶汽车尚未全面商业化。在缺乏直接体验的情况下, 

个体对自动化技术的认知评估可能不稳定, 并且更

容易受到媒体或同伴意见的影响。因此, 本研究旨

在重新评估社会影响在自动驾驶信任中的作用, 并

提出以下假设： 

H5：社会影响对从业者和非从业者的自动驾驶

汽车初始信任具有正向影响。 

1.3  从业背景：从业者与非从业者的信任差异 

已有研究表明, 信任形成中最强的影响因素是

个体对自动化系统的理解, 其影响强于系统的性能

和可靠性, 而先验经验在促进这种理解方面起重要

作用(Balfe et.al, 2018)。自动驾驶行业的从业者代

表了先验经验较高的群体, 他们对自动驾驶汽车更

加熟悉 , 能够形成合理预期并保持信任的稳定性; 

而普通消费者由于相关知识和经验的局限, 更易受

到表面线索影响, 往往形成更高但更脆弱的初始信

任(Pop et al., 2015; Sheridan, 2019)。 

在信任形成的初期, 从业者能更好地识别出系

统的性能边界和潜在风险, 表现出更为谨慎的信任

态度(Merritt & Ilgen, 2008)。例如, 经验丰富的驾驶

员在使用自动驾驶系统时更倾向于保持对道路或

仪表盘的注意, 而非转向手机等分心活动, 这反映

出其对系统安全性与可靠性的持续关注(Jin et al., 

2020)。相比之下, 非从业者缺乏先验经验以及对系

统运作原理的理解, 更容易依赖系统的直观表现和

直接反馈(Onnasch et al., 2023)。由于缺乏识别系统

局限性和潜在风险(如隐私问题)的能力, 非从业者

容 易 高 估 系 统 性 能 和 安 全 性 并 表 现 出 过 度 信 任

(Biassoni et al., 2016; Kahl, 2021)。然而, 当系统在

关 键 情 况 下 表 现 不 佳 时 , 信 任 往 往 会 迅 速 崩 塌

(Beggiato & Krems, 2013; Kraus et al., 2020), 且初

始信任越高 , 信任崩塌 的幅度也越剧烈 (Hoff & 

Bashir, 2015)。 

在隐私风险评估时, 不同从业背景造成的个体

差异可能更加明显, 但当前研究对此的关注仍然不

足。根据动态信任框架, 客观的系统与情境信息需

经过个体的认知加工转变为主观感知, 进而影响初

始信任(高在峰 等, 2021)。不同经验和知识水平的

个 体 对 隐 私 风 险 的 解 读 存 在 差 异 (Balfe et al., 

2018)。例如, 曾经历过隐私泄露事件的人群对隐私

风险的敏感性更高(胡雅萍 等, 2025)。因此, 本研

究假设, 从业背景在隐私风险感知对自动驾驶系统

的初始信任的影响中起调节作用：非从业者由于先

验经验不足, 可能对隐私风险感知较低, 但当隐私

风险与其预期不符时 , 初始信任的波动更为剧烈; 

相比之下, 从业者由于对隐私风险有更合理的预期, 

其初始信任水平较为稳定。在自动驾驶系统的设计

和推广过程中, 认识到不同群体的差异对于确保用

户获得适当的信息支持、建立合理的信任水平至关

重要(Sheridan, 2019)。 

基于上述讨论, 提出以下假设： 
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H6：隐私风险感知与从业背景对自动驾驶汽

车的初始信任存在交互作用。相比于从业者, 非从

业者对隐私风险的感知较低 , 并表现出更高的初

始信任。 

H7：隐私风险水平可以通过隐私风险感知影响

初始信任, 并且从业背景在其中起调节作用。 

1.4  研究概述 

综上, 本研究旨在探讨从业者和非从业者在自

动驾驶汽车初始信任及其影响因素方面的差异。研

究聚焦以下三个核心问题：从业者与非从业者对自

动驾驶汽车的初始信任存在哪些差异？主观感知

特征如何影响初始信任, 这种影响在从业者与非从

业者之间有何不同？是否可以通过干预手段来弥

合从业者与非从业者在自动驾驶汽车初始信任方

面的差异？ 

为回答这些问题, 研究 1 首先探讨影响自动驾

驶汽车初始信任的因素, 并分析从业者与非从业者

之间的差异; 研究 2 通过操纵隐私风险水平以验证

研究 1 的发现; 研究 3 进一步通过实验干预探讨非

从业者的信任波动是否可归因于隐私风险敏感性

的增强。 

2  研究 1：自动驾驶汽车初始信任
的影响因素：从业者与非从业者
的比较 

研究 1 进行了一项问卷调查, 以探讨从业者与

非从业者在自动驾驶汽车初始信任方面的差异, 并

考察感知特征如何影响初始信任。 

2.1  方法 

2.1.1  被试 

本研究通过定向招募的方式从自动驾驶企业

招募了 200 名从业者, 并通过 Credamo 平台招募了

601 名非从业者, 共收集到 801 份问卷。为了保证

数据质量, 问卷中设置了注意力检测题, 共有 735

份数据通过检测, 通过率为 92%。此外, 为了控制

驾驶经验, 未获得驾照的被试(35 人, 占 4.8%)被排

除在分析之外。学历为初中(1 人, 占 0.1%)及普高/

中专/技校/职高(12 人, 占 1.6%)的被试由于数量过

少, 也未纳入分析。最终获得 689 份有效样本, 总

体有效率为 86%, 其中从业者 165 人, 非从业者

524 人。 

为检验两组样本在人口统计学特征上的差异, 

我们对性别、年龄、学历和驾驶经验进行了比较。

卡方检验结果表明 , 两组在年龄上没有显著差异

(χ2
年龄(3) = 5.3, p 年龄 = 0.152); 但在性别(χ2

性别(1) = 

82.6, p 性别 < 0.001)、学历(χ2
学历(2) = 111.0, p 学历 < 

0.001)和驾龄(χ2
驾龄(4) = 20.7, p 驾龄 < 0.001)上均存

在显著差异。在后续分析中, 我们将年龄、性别、

学历和驾龄作为控制变量。两组被试的具体人口统

计信息见附表 2。 

2.1.2  测量工具 

本研究使用的量表全部翻译自先前研究中使

用过的成熟量表, 采用 5 点李克特量表进行测量, 

选项范围从 1 (非常不同意)到 5 (非常同意) (见网

络版附表 1)。 

感知有用性。采用 Davis 等人(1989)开发的感

知有用性量表, Zhang 等人(2020)也使用了该量表。

该量表使用 5 个题项测量, 本研究中该量表的内部

一致性系数 Cronbach’s α = 0.75。 

感知缺陷。采用 Ma 等人(2020)开发的感知缺

陷量表。该量表使用 2 个题项测量, 本研究中该量

表的内部一致性系数 Cronbach’s α = 0.59。 

安全风险感知。采用 Zmud 等人(2016)开发的

安全风险感知量表, Zhang 等人(2019)也使用了该

量表。该量表使 2 个题项测量, 本研究中该量表的

内部一致性系数 Cronbach’s α = 0.88。 

隐私风险感知。采用 Kyriakidis 等人(2015)开

发的隐私风险感知量表, Zhang 等人(2019)也使用

了该量表。该量表使用 3 个题项测量, 本研究中该

量表的内部一致性系数 Cronbach’s α = 0.94。 

社会影响。采用 Zhang 等人(2020)使用的社会

影响量表。该量表使用 3 个题项测量, 其中 2 项来

自 Osswald 等 人 (2012) 开 发 的 题 目 , 1 项 来 自

Madigan 等人(2017)开发的题目。本研究中该量表

的内部一致性系数 Cronbach’s α = 0.82。 

初始信任。采用 Choi 和 Ji (2015)开发的信任

量表, Zhang 等人(2020)和 Ma 等人(2020)也使用了

该量表。该量表使用 3 个题项测量, 本研究中该量

表的内部一致性系数 Cronbach’s α = 0.90。 

2.1.3  实验流程 

被试首先了解实验信息并签署知情同意书。随

后, 阅读一份关于 SAE 3 级自动驾驶汽车的简要介

绍。主试向被试强调其能够执行如车道保持和变道

等驾驶任务, 但在复杂场景下仍需人为干预。接着, 

被试填写感知有用性、感知缺陷、安全和隐私风险

感知、社会影响及初始信任测量问卷。最后, 收集

被试的人口统计信息, 包括年龄、性别、教育水平、
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驾驶执照状态和驾驶经验。所有被试在完成实验后

均获得预定的实验报酬。 

2.2  结果 

2.2.1  共同方法偏差(CMB) 

采用 Harman 单因子检验测试共同方法偏差。

结果显示, 具有特征值大于 1 的因子共有 2 个, 其

中第一因子解释的方差占比为 45.80%, 低于 50%

的标准, 表明本研究不存在严重的共同方法偏差问

题 (Podsakoff et al., 2003; Podsakoff & Organ, 

1986)。 

2.2.2  从业者与非从业者在各变量上的描述统计

与差异检验 

从业者与非从业者在各变量上的平均数与标

准差见表 1。对两组被试的初始信任、感知有用性、

感知缺陷、安全风险感知、隐私风险感知和社会影

响进行独立样本 t 检验。由于两组被试样本量差异

较大且方差不等, 因此采用 Welch’s t 值进行检验。 

结果表明, 从业者对自动驾驶汽车的初始信任

(M = 3.14, SD = 1.00)显著低于非从业者(M = 4.04, 

SD = 0.74), t(223) = −10.71, p <.001, Cohen’s d = 

−1.03; 从业者的感知有用性(M = 3.51, SD = 0.96)

显著低于非从业者(M = 4.08, SD = 0.56), t(200) = 

−7.30, p < 0.001, Cohen’s d = −0.73; 从业者的感知

缺陷(M = 3.70, SD = 0.87)显著高于非从业者(M = 

2.84, SD = 0.98), t(306) = 10.83, p < 0.001, Cohen’s 

d = 0.94; 从业者的安全风险感知(M = 3.98, SD = 

1.03)显著高于非从业者(M = 2.69, SD = 1.20), t(317) 

= 13.44, p < 0.001, Cohen’s d = 1.15; 从业者的隐私

风险感知(M = 3.88, SD = 1.19)显著高于非从业者

(M = 2.44, SD = 1.21), t(279) = 13.56, p < 0.001, 

Cohen’s d = 1.21; 从业者受到的社会影响(M = 3.34, 

SD = 0.97)显著低于非从业者(M = 4.09, SD = 0.72), 

t(224) = −9.20, p < 0.001, Cohen’s d = −0.88。 

2.2.3  相关分析 

进一步对各变量进行相关分析, 以探讨 6 个变

量(感知有用性、安全风险感知、隐私风险感知、

感知缺陷、社会影响和初始信任)之间的关系(见表

1)。结果表明, 感知有用性和社会影响与两组被试

的初始信任呈显著正相关; 安全风险感知、隐私风

险感知以及感知缺陷与两组被试的初始信任呈显

著负相关。 

2.2.4  回归分析 

以初始信任为因变量 , 感知有用性、感知缺

陷、安全风险感知、隐私风险感知和社会影响为

自变量, 从业背景(哑变量编码)为调节变量, 进行

多层线性回归分析。模型中纳入了各自变量与从

业背景的二阶交互项, 并在控制性别、年龄、学历

和驾驶经验 (均作哑变量编码 )的基础上 , 考察了

各变量对从业者和非从业者初始信任的影响。回

归模型的第一层放入了控制变量 , 第二层放入了

其他预测变量 , 各变量及交互项对初始信任的预

测作用见表 2。 

结果表明, 隐私风险感知与从业背景的二阶交

互作用显著(β = −0.06, p = 0.038), 隐私风险感知对

初始信任的预测作用在两类群体间存在差异。进一

步的简单斜率检验结果表明(见图 1), 从业者的隐

私风险感知显著负向预测初始信任(simple slope = 

−0.21, t = −3.59, p < 0.001), 但是对于非从业者, 其

预测作用不显著(simple slope = −0.06, t = −1.58, p = 

0.114)。 

 
表 1  研究 1 中各变量的描述统计及相关分析结果 

从业背景  M SD 1 2 3 4 5 6 

从业者组 
(N = 165) 

1 初始信任 3.14 1.00 —          

2 感知有用性 3.51 0.96 0.50*** —        

3 感知缺陷 3.70 0.87 −0.23** −0.10 —      

4 安全风险感知 3.98 1.03 −0.47*** −0.17* 0.31*** —    

5 隐私风险感知 3.88 1.19 −0.36*** −0.10 0.41*** 0.51*** —  

6 社会影响 3.34 0.97 0.70*** 0.51*** −0.13 −0.37*** −0.18* — 

非从业者组 
(N = 524) 

1 初始信任 4.04 0.74 —          

2 感知有用性 4.08 0.56 0.61*** —        

3 感知缺陷 2.84 0.98 −0.50*** −0.38*** —      

4 安全风险感知 2.69 1.20 −0.69*** −0.49*** 0.70*** —    

5 隐私风险感知 2.44 1.21 −0.49*** −0.34*** 0.67*** 0.71*** —  

6 社会影响 4.09 0.72 0.79*** 0.57*** −0.46*** −0.62*** −0.38*** — 

注：* p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001 
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表 2  研究 1 中从业者组与非从业者组的回归分析结果 

预测变量 β t p 

性别(男) −0.03 −1.31 0.191 

年龄(18 至 30 岁) 0.12 1.82 0.069 

年龄(30 至 40 岁) 0.17 1.84 0.066 

年龄(40 至 50 岁) 0.06 1.53 0.126 

学历(专科) −0.01 −0.12 0.902 

学历(本科) 0.03 1.12 0.261 

驾龄(1 年及以内) −0.01 −0.03 0.979 

驾龄(1 至 3 年) 0.02 0.54 0.590 

驾龄(4 至 6 年) −0.01 0.40 0.691 

驾龄(7 至 9 年) 0.04 1.24 0.216 

从业背景 0.01 1.45 0.148 

感知有用性 0.18 4.93 <0.001 

感知缺陷 −0.01 −0.46 0.643 

安全风险感知 −0.22 −4.94 <0.001 

隐私风险感知 −0.10 −1.58 0.114 

社会影响 0.51 13.42 <0.001 

从业背景×感知有用性 −0.01 −0.33 0.738 

从业背景×感知缺陷 −0.03 −1.11 0.267 

从业背景×安全风险感知 0.01 0.27 0.785 

从业背景×隐私风险感知 −0.06 −2.07 0.038 

从业背景×社会影响 −0.01 −0.05 0.959 

 

 
 

图 1  研究 1 中简单斜率检验：隐私风险感知和从业背

景的交互作用 
 

在主效应层面, 感知有用性(β = 0.18, p < 0.001)

和社会影响(β = 0.51, p < 0.001)均显著正向预测初

始信任; 安全风险感知(β = −0.22, p < 0.001)显著负

向预测初始信任; 感知缺陷(β = −0.01, p = 0.643)和

从业背景(β = 0.01, p = 0.148)对初始信任的影响均

不显著。 

2.3  讨论 

研究 1 旨在探讨从业者和非从业者在自动驾驶

汽车初始信任上的差异及其影响机制。基于动态信

任框架(高在峰 等, 2021)并参考技术接受模型(TAM, 

Davis et al., 1989), 研究 1 重点考察了四类因素：系

统性能感知(感知有用性、感知缺陷)、系统安全感

知(安全风险感知、隐私风险感知)、社会学习(社

会影响), 以及操作者特征中的关键变量——从业

背景。 

总体结果显示, 非从业者的初始信任水平显著

高于从业者。他们倾向于高估系统有用性、低估系

统风险与缺陷 , 并更容易受到社会影响。这表明 , 

在信任形成的早期阶段, 从业者通常持谨慎、保守

的态度, 而非从业者可能因缺乏技术知识与风险意

识表现出过度信任。 

进一步分析发现, 隐私风险感知对初始信任的

影响存在群体差异(支持假设 H6)。对于从业者, 隐

私风险感知显著负向预测初始信任; 而对非从业者, 

其作用不显著(支持假设 H4)。这一差异可能源于从

业者对隐私风险更为敏感(Balfe et al., 2018)。相反, 

非从业者对系统机制缺乏理解, 对潜在隐私风险感

知不足, 导致该因素对其信任水平影响较弱。该结

果也提示, 以往研究(如 Ma et al., 2020; Zhang et al., 

2019)未发现隐私风险感知对初始信任的显著影响, 

可能与当时自动驾驶汽车并未普及、被试对于自动

驾驶汽车不够熟悉有关。 

在其他预测因素方面, 社会影响、感知有用性

和安全风险感知均能显著预测初始信任, 而感知缺
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陷的影响不显著。与 Zhang 等人(2020)的研究结果

一致 , 本研究发现 , 社会影响是最强的预测指标

(支持假设 H5)。这一结果表明, 在信任形成的早期

阶段, 个体缺乏对自动驾驶汽车的充分信息和直接

经验 , 因此媒体和他人意见是先验经验的主要来

源。感知有用性正向预测初始信任(支持假设 H1), 

符合技术接受模型(Davis et al., 1989)的核心假设, 

即感知有用性是技术采纳与信任形成的关键驱动

因素。安全风险感知对初始信任均具有显著负向预

测作用 (支持假设 H3), 与既有研究一致 (Hoff & 

Bashir, 2015; Ma et al., 2020; Zhang et al., 2019), 说

明即使缺乏实际的负面经验, 安全担忧也可能降低

个体的初始信任。 

相比之下 , 感知缺陷未能显著预测初始信任

(未支持假设 H2), 与 Ma 等人(2020)的研究结果不

同。这可能与样本特征及人物场景差异有关, Ma 等

人(2020)的研究聚焦于儿童家长对自动驾驶校车的

信任, 其视角不同于普通乘客; 同时, 儿童群体的

先验经验与成年群体不同, 这可能导致信任判断的

差异。此外 , 本研究中感知缺陷量表的信度较低 , 

这也可能导致其未能显著预测初始信任。 

综上, 研究 1 验证了系统性能感知、系统安全

感知与社会影响在初始信任形成中的关键作用, 支

持了动态信任框架和技术接受模型的主要假设。同

时, 本研究进一步揭示了隐私风险感知的群体差异, 

说明从业背景在信任形成过程中具有调节效应。研

究 2 将通过操纵隐私风险水平进一步检验这一群体

差异。 

3  研究 2：隐私风险感知对初始信
任的影响：从业背景的调节作用 

在研究 1 中, 我们发现隐私风险感知与从业背

景对初始信任的影响存在显著的交互作用。为进一

步验证隐私风险感知与从业背景之间的关系及其

对初始信任的影响, 研究 2 采用在线实验, 招募从

业者和非从业者作为被试。首先, 我们对两组被试

的隐私风险水平进行操纵, 随后测量其隐私风险感

知及其对自动驾驶汽车的初始信任。 

3.1  方法 

3.1.1  被试 

根据 G*Power 软件(Faul et al., 2007)的计算结

果, 以期望效应量 f = 0.25、统计检验力 1 − β = 

0.95、显著性水平 α = 0.05 进行估算, 推荐的样本

量为 N = 106。我们通过定向招募方式在自动驾驶

企业中招募了 114 名从业者, 并通过 Credamo 平台

招募了 107 名非从业者, 共收集到 221 份问卷。为

了保证数据质量, 问卷中设置了注意力检测题, 共

有 192 份数据通过检测, 通过率为 87%。此外, 为

了 控 制 驾 驶 经 验 , 未 获 得 驾 照 的 被 试 (7 人 , 占

3.6%)被排除在分析之外。学历为普高/中专/技校/

职高(2 人, 占 1.0%)的被试由于数量过少, 也未纳

入分析。最终获得 183 份有效样本, 总体有效率为

92%, 其中从业者 90 人, 非从业者 93 人。 

为检验两组样本在人口统计学特征上的差异, 

我们对性别、年龄、学历和驾驶经验进行了比较。

卡方检验结果表明, 两组在性别(χ2
性别(1) = 34.9, p 性

别 < 0.001)、年龄(χ2
年龄(3) = 31.8, p 年龄 < 0.001)、学

历(χ2
学历(2) = 46.6, p 学历 < 0.001)和驾龄(χ2

驾龄(4) = 

58.8, p 驾龄 < 0.001)上均存在显著差异。在后续分析

中, 我们将对从业者与非从业者的年龄、性别、学

历和驾龄进行控制。两组的具体人口统计信息见附

表 3。 

3.1.2  实验流程与测量 

被试在了解实验信息后, 签署知情同意书。随

后, 两组被试依次阅读低隐私风险和高隐私风险的

实验材料。我们通过操纵隐私风险水平来影响被试

的隐私风险感知。已有研究表明, 接触到潜在隐私

风险较高的阅读材料可能会增强个体的隐私风险

感知(Beggiato & Krems, 2013)。 

在实验开始时, 被试被告知, 自动驾驶汽车需

通过传感设备收集和共享大量数据, 以确保行车安

全、系统可靠性及最佳性能。随后, 被试分别阅读

了两家公司的数据安全管理案例——公司 Z (低隐

私风险)和公司 H (高隐私风险), 并对其自动驾驶

汽车进行评估。 

在低隐私风险条件下, 案例描述如下： 

“Z 公司非常重视数据安全的管控, 为提高数

据使用的保密性、避免个人信息被不合理的利用, 

Z 公司建立了数据采集信息管理平台 , 对数据传

输采用专线加密通道 , 核心业务在私有云上进行; 

对于涉及到的人脸面部特征信息、用户车辆位置信

息、驾乘习惯等个人用户隐私数据, 按照《中华人

民共和国个人信息保护法》相关规定进行数据脱敏

处理。” 

在高隐私风险条件下, 案例描述如下： 

“H 公司最近发布声明称公司遭遇了黑客攻击, 

用户数据遭泄露, 黑客通过在线移动应用程序获取

了部分驾驶员的个人信息, 包括姓名、电话、兴趣
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点收藏、车辆行驶轨迹、个人社交账号、家庭信息、

订阅的套餐、个人头像、搜索历史等。本次数据泄

露事件反映出 H 公司的数据安全保障还存在提升

空间。” 

被试使用与研究 1 相同的测量题目, 使用 5 点

李克特量表(1 = 完全不同意, 5 = 完全同意)评估

其隐私风险感知, 得分越高表示隐私风险感知越高

(本研究中该量表的内部一致性系数 Cronbach’s α = 

0.95)。此外, 初始信任也采用与研究 1 相同的测量

题目, 使用 5 点李克特量表进行评分, 得分越高表

示初始信任水平越高(本研究中该量表的内部一致

性系数 Cronbach’s α = 0.95)。最后, 被试填写人口

统计信息, 并获得实验报酬。 

3.2  结果 

3.2.1  对隐私风险感知的操纵检验 

各变量的描述统计结果见表 3。对隐私风险感

知进行 2 (从业背景：从业者 vs.非从业者) × 2 (隐私

风险：高 vs.低)混合设计方差分析(ANOVA), 结果

表明 , 隐私风险水平的主效应显著 , F(1, 181) = 

290.35, p < 0.001, η2
p = 0.62。高隐私风险条件下(M = 

4.36, SD = 0.82)的隐私风险感知显著高于低隐私风

险条件(M = 3.05, SD = 1.49)。从业背景的主效应显 
 

表 3  研究 2 中各变量的描述统计 

因变量 
从业者 非从业者 

低风险 高风险 低风险 高风险

隐私风险感知 
M 4.14 4.41 2.00 4.31 

SD 1.06 0.86 1.01 0.79 

初始信任 
M 3.07 2.87 4.31 1.99 

SD 0.92 0.88 0.53 0.87 

 

著, F(1, 181) = 93.91, p < 0.001, η2
p = 0.34。从业者

组(M = 4.27, SD = 0.97)的隐私风险感知显著高于

非从业者组(M = 3.15, SD = 1.47)。 

隐私风险水平与从业背景之间存在显著的交

互作用, F(1, 190) = 201.30, p < 0.001, η2
p = 0.51。简

单效应分析表明, 对于非从业者组, 高隐私风险条

件下(M = 4.31, SD = 0.79)的隐私风险感知显著高

于低隐私风险条件(M = 2.00, SD = 1.01), F(1, 181) 

= 473.07, p < 0.001。对于从业者组, 高隐私风险条

件下(M = 4.41, SD = 0.86)的隐私风险感知显著高

于低隐私风险条件(M = 4.14, SD = 1.06), 但差异更

小, F(1, 181) = 6.28, p = 0.013。 

3.2.2  从业背景和隐私风险感知对初始信任的影响 

为检验从业背景与隐私风险感知对初始信任

的作用 , 本研究采用线性混合效应模型(LMM)进

行分析。考虑到不同个体可能存在不同的倾向性信

任水平, LMM 能够将个体差异(随机效应)与实验操

控效应(固定效应)加以区分, 从而获得更精确和更

具推广性的推断。使用 jamovi.2.6.26 的 GAMLj 模

块进行线性混合效应模型建模, 模型中将被试编号

作为随机效应, 并将从业背景、隐私风险感知及其

交互项 (从业背景×隐私风险感知 )作为固定效应 , 

同时控制年龄、性别、学历和驾龄。结果显示, 模

型拟合的 AIC 值为 760.07, 各变量及交互项对初始

信任的预测作用见表 4。 

分析结果表明, 从业背景与隐私风险感知的交

互作用显著(β = 0.73, p < 0.001), 表明隐私风险感

知对初始信任的影响在两类群体间存在差异。进一

步的简单斜率检验结果表明(见图 2), 对于从业者,  

表 4  研究 2 中线性混合效应模型固定效应结果 

预测变量 β 95% CI 下限 95% CI 上限 df t p 

性别(女−男) 0.07 −0.17 0.32 168 0.59 0.556 

年龄(30 至 40 岁−18 至 30 岁) −0.25 −0.54 0.05 168 −1.65 0.101 

年龄(40 至 50 岁−18 至 30 岁) −0.11 −0.53 0.30 169 −0.53 0.595 

年龄(50 及以上−18 至 30 岁) 0.09 −0.63 0.81 173 0.24 0.814 

学历(本科−专科) −0.68 −1.21 −0.14 168 −2.46 0.015 

学历(研究生及以上−专科) −0.63 −1.21 −0.05 168 −2.14 0.033 

驾龄(1 至 3 年−1 年及以内) −0.24 −0.84 0.36 168 −0.79 0.433 

驾龄(4 至 6 年−1 至 3 年) −0.44 −0.99 0.11 168 −1.56 0.120 

驾龄(7 至 9 年−1 年及以内) −0.38 −0.97 0.22 168 −1.24 0.218 

驾龄(10 年及以上−1 年及以内) −0.19 −0.83 0.45 168 −0.59 0.558 

从业背景(从业者−非从业者) 0.34 0.05 0.64 180 2.33 0.021 

隐私风险感知 −0.93 −0.97 −0.87 197 −35.98 <0.001 

从业背景(从业者−非从业者)×隐私风险感知 0.73 0.61 0.86 342 11.42 <0.001 
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图 2  研究 2 中简单斜率检验：隐私风险感知和从业背

景的交互作用 
 

隐私风险感知提升时其初始信任显著降低, simple 

slope = −0.18, p = 0.002; 对于非从业者, 隐私风险

感知的提升导致其初始信任出现更加剧烈的下降, 

simple slope = −0.92, p < 0.001。这表明从业者的初

始信任水平更为稳定, 而非从业者在面临隐私担忧

时信任下降更剧烈。 

3.2.3  隐私风险水平对初始信任的影响：有调节的

中介模型检验 

为了进一步解释从业者和非从业者的信任机

制 , 参照温忠麟和叶宝娟(2014)提出的检验方法 , 

本研究考察隐私风险感知在隐私风险水平和初始

信任关系中的中介作用, 以及从业背景对该中介作

用前半路径的调节。采用 SPSS 宏程序 PROCESS

的模型 1 检验隐私风险水平对初始信任的影响是否

受到从业背景的调节, 并控制性别、年龄、学历和

驾龄。结果显示, 隐私风险水平对初始信任的影响

显著(β = −2.32, p < 0.001, 95%置信区间为[−2.55, 

−2.09]), 隐私风险水平与从业背景对初始信任的交

互作用显著(β = 2.12, p < 0.001, 95%置信区间为

[1.78, 2.45]), 表明隐私风险水平对初始信任的影

响受到从业背景的调节。 

接下来建立有调节的中介模型, 采用 SPSS 宏

程序 PROCESS 的模型 7 检验从业背景的调节作用, 

并控制性别、年龄、学历和驾龄。首先检验隐私风

险水平对隐私风险感知的影响。结果显示, 隐私风

险水平对隐私风险感知的影响显著(β = 2.31, p < 

0.001, 95%置信区间为[2.05, 2.56]), 隐私风险水平

和从业背景对隐私风险感知的交互作用显著(β = 

−2.04, p < 0.001, 95%置信区间为[−2.40, −1.67])。其

次检验隐私风险水平通过隐私风险感知对初始信

任的影响, 结果显示, 隐私风险水平对初始信任的

直接效应显著(β = −0.60, p < 0.001, 95%置信区间

为[−0.79, −0.41]), 隐私风险感知对初始信任的影

响显著(β = −0.52, p < 0.001, 95%置信区间为[−0.59, 

−0.44]), 模型结果展示在图 3 中。 

 
 

图 3  隐私风险水平对初始信任的影响：隐私风险感知

的部分中介及从业背景的调节作用 
 

综合来看, 隐私风险水平通过隐私风险感知对

初始信任的部分中介效应受到从业背景的调节。对

于从业者, 隐私风险水平通过隐私风险感知对初始

信任的间接效应不显著, 间接效应值为−0.14, 95%

置信区间为[−0.28, 0.01]; 对于非从业者 , 隐私风

险水平通过隐私风险感知对初始信任的间接效应

显著, 间接效应值为−1.20, 95%置信区间为[−1.42, 

−0.98], 结果见表 5。 
  

表 5  在从业背景不同水平上隐私风险 

感知的部分中介效应 

从业背景 
间接 

效应值

Boot 
标准误 

Boot CI
下限 

Boot CI
上限 

0 (非从业者) −1.20 0.11 −1.42 −0.98 

1 (从业者) −0.14 0.07 −0.28 0.01 

有调节的中介效应 1.06 0.14 0.80 1.33 

 

3.3  讨论 

研究 2 通过操纵隐私风险水平, 进一步检验了

隐私风险感知在初始信任形成中的作用机制, 并检

验了从业背景在其中的调节效应。结果表明, 隐私

风险感知的提升会降低个体的初始信任水平, 并且

从业背景和隐私风险感知存在显著的交互作用(支

持假设 H6)。 

具体而言, 在低隐私风险条件下, 非从业者的

初始信任较高, 可能是因为他们未能充分考虑数据

收集、存储和使用所带来的潜在风险; 而从业者因

具备相关专业知识与经验, 表现出更为谨慎的态度

(Balfe et al., 2018)。然而, 当隐私风险水平升高时, 

非从业者的初始信任显著下降, 甚至低于从业者。

这一结果与 Kraus 等人(2020)的研究一致, 表明当

实际系统表现与预期不符时, 普通用户的信任水平

会出现明显波动; 相比之下, 从业者的信任水平较

为稳定。 

进一步 , 有调节的中介分析结果支持了假设

H7, 隐私风险感知在隐私风险水平和初始信任间

起中介作用, 从业背景调节了隐私风险水平对隐私
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风险感知的影响。具体而言, 非从业者在隐私风险

水平变化时, 其隐私风险感知显著波动, 并进一步

影响初始信任; 而从业者的隐私风险感知较为稳定, 

因此间接效应不显著。这一发现与 Onnasch 等人

(2023)的观点一致, 即非从业者更多依赖外部提供

的信息来形成对系统的判断, 从而导致其初始信任

对情境信息更为敏感。 

值得注意的是, 研究 1 中我们发现自然条件下

隐私风险感知未能显著预测非从业者的初始信任, 

而研究 2 通过操纵隐私风险水平发现, 非从业者在

隐私风险水平提升时其初始信任显著下降。这一差

异提示, 非从业者在自然情境下往往低估隐私风险, 

但当风险因操纵而凸显时, 其隐私风险感知显著提

高, 进而导致初始信任水平出现明显变化。 

综上, 研究 2 验证了隐私风险感知在初始信任

形成中的关键作用, 并揭示了从业背景在其中的调

节机制。在研究 3 中, 我们将进一步探讨通过增强

非从业者对隐私风险的敏感性, 能否有效调节其对

自动驾驶汽车的过度信任, 从而促进更为理性的信

任校准。 

4  研究 3：隐私风险感知对非从业
者初始信任的影响 

在研究 2 中, 我们发现在实验操纵条件下, 隐

私风险感知的提升会显著降低非从业者的初始信

任。然而在自然条件下, 隐私风险感知并不是非从

业者初始信任的显著预测因素。这一变化可能源于

隐私风险条件的操纵增强了非从业者对隐私风险

的敏感性。为了进一步探究非从业者的隐私风险感

知和初始信任的关系, 研究 3 依次向非从业者被试

施加控制条件(不唤醒隐私风险意识)、低隐私风险

条件和高隐私风险条件, 并测量他们对自动驾驶汽

车的初始信任, 从而回答研究问题 3。 

4.1  方法 

4.1.1  被试 

根据 G*Power 软件(Faul et al., 2007)的计算结

果, 以期望效应量 f = 0.25、统计检验力 1 − β = 

0.95、显著性水平 α = 0.05 进行估算, 推荐的样本

量为 N = 84。我们通过 Credamo 平台招募了 200 名

非从业者。为了保证数据质量, 问卷中设置了注意

力检测题 , 共有 156 份数据通过检测 , 通过率为

78%。所有被试均持有有效驾驶执照。学历为普高

/中专/技校/职高(1 人, 占 0.2%)的被试由于数量过

少, 未纳入分析。最终获得 155 份有效样本, 有效

率为 78%。具体人口统计信息见附表 4。 

4.1.2  实验程序与测量 

实验分为两个阶段, 第一阶段重复了研究 1 的

程序。在此部分, 未对被试的隐私风险意识进行唤

醒(控制条件)。被试首先阅读了关于 SAE3 级自动

驾驶汽车的介绍, 了解其能力及在特定情况下仍需

驾驶员干预的必要性。随后, 被试基于自身经验评

估他们的隐私风险感知和初始信任水平。 

间隔 1 天后, 第二阶段开始, 实验程序参考研

究 2 的设计。被试首先被告知, 为了确保安全性、

可靠性和最佳性能, 自动驾驶汽车需要通过传感设

备收集并共享大量数据。随后, 被试分别阅读了公

司 Z (低隐私风险条件)和公司 H (高隐私风险条件)

的数据安全管理实践, 并对其隐私风险感知和初始

信任进行评估。 

被试使用与研究 1 相同的量表对隐私风险感知

进行评分(5 点李克特量表, 1 = 完全不同意, 5 = 完

全同意), 得分越高代表隐私风险感知越高(本研究

中该量表的内部一致性系数 Cronbach’s α = 0.94)。

初始信任同样采用研究 1 的测量项目(5 点李克特量

表, 1 = 完全不同意, 5 = 完全同意), 得分越高表明

初始信任水平越高(本研究中该量表的内部一致性

系数 Cronbach’s α = 0.93)。 

最后 , 被试填写人口统计信息 , 并获得实验

报酬。 

4.2  结果 

4.2.1  对隐私风险感知的操纵检验 

研究 3 中各变量的描述统计结果见表 6。对隐

私风险感知进行重复测量方差分析, 结果显示, 隐

私风险的操纵显著影响了被试的隐私风险感知 , 

F(2, 308) = 686.00, p < 0.001, η2
p = 0.82。进一步的

Bonferroni 事后检验表明, 低隐私风险条件下, 非

从业者的隐私风险感知显著低于控制条件(M 低 风 险 

= 1.83, SD = 0.80; M 控制 = 2.05, SD = 1.02), p = 

0.005。高隐私风险条件下, 非从业者的隐私风险感

知显著高于控制条件(M 高风险 = 4.40, SD = 0.55), p < 

0.001。 
 

表 6  研究 3 中各变量的描述统计 

因变量  控制组 低风险 高风险 

隐私风险感知
M 2.05 1.83 4.40 

SD 1.02 0.80 0.55 

初始信任 
M 4.33 4.40 1.90 

SD 0.45 0.43 0.60 
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4.2.2  隐私风险感知对初始信任的影响 

为检验三种风险情境下, 隐私风险感知对初始

信任的作用, 本研究采用线性混合效应模型(LMM)

进行分析。使用 jamovi.2.6.26 的 GAMLj 模块进行

线性混合效应模型建模, 模型中将被试编号作为随

机效应, 并将隐私风险情境(控制条件、低风险条件

和高风险条件, 对三种情境进行哑变量编码)和隐

私风险感知作为固定效应, 同时控制年龄、性别、

学历和驾龄。结果显示 , 模型拟合的 AIC 值为

582.00, 各变量对初始信任的预测作用见表 7。 

分析结果表明, 隐私风险感知显著影响非从业

者的初始信任(β = −0.33, p < 0.001)。在低风险情境

下, 非从业者的初始信任相对于控制条件并没有显

著下降(β = −0.01, p = 0.942), 但是在高风险情境下, 

其初始信任相对于控制条件显著降低(β = −1.65, p 

< 0.001)。进一步的 Bonferroni 事后检验表明, 低隐

私风险条件下, 非从业者的初始信任与控制条件无

显著差异(M 低风险 = 4.40, SD = 0.43; M 控制 = 4.33, SD 

= 0.45), p > 0.999。高隐私风险条件下, 非从业者的初

始信任显著高于控制条件和低风险条件(M 高风 险  = 

1.89, SD = 0.60), ps < 0.001(见图 4)。 

4.3  讨论 

为了探究在隐私风险波动下非从业者初始信

任的变化, 研究 3 操纵了隐私风险感知水平。结果

表明 , 相对于控制条件 , 非从业者在低隐私风险

条件下隐私风险感知显著降低 , 但初始信任并未

发生显著变化 ; 但在高隐私风险条件下 , 隐私风

险感知显著增加, 并且初始信任显著降低。这一结

果揭示了非从业者对隐私风险信息敏感性的不对

称性。 

具体而言, 在低隐私风险条件下, 尽管非从业

者的隐私风险感知显著降低, 但其初始信任保持稳

定。这表明, 低风险信息不足以引发显著的信任变

化, 可能源于非从业者对自动驾驶汽车隐私风险的

原有预期较低。换言之, 他们对低风险信息不敏感, 

表现出一定程度的过度信任。 

相比之下 , 在高隐私风险条件下 , 非从业者

的隐私风险感知显著增加 , 并伴随初始信任显著

降低。这一变化表明, 非从业者对高风险信息的敏

感性较强 , 尤其当隐私安全受到明显威胁时 , 他

们 倾 向 于 急 剧 降 低 对 自 动 驾 驶 汽 车 的 初 始 信 任

(Beggiato & Krems, 2013)。这与以往研究的结果一

致, 当实际风险与使用者的预期不符时, 信任往往

会 出 现 显 著 下 降 (Biassoni et al., 2016; Hoff & 

Bashir, 2015)。 

这种“低敏感—高敏感”的非对称模式揭示了

非从业者对隐私风险认知的不准确性及过度信任

的倾向。本研究提示可以通过信息引导来改善这种

信任偏差：一方面, 在低风险情境下, 通过适度的

风险提示可增强非从业者的风险意识, 防止其忽视

潜在隐私威胁; 另一方面, 在高风险情境下, 应帮

助非从业者形成理性风险判断, 避免因恐惧或不确

定性而产生过度不信任。因此, 通过合理的信息引

导与风险提示, 能够在不同风险水平下帮助非从业

者形成合理的信任水平, 从而促进人机关系的安全

与稳定发展。 
 

表 7  研究 3 中线性混合效应模型固定效应结果 

预测变量 β 95% CI 下限 95% CI 上限 df t p 

性别(男−女) 0.05 −0.06 0.15 138 0.86 0.392 

年龄(30 至 40 岁−18 至 30 岁) 0.13 −0.01 0.26 138 1.78 0.079 

年龄(40 至 50 岁−18 至 30 岁) 0.02 −0.20 0.25 138 0.20 0.839 

年龄(50 及以上−18 至 30 岁) 0.32 <0.01 0.64 138 2.00 0.048 

学历(本科−专科) −0.08 −0.26 0.09 141 −0.95 0.345 

学历(研究生及以上−专科) −0.12 −0.32 0.09 138 −1.11 0.271 

驾龄(1 至 3 年−1 年及以内) 0.29 −0.03 0.61 142 1.77 0.079 

驾龄(4 至 6 年−1 至 3 年) 0.07 −0.25 0.38 145 0.41 0.680 

驾龄(7 至 9 年−1 年及以内) −0.03 −0.37 0.31 146 −0.17 0.863 

驾龄(10 年及以上−1 年及以内) −0.01 −0.38 0.36 147 −0.05 0.957 

风险情境(低风险−控制) −0.01 −0.09 0.08 305 −0.07 0.942 

风险情境(高风险−控制) −1.65 −1.80 −1.50 431 −21.85 <0.001 

隐私风险感知 −0.33 −0.39 −0.28 451 −12.75 <0.001 
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图 4  研究 3 中不同条件下初始信任的变化情况 
注：* p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001。误差棒为 M ± 1 SE 

  

5  总讨论 

本研究基于动态信任框架, 系统探讨了自动驾

驶汽车的初始信任及其影响因素。参考技术接受模

型 , 本研究构建了一个“四因素框架”, 从系统性

能、风险感知、社会影响及从业背景四个方面解释

自动驾驶初始信任的形成机制与群体差异。通过三

项研究, 本研究重点考察了隐私风险感知在初始信

任形成中的作用及从业背景的调节效应。 

研究 1 基于在线问卷调查发现, 非从业者的初

始信任水平显著高于从业者 , 表现为高估系统性

能、低估系统缺陷及风险, 并且更容易受到社会影

响。同时, 回归分析显示, 隐私风险感知与从业背

景存在交互作用：隐私风险感知仅能显著预测从业

者的初始信任。研究 2 通过操纵隐私风险水平进一

步验证了隐私风险感知在初始信任形成中的中介

作用, 以及从业背景的调节作用。结果表明, 隐私

风险水平提升显著增强了非从业者的隐私风险感

知并降低其初始信任; 而从业者的信任水平较为稳

定。这一结果揭示了从业者与非从业者在隐私风险

变化时的差异化反应。研究 3 在研究 1 和研究 2 的

基础上, 进一步揭示了非从业者对隐私风险信息的

非对称反应：在低隐私风险情境下, 其隐私风险感

知虽显著提升, 但初始信任无显著变化; 而在高隐

私风险情境下, 隐私风险感知显著增加, 初始信任

水平显著下降。这种“低敏感—高敏感”的反应模式

反映出非从业者对隐私风险信息加工的不平衡性。

总体而言, 本研究发现隐私风险感知是解释不同群

体初始信任差异的重要心理机制, 而从业背景通过

影响风险敏感性与信息加工方式, 进一步塑造了信

任形成的路径差异。 

5.1  非从业者的过度信任倾向 

本研究的第一个重要发现是揭示了自动驾驶

初始信任水平的群体差异：相较于从业者, 非从业

者对自动驾驶汽车的初始信任更高, 并展现出一定

的过度信任倾向。动态信任框架认为, 先验经验是

初始信任的重要影响因素(高在峰 等, 2021)。研究

1 的结果印证了这一观点：从业者凭借丰富的先验

经验, 能够更清晰地识别自动驾驶系统的局限性和

潜在风险(Balfe et al., 2018), 因此在面对自动化技

术 时 表 现 得更 加 谨 慎 (Jin et al., 2020; Sheridan, 

2019)。相比之下, 非从业者由于缺乏相关经验, 往

往高估系统性能、低估潜在风险和缺陷, 从而更容

易表现出过度信任(Booth et al., 2017; Christensen 

et al., 2019; Robinette et al., 2017)。这一发现为自动

驾驶汽车用户群体的差异性提供了新的实证证据, 

表明在信任形成的早期阶段, 从业者通常持更谨慎

的态度, 而非从业者则可能表现出过度信任。 

5.2  初始信任影响因素的群体差异 

研究 1 通过在线问卷调查, 考察了从业者与非

从业者在自然条件下初始信任的影响因素。基于动

态信任框架并结合技术接受模型, 研究 1 聚焦系统

性能感知、系统安全感知、社会影响和从业背景四

类变量。结果表明, 不同群体在信任形成过程中存

在显著差异。 

首先, 隐私风险感知仅能显著预测从业者的初

始信任, 而对非从业者无显著影响。这表明相较于

从业者, 非从业者缺乏必要的知识和经验, 容易忽

视隐私风险等关键但不易察觉的问题(Kahl, 2021)。

这一发现与 Ma 等人(2020)的研究相吻合：成年人

由于经验更为丰富, 其隐私风险感知与初始信任之

间存在显著的负相关关系; 然而 , 在儿童群体中 , 

并未观察到类似的关系。Zhang 等人(2019)发现隐

私风险感知与自动驾驶初始信任之间并无显著关

系, 并将此解释为隐私议题对于中国被试的重要性

相对较低。值得注意的是, 该研究的样本主要通过

方便取样(即在公共停车场面对面招募), 且近半被

试每周驾车次数不足一次, 该样本特征可能是结果

不显著的主要原因。此外, 本研究结果表明, 在自

然情境下 , 普通消费者对隐私风险的敏感度较低 , 

缺乏足够先验经验时往往忽视潜在的隐私侵犯及

其带来的损失。综合来看, 本研究验证了从业背景

与隐私风险感知的交互作用, 隐私风险对初始信任

的影响依赖于经验差异, 非从业者因经验不足而表

现出“风险不敏感”。 
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此外, 社会影响、感知有用性和安全风险感知

共同预测了个体的初始信任。这表明, 初始信任的

形成是一个受多种因素影响的复杂过程 (高在峰 

等, 2021; Choi & Ji, 2015; Kraus et al., 2020)。这一

结果支持了社会影响(Waung et al., 2021; Zhang et 

al., 2020)和感知特征(高在峰 等, 2021; Lee & See, 

2004)在自动驾驶信任中的重要性 , 并强调了在分

析信任形成时, 应将从业背景、社会影响与主观感

知等因素整合进统一的分析框架中。本研究揭示了

从业者与非从业者在影响因素上的差异, 为构建更

具解释力的信任模型提供了实证依据。 

5.3  隐私风险下的信任波动：从业者与非从业者

的差异化反应 

本研究的第二个重要发现是, 隐私风险水平的

变化显著影响个体的初始信任, 并且从业者与非从

业者在反应模式上存在明显差异。研究 2 的结果显

示, 隐私风险水平的提升会导致从业者的初始信任

水平下降, 但幅度较为稳定; 而非从业者的信任变

化更为剧烈。这一发现与先前研究一致。已有研究

表明, 当系统未明确披露其局限性时, 人们往往对

其形成较高的初始信任(Biassoni et al., 2016); 而当

系统表现未能满足用户预期时, 信任水平可能会下

降(Kraus et al., 2020)。更重要的是, 初始信任水平

越高, 在系统表现未能达到预期时, 信任下降的幅

度也更大(Merritt & Ilgen, 2008)。研究 2 证明了隐

私风险水平通过隐私风险感知对初始信任的影响, 

并揭示了从业背景的调节作用。 

5.4  非从业者对隐私风险信息的非对称反应 

研究 3 在前两项研究的基础上, 进一步揭示了

非从业者在隐私风险信息加工中的非对称性。在低

隐私风险条件下, 虽然非从业者的隐私风险感知显

著降低, 但其初始信任水平并未发生显著变化, 表

明低风险信息不足以引发其信任调整。这可能源于

非从业者对隐私风险的预期较低, 且对低风险线索

不敏感, 表现出一定程度的过度信任。 

而在高隐私风险条件下, 非从业者的隐私风险

感知显著增加, 并伴随初始信任显著降低。这一结

果验证了既有研究：当实际风险超出预期时, 个体

信 任 会 迅 速 下 降 (Biassoni et al., 2016; Hoff & 

Bashir, 2015)。尤其是在隐私安全受到明确威胁时, 

非从业者会明显降低对自动驾驶汽车的初始信任

(Beggiato & Krems, 2013)。 

这一非对称性具有重要实践意义。非从业者的

信任水平可以通过提升隐私风险感知得到合理校

准, 从而减少其过度信任。当缺乏隐私相关信息时, 

非从业者往往会对自动驾驶汽车的安全性做出过

于乐观的评估(黄心语, 李晔, 2024; Hoff & Bashir, 

2015)。因此, 通过合理的风险提示, 可以在社会层

面促进公众的信任更贴近系统的真实水平。 

5.5  研究意义与贡献 

本研究在自动驾驶汽车初始信任的理解上做

出了重要贡献。在理论层面, 基于动态信任框架并

结合技术接受模型, 本研究提出了一个涵盖系统性

能、系统安全、社会影响与从业背景的四因素信任

框架。该框架揭示了先验经验在信任形成时的关键

作用, 并为分析不同背景个体在面对相同技术时的

差异化信任反应提供了新的解释视角。 

其次, 本研究通过三项系统研究探讨了隐私风

险感知对自动驾驶汽车初始信任的影响, 揭示了从

业背景在其中的调节作用。研究发现, 从业者的初

始信任较为稳定, 而非从业者则对隐私风险变化更

为敏感, 尤其在高隐私风险情境下, 初始信任显著

下降。这些结果扩展了动态信任框架, 强调隐私问

题在技术接受过程中的关键作用, 并为隐私风险管

理提供了理论依据(Ma et al., 2020; Zhang et al., 

2019)。 

本研究还进一步探讨了风险提示在校准非从

业者对自动驾驶汽车信任预期方面的潜在作用。研

究结果表明, 提高非从业者的隐私风险感知可以有

效校准过度信任, 缩小其与从业者之间的初始信任

差距。该发现为信任管理策略, 尤其是在提升隐私

风险意识方面提供了实证支持。通过合理的风险提

示能够有效地调整非从业者的信任预期, 使其更加

符合现实, 这对公共信任的校准至关重要(胡雅萍 

等, 2025)。 

本研究的发现为自动驾驶汽车企业制定提升

消费者初始信任的策略提供了重要参考。研究强调, 

企业应考虑先验经验的差异, 特别是在面临技术高

度复杂、隐私问题突出的背景下(Zhu et al., 2022)。

非从业者往往对隐私安全持乐观态度, 然而在发生

隐私泄露事件时 , 他们的初始信任水平会急剧下

降。因此, 自动驾驶汽车企业应优先加强数据安全

和管理措施, 以减少因数据隐私事件导致的公众信

任下降(Ahmed et al., 2020)。此外, 通过社会影响和

媒体宣传强化消费者信任 , 尤其在初期推广阶段 , 

可能成为有效的信任提升策略。 

5.6  研究局限与未来方向 

本研究仅针对隐私风险进行了干预, 尚未考察
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其他感知特征在从业者与非从业者初始信任差异

中的作用。其中, 感知缺陷量表的信度较低, 未来

研究可以开发更具信效度的测量工具, 以获得更稳

健的结果。此外, 本研究仅测量了个体的初始信任, 

而未涉及接受态度、实际使用行为等更深入的使用

意愿指标。鉴于初始信任是技术接受的重要前因态

度变量(Zhang et al., 2020), 未来研究可在此基础上, 

探索如何更有效的迁移与应用技术接受模型于自

动驾驶领域。 

另一方面, 本研究并未对从业年限加以限制。

研究的核心关注点在于不同先验经验的个体在自

动 驾 驶 汽 车 信 任 方 面 存 在 的 差 异 ( 高 在 峰  等 , 

2021)。尽管从业者通常具备更多先验经验, 但不同

工作年限的从业者在知识掌握和技术熟悉度方面

可能存在差异。未来研究可进一步控制从业年限或

考虑技术熟悉度等因素, 以更精细地揭示先验经验

对信任的作用机制。 

最后, 本研究的被试样本均来自中国, 这限制

了研究发现的普适性。文化差异可能会影响不同国

家 个 体 对 自 动 驾 驶 汽 车 的 理 解 和 信 任 评 估

(Gopinath & Narayanamurthy, 2022)。未来研究可进

一步考察信任的文化差异, 并探索先验经验如何在

不同文化背景下塑造对自动驾驶汽车的信任。 

6  结论 

本研究基于动态信任框架, 提出了一个包含系

统性能、系统安全、社会影响和从业背景的四因素

初始信任模型。本文通过三项研究验证了从业背景

在初始信任形成中的关键作用, 揭示了隐私风险感

知对初始信任的影响及其机制。研究 1 发现, 非从

业者表现出较高的初始信任以及过度信任倾向。自

然条件下, 社会影响、感知有用性和安全风险感知

是个体初始信任的关键预测因素。隐私风险感知仅

能预测从业者的初始信任, 而无法预测非从业者的

初始信任。研究 2 通过操控隐私风险水平, 进一步

验证了隐私风险感知在非从业者中起中介作用, 且

在高隐私风险情境下, 非从业者的初始信任显著下

降。研究 3 则揭示了非从业者对隐私风险信息的非

对称反应：在低风险情境下信任变化不显著, 而在

高风险情境下, 信任水平显著下降。这些结果丰富

了自动驾驶汽车初始信任的理论框架, 强调先验经

验在信任形成中的核心作用, 尤其是在解释不同背

景个体的信任差异方面。研究为自动驾驶企业设计

信任校准策略提供了理论和实证依据, 强调了合理

的风险提示有助于在现实环境中建立更加安全和

可靠的人机信任基础。 
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Abstract 

This study investigates the role of professional background in shaping initial trust in autonomous vehicles 

(AVs), with a particular focus on how privacy risk perception influences trust differences between professionals 

and non-professionals. Previous research has primarily concentrated on the issue of insufficient trust in AVs and 

sought to enhance trust through improved design and communication. However, excessive trust among ordinary 
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consumers may equally lead to greater risks and hazards. Therefore, how to calibrate consumers’ trust to be 

closer to that of industry professionals—who are also the system designers—has become a pressing issue. 

Although existing studies have examined various perceptual factors affecting trust in AVs, there remains a lack 

of systematic evidence on how prior experiential differences, represented by professional background, shape 

initial trust. 

Drawing on three empirical studies with a total of 1, 027 participants, this research systematically examines 

the mechanisms through which privacy risk perception influences trust formation. Study 1 employed an online 

survey to compare professionals and non-professionals. Results showed that non-professionals reported 

significantly higher initial trust in AVs, were more likely to overestimate system performance, underestimate 

potential risks, and be more susceptible to social influence. Regression analyses further revealed an interaction 

effect between privacy risk perception and professional background: privacy risk perception significantly 

predicted professionals’ trust levels but had no significant effect on non-professionals. In addition, social 

influence, perceived usefulness, and safety risk perception jointly predicted initial trust, indicating that trust 

formation is a complex process shaped by multiple interacting factors. 

Study 2 experimentally manipulated privacy risk levels to further explore the interaction between privacy 

risk perception and professional background. Results demonstrated that increased privacy risk significantly 

reduced professionals’ trust, whereas non-professionals’ trust fluctuated more dramatically. A moderated 

mediation analysis showed that privacy risk level predicted non-professionals’ trust through privacy risk 

perception, but the effect was nonsignificant for professionals. This suggests that professionals’ trust is 

relatively stable, while non-professionals—lacking accurate recognition of privacy risks—are more sensitive to 

contextual changes. 

Study 3 examined the impact of enhancing privacy risk perception. Results indicated that increasing 

non-professionals’ privacy risk awareness heightened their sensitivity to risks, thereby significantly reducing 

their initial trust. This finding suggests that enhancing privacy risk perception among non-professionals can 

effectively mitigate excessive trust and narrow the trust gap with professionals. 

Taken together, this research reveals that professionals and non-professionals rely on different cognitive 

pathways in forming initial trust in AVs, and clarifies the interactive mechanism between privacy risk perception 

and professional background. The findings provide important implications for strategies to strengthen consumer 

trust in AVs. Specifically, enhancing non-professionals’ privacy risk perception helps calibrate excessive trust 

and narrow the trust gap, while social influence and perceived usefulness also play critical roles in shaping trust. 

Leveraging social influence and emphasizing the usefulness of AVs may be effective approaches to promoting 

rational trust. Overall, this research deepens the understanding of trust formation mechanisms in 

human−machine interaction and offers practical insights for fostering more rational and well-calibrated public 

trust in autonomous vehicles. 

Keywords  autonomous vehicle, initial trust, professional background, perceived privacy risk, human-AI trust 

 

 



第 7 期 孙一飞 等: 隐私风险感知对自动驾驶汽车初始信任的影响：从业者与非从业者的差异化反应  

 

附录 1：实验问卷项目表 
 

附表 1  问卷项目表 

变量 项目 内容 

感知有用性 问题 1 自动驾驶汽车能够有效地满足我的驾驶需求 

问题 2 在使用自动驾驶汽车时, 我能在车内同时做其它事情, 例如吃东西、看电影、使用手机等。

问题 3 使用自动驾驶汽车可以降低事故率。 

问题 4 使用自动驾驶汽车可以缓解我的驾驶压力。 

问题 5 当我驾驶状态不好(例如疲劳驾驶、酒驾等)时, 自动驾驶汽车很有用。 

感知缺陷 问题 1 自动驾驶汽车的驾驶表现相对保守, 速度较慢。 

问题 2 我担心自动驾驶系统出现故障, 维修难度较高。 

安全风险感知 问题 1 我担心自动驾驶汽车技术的整体安全性。 

问题 2 我担心自动驾驶汽车的故障可能导致事故。 

隐私风险感知 问题 1 我担心自动驾驶汽车收集太多我的个人信息。 

问题 2 我担心自动驾驶汽车未经我授权就把我的个人信息用于其他目的。 

问题 3 我担心自动驾驶汽车未经我授权就把我的个人信息共享给其他机构。 

社会影响 问题 1 意见对我很重要的人也将会喜欢自动驾驶汽车。 

问题 2 总的来说, 我喜欢的人会鼓励我使用自动驾驶汽车。 

问题 3 如果我的朋友或家人使用自动驾驶汽车, 我更有可能使用它。 

初始信任 问题 1 自动驾驶汽车是可靠的。 

问题 2 自动驾驶汽车是可信赖的。 

问题 3 总的来说, 我可以相信自动驾驶汽车。 

  

附录 2：各研究被试人口学信息表 

 

附表 2  研究 1 中被试的人口学信息(N = 689) 

基本信息 分类标准 
从业者(N = 165) 非从业者(N = 524) 

人数 比例(%) 人数 比例(%) 

性别 
男 138 20.0 226 32.8 

女 27 3.9 298 43.3 

年龄段 

18-30 岁 69 10.0 251 36.4 

31-40 岁 75 10.9 211 30.6 

41-50 岁 19 2.8 44 6.4 

51 岁及以上 2 0.3 18 2.6 

学历 

专科 2 0.3 40 5.8 

本科 80 11.6 420 61.0 

硕士及以上 83 12.0 64 9.3 

1 年及以下 16 2.3 27 3.9 

驾龄 

1-3 年 30 4.4 126 18.3 

4-6 年 40 5.8 188 27.3 

7-9 年 36 5.2 106 15.4 

10 年及以上 43 6.2 77 11.2 
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附表 3  研究 2 中被试的人口学信息(N = 183) 

基本信息 分类标准 
从业者(N = 165) 非从业者(N = 524) 

人数 比例(%) 人数 比例(%) 

性别 
男 78 42.6 42 23.0 

女 12 6.6 51 27.9 

年龄段 

18-30 岁 14 7.7 44 24.0 

31-40 岁 38 20.8 39 21.3 

41-50 岁 34 18.6 9 4.9 

51 岁及以上 4 2.2 1 0.5 

学历 

专科 2 1.1 5 2.7 

本科 38 20.8 80 43.7 

硕士及以上 50 27.3 8 4.4 

1 年及以下 1 0.5 6 3.3 

驾龄 

1-3 年 8 4.4 13 7.1 

4-6 年 12 6.6 41 22.4 

7-9 年 14 7.7 25 13.7 

10 年及以上 55 30.1 8 4.4 

 
附表 4  研究 3 中非从业者被试的人口学信息(N = 155) 

基本信息 分类标准 人数 比例(%) 

性别 
男 58 37.4 

女 97 62.6 

年龄段 

18-30 岁 64 41.3 

31-40 岁 70 45.2 

41-50 岁 15 9.7 

51 岁及以上 6 3.9 

学历 

专科 13 8.4 

本科 119 76.8 

硕士及以上 23 14.8 

1 年及以下 4 2.6 

驾龄 

1-3 年 23 14.8 

4-6 年 56 36.1 

7-9 年 45 29.0 

10 年及以上 27 17.4 

  
 


