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摘  要  随着人工智能技术的迅猛发展, 人类与机器的互动频率不断增加, 互动方式也日益复杂。传统的人

机信任模型多聚焦于单向信任, 即人类对机器的信任。然而, 随着智能系统逐渐具备自主性和决策能力, 人机

信任的双向性逐渐成为研究的核心议题。本研究在回顾近年来人机信任理论模型的基础上, 提出了基于倾向

信任、感知信任和行为信任的人机双向信任理论结构模型, 特别强调了“感知信任”作为人机互信的交互渠道

的重要作用。此外, 本文系统梳理了人机信任测量与计算建模方法的最新进展, 重点探讨了机器对人类信任的

测量方法及其实践意义, 并提出了未来研究方向, 以期为人机协作领域的理论发展和技术应用提供新的视角

和指导框架。 

关键词  人工智能, 人机互信, 信任, 信任测量, 人机团队 

分类号  B849:C93 

1  引言 

有效团队合作离不开信任(Alhaji et al., 2024; 

Pitardi & Marriott, 2021)。人类与智能机器之间的

相互信任同样被视为成功合作的基础(Kobayashi 

et al., 2016; Lyons et al., 2019)。已有研究指出, 过

当或不足的信任会对团队合作产生负面影响

(Walliser et al., 2019; Zhou et al., 2021)。例如, 不

恰当的信任可能导致人机关系恶化并损害团队效

率(Olson & Xu, 2021)。随着 AI 和智能技术在社会

生产和生活中的广泛应用, 研究者们逐渐认识到, 

人工智能在人机协作中的角色正不断增强, 人机

关系也正从传统的“辅助从属”向“平等合作”甚至

“融合共生”的方向发展(Inga et al., 2023; Mueller 

et al., 2020)。在这一转变过程中, 人机关系呈现出

从单向性向双向性发展的趋势(Shi et al., 2024; 

Walliser et al., 2019)。由于人机关系具有双向性, 
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因此培养人类与 AI 之间的相互信任是至关重要

的。过去 10 年中, 学界对人类对 AI/机器的信任

展开了大量研究(de Visser et al., 2018; Jian et al., 

2000; Kaur et al., 2020; Lee & See, 2004), 但对 AI/

机器对人类的信任探讨相对有限。 

人工智能对人类的信任基于共享心智模型

(Shared Mental Model)的假设(Cuzzolin et al., 2020; 

Yuan et al., 2022)。美国国防高级研究计划局于

2015 年启动的可解释人工智能(XAI)项目提出人

工智能心理解释模型, 强调 AI 心智与人类心智一

致性的重要性 (Gunning et al., 2021)。 Murphy 

(2024)同样指出 , 探究机器人如何智能地推断人

类的信念、愿望和目标并采取适当行动, 是塑造

可解释 AI 的关键。机器人需建立心智模型, 才能

与人类有效沟通与合作, 从而获得人类的信任。

为此, 机器人不仅应理解人类的信任模式, 还须

以符合人类心理感知的方式传递信任, 这被视为

AI 与人类实现心理协调的关键。基于此可见, 信

任这一心理变量在人机对齐中扮演着重要角色。

齐玥等人(2024)率先关注了在人工智能时代人机

信任关系的转变, 强调 AI 对人类信任的重要性。

他们在研究中借鉴人际信任模型及人−AI 信任理
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论框架, 提出 AI 可通过主动感知自身与用户状态

来评估对人类的信任水平, 从而决定控制权的归

属。这一研究首次对 AI 对人的信任进行了系统性

定义 , 为深入探讨人机信任机制奠定了理论基

础。然而, 该文对于人类对 AI 的信任感知和双向

信任的传递与测量的讨论仍显不足。 

探讨机器对人的信任, 尤其是人类对机器信

任的感知 ,  事关人机交互与技术应用的重要问

题。尽管尚无法确定 AI 是否真正“信任”人类, 但

AI 可以通过评估个体的可信度, 并根据不同的可

信度水平采取相应的行为 ,  从而传递信任的信

号。随着技术的不断进步, 机器在某些任务中的

能力甚至已经超越了初级员工(Babashahi et al., 

2024)。在人机平等合作的新范式下, 当机器识别

出人类能力不足时, 是否应主动提供建议或介入

操作, 以及以何种方式与深度介入, 成为亟待解

决的交互设计难题。例如, 汽车的主动安全与主

动避让技术往往在系统触发时强制接管人类操

作。尽管此举可在某些场景下显著提升效率与安

全性 , 但机器人设计三原则之一强调“机器人必

须服从人类命令”, 保留人类在伦理与法律层面上

的最终决策权, 包括对 AI 系统的“开关”和“授权”控

制(Jarrahi, 2018; Murphy & Wood, 2009)。人类对 AI

的信任决定了其使用意愿, 而这种信任通常与系统

的性能表现紧密相关(Basu & Singhal, 2016)。反之, 

AI对人类的信任决定是否将某些任务交由人类完

成, 取决于人类能力和表现能否满足系统预期。

在人机交互中, 人类对 AI 信任的主观感知影响是

否行使“开关”等最终控制权。类似人类团队, 当一 
 

方感受不到对方信任时便会增加不确定性与不安

全感 , 从而引发防备心理乃至减少互动(Kramer, 

1999)。同理, 当人类感受不到 AI 的信任时, 往往

会对系统的可靠性和合作意图产生质疑, 降低对

系统的依赖与接受度。由此可见, 双向信任的缺

失不仅削弱合作关系, 也可能阻碍技术的普及与

应用。人类对 AI 的信任感知, 不仅是技术设计的

核心议题, 更是推动 AI 长期发展的关键要素。 

基于上述认知, 我们的文献研究首先聚焦机

器信任行为如何向人类传递“被信任”的感知, 认

为这一信任感知构成了人机双向信任的互动通道, 

并计划提出一个基于人类倾向、感知与行为的人

机双向信任理论模型。其次, 信任测量是当前人

机信任研究的核心议题。尽管已有文献在一定程

度上关注了机器信任, 但尚未形成清晰的创建与

度量框架, 缺乏系统梳理与总结。为此, 我们的第

二个重点聚焦人机互信的测量方法, 尤其是机器

信任的倾向、感知、行为及综合计算模型等方法

的深入探索。以上各方面将共同构筑我们关于人

机双向信任的完整研究框架。为系统解答上述问

题, 我们首先收集了与人机信任相关的研究论文, 

具体收集与筛选要求见表 1。随后, 本文将依次讨

论：(1)人机信任的演变历程与当前挑战; (2)双向

信任模型及其理论基础; (3)人机双向信任的测量

与建模方法; (4)相关应用案例分析; (5)未来研究

方向。我们将在此基础上提出一个综合考虑人类

信任心理结构、人机关系、人机交互行为及双向

信任传递机制的人机互信理论与应用模型, 并展

望未来研究。 

表 1  检索流程与规则 

要点 详情 

检索时间 1952~2024 年 

数据来源 (1) Web of Science 核心集合, SCI & SSCI 数据库 

 (2) 中国知网数据库 

关键词范围 “信任(Trust)”、“人际信任(Interpersonal Trust)”、“团队信任(Trust in Team)”、“人机信任(Human-Machine 

Trust)”、“人机互信(Human-Machine Mutual Trust)”、“人工智能信任(AI Trust)”、“机器人信任(Robot Trust)”、

“算法信任(Trust in Algorithm)”、“信任倾向(Propensity to Trust)”、“自动化信任(Trust in automation 或

Automation Trust)”、“信任建模(Trust Modelling)” 

筛选依据 (1) 将研究方向限定为心理学、管理学、社会学、计算机科学的相关方向。 

 (2) 选用英文或中文撰写的研究论文、会议论文和评论性文章, 排除了书籍及书籍章节。 

 (3) 限定学科领域, 删除无关与重复文献。 

 
(4) 进一步筛查人机信任研究相关的重点期刊后, 逐个阅读文章标题、摘要, 对引用的重要研究进行整理

和筛选。 

筛选结果 134 篇相关文献 
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2  人机信任的演变历程与当前面临的
挑战 

2.1  人机信任的演变历程 

信任是一个多维度的概念, 在心理学、社会

学、经济学以及人机交互等多个领域都有广泛应

用(Lee & See, 2004; Mayer et al., 1995; Simpson, 

2007)。最初, 人机信任主要关注人类对机器的信

任：Muir (1987)探讨了在自动化系统中人类对机

器信任的建立与丧失过程; Lee 和 See (2004)提出

自动化信任的定义, 将其视为一种在不确定情境

下与代理人协作的态度, 并引发了对情感、态度

及情境等因素对信任影响的关注(Hoff & Bashir, 

2015; Merritt et al., 2013; Schaefer et al., 2016; 

Waytz et al., 2014)。这一阶段, 人机信任理论逐渐

得到了众多学者的实证验证(Khastgir et al., 2017)。

此后, 研究进一步聚焦自动驾驶汽车(Adnan et al., 

2018; Choi & Ji, 2015; Zhang et al., 2019)、人工智

能 代 理 (Regli & Annighoefer, 2022; Wang & 

Moulden, 2021)和航天器(Kintz et al., 2023)等领域

的应用研究中, 以及在动态环境下的人机信任校

准和修复(Kaplan et al., 2023; Schaefer et al., 2016)。 

随着机器具备自主学习与交互能力, 信任从

单向依赖走向双向互信(Chung et al., 2024)。de 

Visser 等人(2018)首次强调机器对人类的信任的

重要性; Azevedo-Sa 等人(2021)提出了“人工信任” 

(Artificial Trust)的概念, 构建了兼顾人对机器信

任和机器对人信任的人机双向信任模型; Jorge 等

人(2024, 2022a, 2022b)进一步拓展了 AI 信任的内

涵 , 指出其不仅包含对人类能力与意愿的评估 , 

还与感知成本、收益等因素相关; 同时, 他们定义

了机器对人类信任的结构并提出测量方法。齐玥

等人(2024)明确了 AI 对人信任的关键影响因素, 

并构建了人−AI 互信模型。整体来看, 人机信任正

由静态单向向动态双向演进; 随着机器智能化水

平提高, 对个体心理与认知差异的研究也愈发重

要。然而, 人机互信关系的系统探讨、双向信任

传递机制等方面仍需进一步研究。 

2.2  人工智能时代的新型人机关系 

传统的工具论将机器视为从属工具, 但随着

人工智能日益增强的自主性与复杂性(de Visser 

et al., 2018; Yang et al., 2021), 人机关系正由“工

具型”向“合作伙伴型”甚至“共生型”转变 (许为 , 

葛列众, 2020)。新型人机关系主要体现为：(1)从

辅助到协作：传统人机关系以人工智能辅助人类

完成任务为主, 但如今, AI 已具备自主感知、决策

和学习的能力 , 能够参与复杂任务的分工与协

作。(2)人机团队结构：Sycara 和 Lewis (2004)提

出了机器在团队中的三种角色：支持个人任务、

作为平等成员或辅助整个团队。在新型人机关系

中, AI 也被视为人类团队的代理替代品, 可充当

“合成型人类” (McNeese et al., 2018)。(3)双向交互

与信任：在新型人机关系中, 如何让用户接受和

采用人工智能系统, 以及人工智能如何被视为队

友而非工具 , 成为其融入人类团队的核心挑战

(Wong et al., 2024)。信任被认为是影响上述问题

的核心心理变量(Caldwell et al., 2022; Georganta 

& Ulfert, 2024; Nies, 2009; Ulfert et al., 2024)。这

一新型人机关系的核心特征是双向交互, 这要求

研究者进一步聚焦人机双向信任的定义、测量方

法及其动态变化。 

2.3  新型人机关系下人机信任的挑战 

在新型人机关系中构建信任面临多重挑战 , 

尤其在高度依赖人工智能的协作场景下, 双向信

任的定义与测量尤为关键。尽管已有研究从人际

信任视角探讨了人机信任的核心内涵(Jorge et al., 

2022a, 2022b; 齐玥  等 , 2024; 许为  等 , 2024), 

但仍存在以下研究空白： 

(1)双向信任的交互与传递机制缺乏心理层面

的依据。目前研究主要聚焦定义与结构模型, 缺

乏对双向信任心理机制的探讨, 尤其是信任在情

感、信息与决策交流中的传递过程。例如, 人类

对 AI 信任的感知及其信任需求。本文将结合人际

与人机信任模型, 提出基于人类感知“被信任”的

双向信任模型, 深入分析心理传递机制。 

(2)缺乏对个体特征差异的理解。在人类对机

器的信任中, 情绪、态度和性格的差异显著影响

信任的效果。个体的信任倾向和算法厌恶等特质, 

可能成为信任建立的潜在障碍。本文拟将这些特

质纳入分析, 重点探讨它们对信任互动与传递的

作用。 

(3)人机双向信任的测量方法缺乏系统的梳理, 

尤其缺少对机器信任的测量方法。现有方法多聚

焦于问卷调查、心理感知和行为观察, 对人类信

任机器的测量较成熟, 但对机器信任人类的测量

维度与方法尚未完善。本文将整合现有方法, 构
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建适用于双向信任的测量体系。 

(4)对双向信任的影响因素与作用效果的研究

不足。当前研究对双向信任的影响因素与其作用

效果的探索, 尤其在实验和实证层面仍显匮乏。

本文将重点分析双向信任的关键变量及其作用机

制, 旨在弥补现有研究的不足, 完善相关理论与

实践框架。 

3  基于信任感知的双向信任模型 

我们以信任理论模型的发展过程为主线, 在

系统梳理信任不同发展阶段的基础上, 结合人际

团队关系中的信任理论和人机互信理论模型, 提

出了一种基于信任感知的双向信任模型。该模型

旨在阐明人机双向信任的发展过程及其相关影响

机制, 为构建更加高效、可靠的人机协作体系提

供理论支持和实践指导。 

3.1  人机互信的框架要素 

信任理论的早期研究由 Mayer 等人(1995)提

出 , 基于人际信任的结构 , 构建了涵盖能力

(competence)、善意(benevolence)和正直(integrity)

的三因素模型。随后, Lee 和 See (2004)从自动化

信 任 的 角 度 提 出 了 信 任 的 三 大 基 础 ： 表 现

(performance)、过程 (process)和目的 (purpose)。

Earle 和 Siegrist (2006)则将信任划分为关系信任

与计算信任 , 强调了关系的重要性。Merritt 和

Ilgen (2008)引入了倾向性信任的概念, 提出信任

是介于倾向性信任(dispositional trust)和历史信任

(history-based trust)之间的连续体。随后, Hoff 和

Bashir (2015)构建了包含倾向性信任、情境信任

(situational trust)和习得信任(learned trust)的三层

人机信任模型。高在峰等人(2021)以自动驾驶汽车

为研究对象, 提出了基于信任发展过程的动态信

任框架, 明确了信任的四个层面：倾向性信任、

初始信任、实时信任与事后信任。近年来, 随着

人工智能的自主性与复杂性提升, 研究者开始关注

机器对人的信任。Jorge 等人(2022a)基于 Mayer 等人

(1995)的框架, 将人类可信度划分为三个维度：能力

(Competence)——个体完成任务的成功程度; 善意

(Benevolence)——个体愿意无私帮助其他智能体, 

而非损害其目标的意愿。正直(Integrity)——个体

是否展现出真实、诚信和符合道德原则的行为。

他们的理论基础主要聚焦于构建可信赖的人类的

评价体系。齐玥等人(2024)同样充分考虑人际信任

模型的结构, 基于信任的过程和状态, 提出了包

含初始阶段、感知阶段和行为阶段的人与 AI 动态

互信模型。除了初始信任和行为信任, 他们还特

别强调了感知阶段的重要性, 并将其进一步细分

为对系统状态的感知和对用户状态的感知。 

现有研究通常将信任划分为两层：倾向性信

任是一种固有的信任特质, 与具体情境无关, 具

有高度稳定性 ; 历史信任则通过交互过程生成 , 

受情境影响并动态调整。研究者普遍认为信任是

一个动态发展的过程, 涵盖初始信任、感知信任

和事后信任。纵观现有模型, 研究者多将人机信

任视为可信度的概念, 专注于构建可信的人类与

可信的 AI 评价体系。尽管可信行为通常是可观察

的 , 但个体行为也受到对“感知被信任”的影响 

(Salamon & Robinson, 2008)。然而, 目前的人机信

任框架, 尤其在人机互信的交互感知方面, 鲜有

系统性的理论模型。信任作为一种心理特征, 其

在倾向信任与行为信任之间的情感传递性尚缺乏

明确的模型支持。例如, 人类对 AI 信任行为的感

知这一关键维度, 仍未得到充分关注。在人类团

队中, 已有研究证明信任的运作仅在人类能够感知

到他方信任行为时发生(Baer et al., 2015; Hieronymi, 

2008), 但关于人类对  AI 行为信任感知的研究

仍较为匮乏。 

基于这一视角, 本研究提出了一个动态演化

的三阶段人机互信模型, 分为倾向信任、感知信

任和行为信任三大核心阶段(如图 1 所示)。模型强

调感知信任作为倾向信任与行为信任之间的关键

桥梁, 突出其在 AI / 智能体与人类之间的传递作

用。倾向信任：信任的初始阶段, 源于个体固有

特质, 与具体情境无关, 为后续信任发展奠定基

础。感知信任：在交互过程中逐步形成, 体现对

另一方行为、态度和信任的动态感知, 是信任情

感传递与动态调整的核心。行为信任：信任的最

终体现, 通过具体的依赖、合作和行动表现, 是基

于行为反馈的事后信任, 反映信任关系的最终结

果。本模型突出了信任在交互中的动态演化过程, 

从倾向信任到行为信任的逐步发展, 并深入揭示

了信任在双向交互中的传递机制, 为构建高效的

人机协作关系提供了新理论视角和实践依据。 

本模型的优势主要体现在以下几个方面：(1)动

态演化特性, 即模型全面展现信任从倾向信任到

感知信任再到行为信任的动态发展过程, 适应人 
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图 1  人机双向信任的理论模型 
 

机交互中信任关系的复杂性与变化性; (2)双向信

任传递, 即模型重点关注人类与智能体之间的双

向互动, 系统性强调感知信任在倾向信任与行为

信任之间的桥梁作用, 深入解析其在信任情感传

递与动态调整中的关键意义, 为人机交互优化提

供独特指导; (3)倾向信任的扩展视角, 即在倾向

信任阶段, 引入算法信任视角, 探讨算法初始信

任来源及个人算法厌恶倾向的影响, 为算法信任

研究提供新的理论基础; (4)行为信任的深度解析, 

即模型突出机器行为对人机信任的影响, 例如机

器拒绝人类请求时对“感知被信任”的负面影响 , 

揭示信任失调的情感与行为后果。综上, 本模型

以动态性、双向性和情感传递性为核心特征, 全

面展现了人机信任的复杂机制。 

3.2  倾向信任 

在人机信任研究中, 倾向性信任指用户基于

固有信任倾向和认知特质, 在与技术或系统(如人

工智能、自动化设备)实际交互前表现出的初步信

任水平。其不依赖具体交互情境或经验, 而由个

性特征、总体态度、文化背景及先前经历等因素

决定。 Merritt 及其团队的研究 (Merritt, 2011; 

Merritt & Ilgen, 2008; Merritt et al., 2013; Merritt 

et al., 2015)指出, 倾向性信任主要受文化、年龄、

性别和个性四个关键因素影响, 具有普遍性和稳

定性, 是初始信任的基础。在我们的信任模型中, 

倾向性信任被视为构建人机信任的重要起点, 为

后续的感知信任和行为信任奠定基础, 推动整个

人机信任关系的建立与发展。 

算法是人工智能发展的核心驱动力, 其在智

能机器中的重要性随着技术从自动化到人工智能

转型而日益突出。以往人机信任研究关注用户对

自动化设备或 AI 产品的信任, 较少探讨对智能系

统底层算法的态度。在人工智能时代, 基于大数

据和机器学习构建的算法展现了强大的能力, 但

也伴随不可预测性和不可解释性, 增加了用户理

解难度, 并可能导致信任动摇, 尤其面对决策不

透明和公平性问题上(罗映宇 等, 2023)。在学术

界, 用户拒绝接受或使用算法建议和服务的行为

或行为倾向, 被称为算法厌恶(Algorithm Aversion) 

(Dietvorst et al., 2015; Dietvorst et al., 2018; 

Möhlmann et al., 2021)。算法厌恶已在多个领域

(如医疗、电子商务、自动驾驶、法律等)显现, 并

与个体因素如性别、年龄、大五人格等相关(罗映

宇 等, 2023)。研究表明, 算法厌恶对人机信任产

生负面影响(Castelo et al., 2019; Reich et al., 2023), 

并显著影响用户采纳算法建议(Allen & Choudhury, 

2022)及团队中的组织关系(陈龙, 2020; Mahmud 

et al., 2022)。尽管其影响已被证实, 但在现有的信

任模型中尚未充分考虑。鉴于算法在人工智能时

代的重要性及其在信任过程中的作用, 本研究将

算法厌恶纳入人机双向信任理论模型, 作为倾向

性信任的组成部分。我们假设：算法厌恶倾向与

信任倾向负相关, 即算法厌恶个体的初始信任水

平较低。同时, 算法厌恶对感知信任和行为信任

的影响机制可能与信任倾向类似, 但效果相反。

通过将算法厌恶纳入模型, 我们期望能更全面地
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理解人机信任的形成机制 , 并揭示信任演化过

程。但算法厌恶对感知信任与行为信任的具体作

用机制及其长期影响仍需进一步实证研究, 这将为

算法设计和人机交互优化提供有价值的理论支持。 

对于智能机器对人类的倾向性信任, 齐玥等

人(2024)提出, 智能机器对人类的信任倾向在 AI

信任初期由信任经验和倾向决定, 主要源于系统

设计者对用户的信任假设。我们的模型扩展了这

一观点, 认为智能机器的信任倾向不仅受到设计

者影响, 还可能随着智能水平的提升逐渐呈现出

类似人类的信任模式。具体来说, 智能机器的初

始信任可能反映设计者的倾向, 但随着交互的增

多, 机器会根据用户行为和反馈调整信任倾向水

平。例如, 机器可能根据用户的行为模式和合作

意愿修正对用户的信任。Johnson 和 Obradovich 

(2022)的实验发现, 智能系统(如 ChatGPT)对人类

群体具有一定的信任倾向, 表明智能机器不仅继

承设计者的信任设定, 还可能自主调整信任。我

们认为, 智能机器对人类的信任倾向与人类的类

似, 主要由设计者的信任逻辑、机器学习经验和

人类历史行为共同作用。智能机器通过学习用户

行为和品质, 逐步优化信任倾向, 这为人机双向

信任的动态演化提供了新的研究视角。 

3.3  感知信任 

感知信任是人机信任双向性的重要体现, 也

是人机双向信任的重要交互通道。在人际团队研

究中, 感知信任被视为团队合作与效能的关键因

素之一。感知信任是指被信任者对信任者传递的

信任大小的主观评估, 它不仅受到信任者表现出

的信任程度的影响, 还依赖于被信任者对这种信

任的接受和回应。在人类团队中, 信任的传递主

要通过双方对彼此信任的感知来实现(Alhaji et al., 

2024)。被信任感是人类团队中广泛提及的一种信

任形式(Ding & Liang, 2018; Rotter, 1967)。Baer

等人(2021)通过评估员工的信心以及他们对上司

是否愿意接受其弱点的看法, 将这些因素作为员

工是否感到被信任的指标, 发现员工的被信任感

与上司的支持和接纳度密切相关。Gillespie (2012)

则通过询问员工的上司是否愿意在工作中依赖他

们, 以及是否愿意分享个人观点和敏感信息, 来

衡量员工对上司信任的感知。Lau 和 Lam (2008)

发现, 相较于员工对上司的信任, 上司对员工的

信任是否被员工感知到, 对员工的表现和态度有

更强的影响。个体还会基于被信任的感知对彼此

做出反应(Salamon & Robinson, 2008)。这些研究

表明, 信任感知在人类组织中具有良好的心理测

量特性, 并且是预测个体在团队环境中行为及合

作意愿的重要指标(Baer et al., 2021; Lau et al., 

2014; Simons et al., 2022)。 

参考人际信任的传递理论, 我们在人机双向

信任模型中, 将感知信任视为信任传递的重要通

道。无论 AI 是否具备情感信任, 它都会基于特定

算法对人类做出判断并采取行动 , 传递类似于

“信任信号”的感知信号。感知信任包括以下两方

面主要内涵：(1)人/智能机器对对方状态和行为的

感知。例如, 人类用户通过 AI 的表现、反应速度、

决策透明度等因素感知其可靠性和有效性。同样, 

智能机器也会通过观察人类行为(如决策模式、反

应速度、合作意图等), 感知人类的可靠性和一致

性。(2)人/智能机器对对方信任的感知。例如, 人

类用户通过智能机器的决策方式、互动回应等 , 

感知到机器是否对自己表现出信任。同样, 智能

机器也可能通过人类对其行为的反馈, 感知到人

类是否信任它。这种感知直接影响信任的形成 , 

个体根据对方行为的感知调整信任水平。感知信

任在信任的形成和维系中起到关键作用, 是人机

协作和提升信任质量的重要因素, 尤其在复杂交

互环境中为信任的动态构建提供了新的视角。 

3.4  行为信任 

行为信任指个体在特定情境下基于倾向信任

和感知信任的综合加工, 所做出的实际依赖或合

作行为, 是信任关系中的行动体现, 也是所有信

任模型的核心维度。高在峰等人(2021)和齐玥等人

(2024)都强调了行为信任的重要性。高在峰等人将

其与实时信任结合, 认为情境和系统特征影响系

统表现, 从而形成实时信任; 齐玥等人则定义为

被信任方是否执行决策及其执行结果对系统的影

响。行为信任体现在三个方面：1)依赖行为, 指人

类基于对机器的信任决定是否交任务。例如, 在

自动驾驶系统中, 用户基于对系统的信任, 决定

是否将驾驶控制权交给汽车, 以及对自动驾驶汽

车的使用意愿(Zhang et al., 2019; Xie et al., 2023)。

2)合作行为, 指人类是否与智能机器协作。例如, 

在医疗、金融和客服等领域, 用户依据对智能系

统的信任选择参与合作并共享敏感信息(Hancock 

et al., 2011)。3)建议采纳行为, 指用户是否接受机
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器的建议。智能机器的信任行为表现出类似人类

的模式, 例如, 用户采纳系统提供的决策推荐、建

议等(Xie et al., 2024)。 

在智能机器对人类的信任行为方面, 新型人

机关系强调智能机器不仅是工具, 还可以作为具

备一定决策能力和智能化程度的主体。这种角色

转变使智能机器逐渐表现出类似人类的信任行为

模式。Xie 等人(2025)证明, 当机器通过判断拒绝

人类的建议或指令时, 会使用户产生未被机器信

任的感受, 从而降低用户对机器的使用意愿和态

度。本文认为, 智能机器对人类的信任行为主要

包括依赖行为、合作行为以及建议采纳行为, 并

与人类对智能机器的信任行为呈现一定的对称

性。然而, 智能机器通过何种行为向人类传递信

任信号仍是一个值得进一步研究和探索的方向。 

综上, 本文将人机互信划分为倾向信任、感

知信任和行为信任三个阶段, 展现了信任在交互

中的动态演化特性, 并结合各阶段特性提出适合

的信任测量与计算方法, 为人机信任领域的理论

与实践发展提供系统框架支持。 

4  人机互信的测量和计算建模方法 

提出理论模型的目的是基于不同阶段的测量

特性, 发展针对性的人机互信测量与计算建模方

法, 从而实现人机互信的动态监测与校准。已有

大量研究探索了人类对智能机器信任度的测量

(de Visser et al., 2018; Jian et al., 2000; Lee & See, 

2004; Yu et al., 2018), 信任测量主要包括三种方

式：主观量表报告、基于生理的测量和基于行为

的测量。本章节将在总结现有测量方法的基础上, 

结合人际信任测量的经验, 提出适用于人机双向

信任的测量框架与方法。研究将关注以下几个方

面：为倾向信任、感知信任和行为信任阶段开发

阶段性测量工具; 探索多维度、多层次的测量方

法, 融合主观报告、生理信号和行为数据, 构建动

态监测与校准系统; 借鉴人际信任量化方法, 设

计适应人机交互特征的信任建模工具。最终, 本

研究旨在为人机双向信任的测量与建模提供系统

化、可操作的理论与方法框架, 为实现动态评估

与智能化调节提供基础。 

4.1  倾向信任的度量 

根据第 3 章的理论模型框架, 人对机器的倾

向信任包括信任倾向和算法厌恶两个层面。信任

倾向的测量普遍采用 Merritt 等人(2013)开发的信

任机器倾向量表 (Propensity to Trust Machines 

Scale), 该量表包含 6 个题目, 广泛用于机器、技

术及人工智能的信任倾向研究(Montag et al., 2023; 

Kohn et al., 2021), 为信任倾向量化提供了可靠的

基础。算法厌恶的测量一般通过问卷调查参与者

在特定情境下的选择倾向。例如, Reich 等人(2023)

通过问题“你更信任谁来预测人格特质？(0=人类, 

100=算法)”直接衡量参与者在特定场景下对算法

的厌恶。此外, Shariff 等人(2021)通过比较相同场

景下人们对算法和人类操作者的期望差异来评估

算法厌恶。随着算法厌恶现象的普遍性, 学者们

呼吁开展更系统的量化研究, 包括开发算法厌恶

倾向量表和构建算法厌恶程度指数(罗映宇  等 , 

2023)。这些量化工具为信任测量与建模的过渡提

供了支持。我们在理论模型中整合了这些研究进

展, 作为信任倾向层面的核心组成部分。 

相比之下, 机器对人的信任倾向研究仍处于

初步阶段。现有研究如 Johnson 和 Obradovich 

(2022)通过信任博弈观察 ChatGPT 的行为, 尝试

衡量智能机器对人类的信任倾向。信任博弈是经

典的信任和合作测量方法, 通过资金分配行为揭

示参与者是否选择信任他人 , 及是否值得信任

(Berg et al., 1995)。在信任博弈中, 委托人(Trustor)

决定是否信任另一方 , 受托人(Trustee)决定是否

回报委托人的信任。委托人可以选择将部分或全

部资金委托给受托人。委托的资金会被实验者以

一个固定倍数(如 3 倍)增值, 委托人转移的金额

反映其信任水平, 受托人返还的金额反映其信任

回报或可信度水平。基于这一框架 , Johnson 和

Obradovich 通过让 ChatGPT 作为委托人(Trustor)

与人类互动, 测量其对人类的信任倾向。他们发

现, 在适当激励条件下, ChatGPT表现出对人类总

体的信任倾向。虽然这种方法通过行为数据衡量

信任倾向, 但其局限性在于尚不能解释智能机器

信任的成因、动机及影响因素。当前也缺乏类似

于人类信任倾向的主观测量工具。 

基于现有研究和测量方法, 我们提出以下建

议：参考现有信任倾向量表框架, 设计适用于智

能机器对人类信任倾向的量表; 利用大语言模型

的评估能力, 通过询问大语言模型(如 ChatGPT)

完成量表填写和测量。进一步, 结合行为数据与

模型输出开发新的测量方法。通过这些方法的探
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索和实践, 能够进一步完善人机双向信任的测量

与建模, 为动态信任的监测和校准提供更加科学

和有效的支持。 

4.2  感知信任的度量 

感知信任的度量是人机交互领域的重要研究

方向, 尤其是在探索人机双向信任的交互方面。

主观量表作为一种广泛使用的信任测量手段, 已

经在多个领域得到了验证。Alsaid 等人(2023)回顾

了信任测量工具, 指出 Jian 等人(2000)的 12 项信

任量表广泛用于自动化系统信任评估。此外 , 

Merritt 等人(2013)开发了多维度信任量表, 将信

任细化为可靠性和适用性等维度。Hoffman 等人

(2013)则开发了动态信任量表 , 捕捉信任随时间

或情境变化的特点。除通用量表外, 研究者还针

对特定应用场景开发了自我报告量表, 涉及自动

驾驶(Garcia et al., 2015; Holthausen, 2020)、计算

机(Madsen & Gregor, 2000)、机器人(Hancock et al., 

2011)、自动化系统(Schaefer et al., 2016)等领域。

这些量表具有以下共性：(1)任务后评估——关注

对机器当前行为的感知, 而非整体态度; (2)场景

依赖性——量表题目与机器行为密切相关。 

在机器对人类的信任研究中, 机器缺乏人类

情感, 使得其信任机制尚不现实。但在组织管理

领域, 信任测量可以通过下属感知被信任的方式

间接评估(Baer et al., 2021)。这一思路为机器对人

类信任的测量提供了启发。本研究建议从人类感

知被机器信任的角度出发, 测量智能机器通过语

言、行为传递的信任。具体步骤可以是：收集两

类量表, 一类用于衡量人类组织成员之间的信任, 

另一类用于评估人类对人工智能、机器等的信任。

在收集原始题库后, 应根据量表题目的信任测量

视角(感知行为信任)进行筛选, 剔除那些测量倾

向性信任等整体态度的题目。随后, 研究者可以

通过将量表题目从主动表述转换为被动表述, 或

交换主语和宾语, 进行相应修改, 以用于测量参

与者的感知被信任程度。例如, 可以设计题目：

“在此场景中, 我认为智能机器信任我的决定。”

参照上述路径, Xie 等人(2025)开发并验证了一套

用于测量人类感知被信任的问卷, 评估自动驾驶

汽车和 AI 在接受或拒绝人类建议时的信任感知。

这项研究表明, 积极的感知被信任显著促进人类

对 AI 的信任及技术接受意愿。用户感知 AI 信任

其判断时, 更容易增强对 AI 的信任, 提升技术接

受意愿。Xie 等人的研究不仅完善了感知被信任

的量化方法, 也为优化人机交互设计提供了框架, 

推动了信任测量和技术接受的学术发展。 

4.3  行为信任的度量 

在人机信任研究中, 基于行为的度量方法通

过观察用户与系统的交互行为来评估信任水平 , 

能够反映用户对系统能力、可靠性及意图的信任。

常见的行为信任指标包括：系统采纳率, 如在多

轮交互中持续使用系统的频率 (Chancey et al., 

2017); 人机团队的绩效表现, 即任务完成效率或

成果质量(de Visser et al., 2018); 决策时间, 即用

户在决策过程中的犹豫或果断程度(Payre et al., 

2017); 干预系统的次数, 即用户在任务执行中对

系统行为进行调整或干预的频率 (Techer et al., 

2019); 对系统的监控和输入, 即用户在任务执行

中对系统的监控强度和操作行为(Lee et al., 2021)

等。另一类方法通过综合评估人类与机器交互过

程中的一系列行为表现来衡量信任。例如, 非语

言行为, 包括：肢体语言——如触摸脸部、双臂交

叉、身体后倾等(Lee et al., 2013); 面部表情和眼

神注视——如通过表情分析或视线追踪判断用户

对系统的信任水平; 空间距离和声音——如用户

与系统的交互距离或语音语调的变化等(Ambady 

& Weisbuch, 2010)。在自动驾驶领域, 综合多种行

为指标可以全面评估驾驶员对自动驾驶汽车的信

任。典型的行为信任指标包括：接管行为——用

户在任务执行中是否主动接管系统(Pakdamanian 

et al., 2021)、车速和油门控制(Feng et al., 2016), 

以及注视程度——驾驶员对系统界面的关注频率

和时长(Strauch et al., 2019)等因素, 均被用来衡

量驾驶员在模拟驾驶或实际驾驶过程中的信任水

平。这些指标能够反映驾驶员在面对自动驾驶系

统时的依赖程度和心理反应。总的来说, 在衡量

人类对机器行为信任的过程中, 研究者们普遍采

用评估人类在不同情境下对机器响应行为的度量

方法。 

借鉴这些方法, 机器对人类的信任可以通过

分析不同人机协作场景下机器对人类行为的反应

进行。例如, 在与大语言模型(如 ChatGPT)协作时, 

观察机器如何根据人类的表现调整行为以评估机

器的信任度。此外, 还可以通过为机器设定一定

的评价规则, 来定义和衡量机器对人类的信任。

例如, 在 AI 简历筛选系统中, 根据候选人表现评
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估系统的信任度; 在个人信用评级中, 分析历史

还款行为量化 AI 对用户信用的信任; 在驾驶评分

系统中, 根据驾驶员的安全或冒险行为评估机器

的信任。Jorge 等人(2024)通过设计一个虚拟超市

寻货任务的游戏, 对 AI 信任进行了结构化测量。

他们将参与者在单位时间内完成的寻货数量作

为能力指标, 参与者与 AI 的合作意愿作为善意

指标 , 以及参与者对 AI 撒谎的频率作为正直指

标, 综合这三个指标, 以此作为 AI 对人类信任的

评价标准。 

4.4  综合动态双向信任的度量 

以上的人机信任测量方法主要集中于主观心

理或行为层面的单一维度, 通常仅涉及人机双方

中一方对另一方的信任。在实际使用中, 如果需

要测量双向信任 , 通常需要分别使用这些工具 , 

测量双方的信任 , 再将结果合并以反映双向信

任。这种方法虽然在一定程度上解决了双向信任

的测量问题, 但结果仍然缺乏统一性, 且所需工

具繁琐。为弥补这些不足, 研究者提出了综合动

态双向信任的度量方法, 结合主观数据(如问卷反

馈)、行为数据(如交互日志)和生理数据(如心率、

皮肤电导等)等多模态信息, 实现对信任关系的动

态追踪与评估。这种多模态方法不仅能够揭示信

任在交互过程中的变化, 还能更全面地反映人机

信任的复杂性与互动性。表 2 总结了部分典型的

人机信任综合计算度量模型, 我们旨在通过对这

些模型的分析, 提出一种基于统一数据集的预测

双向信任动态变化的方法。该方法结合现有的信

任测量技术, 整合主观、行为及生理数据, 进一步

探讨如何通过这些数据有效预测和评估人机双向

信任在交互过程中的演变。 

在人对机器信任的综合计算模型中, 研究者

通常结合心理、生理、行为数据, 并利用机器学

习算法对人类对机器的信任进行量化和预测。这

些模型的建模逻辑基于在人机实时交互过程中观

察到的信任因素表征与对应的客观测量指标及时间

动态特性之间的关系(Agreste et al., 2015; Gebru 

et al., 2022; Uggirala et al., 2004;)。自动驾驶领域

的驾驶员信任监测是人机信任计算建模的重要研

究方向之一, 通常采集以下实时监控数据：手部

动作(如方向盘操作频率和力度)、眼部动作(如凝

视时间和视线轨迹)、非驾驶活动(如驾驶员分心行

为)、系统使用(如自动驾驶功能的开启或关闭频

率 )、生理信号(如脑电、皮肤电和心率变化等 ) 

(Avetisyan et al., 2024; Michelaraki et al., 2023; Qu 

et al., 2023)。与这些客观数据对应的信任判断指

标具有实时性和动态性, 常见的包括接管活动、

关键事件的频域和时域特征、注视兴趣区切换等

(Dong et al., 2010; Fernández et al., 2016; Lee et al., 

2013; Qu et al., 2023)。Yu 等人 (2021)通过结合客

观和主观指标, 提出了预测驾驶员对自动驾驶汽

车信任的模型, 并通过比较驾驶员手部位置和运

动, 评估信任水平。Avetisyan 等人(2024)将驾驶

员的性格、初始信任和动态信任等因素纳入人车

信任监控模型, 揭示了车辆故障对信任的影响。

Yi 等人(2024) 通过融合皮肤电、心电图等生理信

号与驾驶员接管行为的交互体验, 利用标签平滑

的卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网络(LSTM),  
 

表 2  典型人机信任的综合计算度量模型 

研究 方法 建模数据 
信任 

动态性 
应用场景 

Sadrfaridpour et al. (2016) 机器学习 初始信任、机器人表现、人类表现 动态模型 机器人人机协作

Bonneviot et al. (2021) 机器学习 行人行为、情绪水平 动态模型 行人与车辆 

Li & Lee (2022) 效用模型 情景结构、战略行为、目标 动态模型 一般人机交互 

Kamaraj et al. (2023) 机器学习 驾驶风格、速度、油门刹车等控制数据 静态模型 自动驾驶 

Kamaraj et al. (2024) 机器学习 个人特质：驾驶风格、风险寻求; 行为数据：油门、

刹车控制等 

静态模型 自动驾驶 

Hu et al. (2024) 机器学习 驾驶员性格、历史经验、对系统感知 静态模型 自动驾驶 

Li et al. (2024b) 效用模型 能力、信任信念 动态模型 一般人机交互 

Li et al. (2024a) 机器学习 信任词汇、语音语调、响度 静态模型 语音对话 

Yi et al. (2024) 机器学习 皮肤电、心电图、接管行为 动态模型 自动驾驶 
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建立了针对驾驶员对自动驾驶汽车信任的实时识

别模型。这一模型能够动态捕捉驾驶员的信任状

态 , 为信任的精准评估提供了新的技术手段。

Zhang 等人(2024)通过脑电信号评估驾驶员对自动

驾驶汽车信任的细微变化, 提出了新的评估方法。 

以上方法的共同特点在于 , 它们融合了心

理、生理, 尤其是行为的多模态数据, 进行动态监

测, 并运用机器学习算法捕捉和预测人类对机器

的信任水平。值得注意的是, 尽管心理数据通过

有针对性的量表进行测量 , 具有一定的特异性 , 

但生理和行为数据通常涉及对个体行为的全面监

控, 信任的测量依赖于对通用数据的采集与定义, 

从而推导出信任预测的方法。基于这一思路, 我

们可以对人机交互过程中的通用数据进行分别定

义 , 从而实现一套数据同时测量双向信任的构

想。这种方法通过对双方信任的相互作用进行系

统建模, 使得单一数据集既能捕捉个体对机器的

信任, 也能反映机器对个体的信任。生理数据具

有双向性 , 例如 , 在驾驶过程中 , 注视点信息和

面部表情不仅可以用来推断驾驶员对车辆的不信

任(如注视兴趣区从驾驶次任务切换到主驾驶任

务, 可能反映对车辆的不信任) (Fernández et al., 

2016; Qu et al., 2023)。同时, 这些数据还可以揭示

驾驶员的疲劳、认知负荷、注意力等状态(Lu et al., 

2016)。行为数据同样具有双向性, 驾驶员的行为

不仅反映了人对机器的信任, 也能用于定义机器

对人的信任。例如, 特斯拉的驾驶员安全评分体

系通过用户的急刹车、急转弯、危险跟车等五种

手动驾驶行为, 以及自动驾驶使用中的接管时间

等指标, 综合评估驾驶员的安全驾驶能力。这些

指标可以被视为机器对驾驶员信任的体现。接管

行为的反应时间也被研究者定义为衡量人对自

动驾驶系统信任的指标。较长的接管时间可能表

明驾驶员对系统的信任较高 , 较短的接管时间

可能意味着不信任(Dong et al., 2010; Lee et al., 

2013)。 

基于以上方法, 研究者可以通过对机器对人

信任的理论模型进行结构化定义, 设计统一的生

理、行为和心理监测系统, 以动态预估人机双向

信任水平。这种综合性方法不仅能够精准捕捉人

机交互中的信任动态, 还能为人机系统的优化与

适应性调整提供有力支持。未来, 这种双向信任

建模方法将进一步推动智能系统的可靠性与人机

协作效率的提升, 为智能系统的创新和发展提供

坚实的基础。 

5  应用案例研究与未来研究方向 

5.1  应用案例研究 

人机互信的研究在多个关键领域中具有重要

意义, 能显著提升协作效率, 并对事故预防、安全

分析和主动干预产生积极作用。通过互信, 机器

能准确理解和支持人类决策 , 减少冲突和“人机

互搏”现象(Prahl et al., 2022)。例如, 在自动驾驶

汽车与人类司机协同驾驶的场景中, 当自动驾驶

系统具备较高的驾驶能力, 而人类驾驶员因能力

受限或状态不佳无法胜任驾驶任务时, 机器需要

准确评估驾驶员的能力状态, 以决定是否介入或

接管控制(Ebnali et al., 2019; Lu et al., 2016)。在这

一过程中, 自动驾驶系统对驾驶员能力的评估体

现了系统对人类的信任。此外, 当系统通过提醒、

主动干预或反馈驾驶能力和安全评分时, 会直接

引发驾驶员的信任感。这种感知不仅影响驾驶员

对系统的信任, 还对技术接受度和建议采纳意愿

产生作用。因此, 基于人机互信, 特别是人类的信

任感知, 设计合理的系统提醒机制, 能够平衡主

动介入可能引发的不适与安全系统带来的收益。

合理的人机信任设计有助于优化驾驶员与自动驾

驶系统的交互体验, 提升安全性(Seet et al., 2020), 

增强用户对系统的接受度和依赖性, 为更高效的

协同驾驶提供支持。 

在航空飞行领域, 随着技术可靠性不断提升, 

飞行员在特殊情境下的应对能力对飞行安全至关

重要。调查显示, 75%以上的民航事故源于人为因素, 

其中 41%与非预期事件处置不当相关(Mathavara & 

Ramachandran, 2022)。当飞行员遭遇急性应激反

应时, 可能会出现一系列生理、心理和行为反应, 

如激素分泌增加、呼吸急促、心跳加快、情绪紧

张、认知失调等, 严重时甚至丧失对飞机状态的

认知技能 , 从而导致灾难性后果 (Walmsley & 

Gilbey, 2017; Wiggins et al., 2014)。在这种情况下, 

民航自动驾驶系统(APS)不仅能辅助飞行员长时

间执行飞行任务, 还能在飞行员状态不佳时提供

关键安全保障, 弥补其可能的错误或判断失误。

通过人机双向信任理论模型和测量手段, 可以实

时监控飞行员的能力状态, 分析其错误行为并生

成综合评分(可视为系统对飞行员的初始信任)。这
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一评分机制不仅有助于系统在必要时及时介入 , 

还能为后续培训提供依据。同时, 基于双向信任

模型的功能协调分配, 有助于避免“人机互搏”现

象, 从而降低航空事故的发生率(He et al., 2023; 

Parnell et al., 2021)。这种双向信任机制为飞行安

全保障和人机协作优化提供了重要支持。 

上述案例从不同领域展示了机器对人的信任

对人类的深远影响。机器的信任不仅支持人类行

为, 还伴随着人类对机器信任水平、态度及使用

意愿的动态变化。这进一步强调了构建可靠人机

互信体系在优化协作效率和提升安全性方面的关

键作用。 

5.2  未来研究方向 

基于上述人机双向信任的理论框架与测量方

法分析, 我们认为在人工智能时代人机互信的研

究方面, 以下 3 个方面的研究值得进一步关注。 

(1)机器对人类信任的测量工具开发。在人机

交互过程中, 机器对人类信任的测量工具至关重

要, 尤其是在机器应用于特定任务和场景时。现

有的测量工具需要通过问卷调查、行为实验等方

式进行验证与完善。同时, 工具在不同场景和任

务环境下的适用性及其调整问题也应受到关注。

例如, 智能助手、自动驾驶汽车和工业机器人等

领域有不同的信任需求和评估标准。未来研究应

致力于建立更加细化、精准的测量工具, 以提升

人机协同效果。 

(2)人类对机器信任和反馈干预的接受意愿。

人类对机器的技术接受度和使用意愿是人机团队

研究中的重要议题(Wong et al., 2024)。尤其是当

机器对人类进行评分、输出信任或对行为提出建

议与干预时, 能否接受这些反馈及其接受程度直

接影响人机交互的质量和效果。当前, 机器信任

的接受意愿和态度尚未有系统研究, 特别是不同

类型反馈(如积极或消极反馈)如何影响人类接受

度, 及如何通过优化交互设计提高接受程度的问

题, 仍需进一步探索。 

(3)机器信任对人机协作绩效及心理、态度、

行为的影响机制。机器信任不仅影响人机协作结

果 , 还通过潜移默化的方式影响用户的心理状

态、态度和行为。尽管已有研究关注机器对人类

的信任, 但多停留在理论模型阶段, 缺乏系统实

证研究。研究应深入探讨机器信任对人类心理状

态的影响(如自信心、自主性或被控制感等), 以及

机器信任是否会引发人类对机器长期态度的变

化。此外, 机器信任与人类信任的对齐问题也需

研究, 特别是机器是否存在“过度信任”或“信任不

足”的现象 , 以及这些现象如何影响人机协作效

果, 均是未来的研究方向。 
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Abstract: With the rapid advancement of artificial intelligence (AI) technology, the frequency and 

complexity of human-machine interactions have significantly increased. Traditional human-machine trust 

models primarily focus on unidirectional trust, specifically human trust in machines. However, as intelligent 

systems gradually acquire autonomy and decision-making capabilities, the bidirectional nature of 

human-machine trust has emerged as a central topic of research. Building on a review of recent theoretical 

models of human-machine trust, this study proposes a bidirectional trust framework based on dispositional 

trust, perceived trust, and behavioral trust, with particular emphasis on the critical role of perceived trust as 

an interactive channel for mutual trust between humans and machines. Additionally, this paper 

systematically examines the latest advancements in trust measurement and computational modeling, with a 

specific focus on methods for assessing machine trust in humans and their practical implications. Finally, it 

identifies future research directions, aiming to provide new perspectives and a guiding framework for the 

theoretical development and technological application of human-machine collaboration. 
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