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·元分析(Meta-Analysis)· 

机会抑或威胁? 人与 AI 协作系统对员工 

工作效能影响的元分析* 

宋一晓 1  曾铭灼 2  苏  涛 3 

(1 广东财经大学人力资源学院; 2 广东财经大学工商管理学院, 广州 510320)  

(3 广东工业大学管理学院, 广州 510520) 

摘  要  人工智能的快速发展深刻改变了社会结构和生产模式, 其在组织中的应用对员工工作效能的影响获

得了学者们的密切关注。为探讨人与 AI 协作系统对员工工作效能的影响及其机制, 本研究对 79 篇国内外文

献的 106 个独立样本(n = 54726)进行了元分析。研究发现：人机协作应用、AI 自主性、AI 拟人化及员工 KSAs 

(知识、技能和能力)对员工工作效能有正向影响, 表现为“机会”; 而人工智能危机意识则产生负向影响, 被视

为“威胁”。人工智能信任和工作不安全感在人与 AI 协作系统和员工工作效能的关系中发挥中介作用, 进一步

阐释了“机会”与“威胁”双路径。并且, 员工类别、行业属性和文化背景具有一定的调节作用。研究结论表明人

与 AI 协作系统具有双刃剑效应, 既可以通过人工智能信任提升员工工作效能, 也能够通过工作不安全感降低员

工工作效能, 且积极效应强于消极效应。本研究在资源保存理论的框架下, 明晰了人与 AI 协作系统对员工工作

效能的影响机制及其边界条件, 为组织正确看待人与 AI 协作系统带来的影响, 有效发挥 AI 价值提供指导。 

关键词  人与 AI 协作, 工作不安全感, 人工智能信任, 工作绩效, 员工创新 
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1  引言 

人工智能(Artificial Intelligence, 简称 AI)作

为推动科技进步、产业升级和提升生产力的关键

力量, 正日益改变社会结构和生产模式, 被视为

社会未来的重要通用技术(Brynjolfsson & Mcafee, 

2017)。然而, 技术的迅速发展也带来了深远影响

和广泛担忧 , 人工智能的引入可能替代传统岗

位、改变决策流程, 甚至影响员工工作体验和成

果(Felten et al., 2021)。这种影响呈现出显著的双

面性, 从积极的角度来看, AI 与人类的协作通过

劳动分工实现优势互补, AI 可以将员工从低价值
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的工作任务中解放出来, 使其能够专注于提升专

业技能并从事更具创造性的高价值活动。这种协

作模式不仅提高了工作效率, 还为员工提供了更

多的发展空间和创新机会(Jia et al., 2024)。然而, 

从消极的角度来看, 一旦员工对 AI 产生了负面的

看法, 例如, 认为 AI 在工作中的跟踪和监视是对

他们隐私的侵犯, AI 破坏了他们在工作中的自主

感 , 则会对随后的工作表现产生不利影响 (Tong 

et al., 2021; Savela et al., 2021)。在此背景下, 分析

人与 AI 协作系统对员工工作效能的影响具有重

要意义。工作效能通常被视为衡量员工产出的关

键指标, 其中, 工作绩效反映了员工的工作表现

和结果是否满足组织的绩效要求(周文斌 , 王才 , 

2021; 吴坤津 , 宋一晓 , 2023), 而创新则是帮助

企业脱颖而出的关键(史青, 周苗苗, 2024)。因此, 

本研究核心关注点在于全面评估人与 AI 协作系

统对员工工作绩效和创新的双重影响, 以揭示其

对员工工作效能的整体作用。 
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尽管学界对人与 AI 协作系统所产生影响的

探讨已越来越多, 但目前尚未形成一致共识。一

方面, 有研究认为人与 AI 协作系统具有显著的正

面效应。例如, AI 承担重复性、高风险或高精度

的任务, 使员工能够专注于更复杂的工作, 从而

提升整体绩效(Noy & Zhang, 2023)。同时, AI 的应

用为员工提供更多自主权, 激发创造力, 促进创

新任务的完成(Hauptman et al., 2023)。另一方面, 

部分研究则强调了人与 AI 协作系统的负面效应, 

指出员工可能难以适应快速变化的技术, 甚至担

忧被 AI 取代, 从而导致绩效下降(Li et al., 2019; 

Yam et al., 2023)。此外, 在依赖数据和算法的情

境中, 员工过度依赖 AI 而缺乏自主思考, 可能削

弱其自主性与创造力(Verma & Singh, 2022a)。随

着研究的深入, 一些学者提出了人与 AI 协作系统

将对创新产生双重效应的观点：AI 既可能作为工

作要求, 通过增加员工的工作不安全感而负面影

响创新行为, 也可能作为工作资源, 通过增强员

工的自主性感知而正向激励创新行为 (张恒等 , 

2023)。因此, 从系统化的视角深入分析人与 AI

协作的作用机制, 有助于深化 AI 在组织中的研究, 

并为优化人与 AI 协作提供实践指导, 从而提升

AI 在组织中的整体效能。 

通过梳理现有文献, 发现人与 AI 协作系统对

员工工作效能的作用机理仍存在一些需要完善的

地方: (1)人与 AI 协作系统是“机会”还是“威胁”? 

如前文所述, 人与 AI 协作可能存在“双刃剑”效应, 

但受限于单一实证研究的篇幅和方法, 现有研究

通常只能分析有限指标, 且对人与 AI 协作的维度

划分较为粗略, 未能全面厘清其多维特征对员工

工作效能的“双刃剑”影响及差异化作用强度。(2)

人与 AI 协作系统如何成为“机会”或“威胁”? 虽然

已有部分研究探讨了人与 AI 协作对员工工作效

能的具体影响过程, 但大多仅聚焦于积极或消极

效应, 且此类研究样本纳入有限并且零散, 未能

清晰比较不同作用之间的大小, 因而人与 AI 协作

的“双刃剑”效应的作用机制仍待深入探究。(3)人

与 AI 协作系统何时成为“机会”或“威胁”? 人与

AI 协作系统产生影响的边界条件仍需综合探讨。

例如, 高新技术行业因其对创新与灵活性的重视, 

可能更适应人与 AI 协作系统的发展。此外, 文化

差异、员工性别和年龄差异也可能影响人与 AI

协作系统产生的效用。 

为弥补现有实证研究的不足, 本研究以资源

保存理论(Conservation of Resources Theory, 简称

COR)为基础构建理论模型。COR 理论强调, 个体

具有强烈的资源维持、获取和保护倾向, 资源的得

失感知会直接影响其态度与行为(Hobfoll, 2011)。

在人与 AI 协作的情境中, AI 既可能作为“资源增

益工具”, 例如, 通过自动化处理释放员工时间和

认知资源 ; 也可能构成“资源损耗威胁”, 例如 , 

引发员工对岗位被替代的担忧。基于 COR 理论, 

本研究创新性地选取工作不安全感和人工智能信

任作为核心中介变量。首先, 从资源获取路径来

看, 人工智能信任反映了员工对 AI 技术可靠性和

价值的主观评价。具有高人工智能信任的员工更

倾向于将 AI 视为拓展能力边界的资源, 主动探索

其功能并融入工作流程(Glikson & Woolley, 2020; 

Hauptman et al., 2023)。其次, 从资源损耗路径出

发, 工作不安全感体现了员工对职业存续风险的

感知。当员工将 AI 视为岗位替代威胁时, 将会触

发心理防御机制, 通过减少创新投入、回避技术

学习等应对潜在损失(Yam et al., 2023; Sharif et al., 

2025)。此外, 从理论整合价值而言, 这两个中介

变量形成了互补关系: 人工智能信任侧重解释人

机协作系统的积极效应, 工作不安全感聚焦消极

效应, 二者共同构成完整的“双刃剑”作用路径。最

后, 在数据充分性方面, 二者在人与 AI 协作研究

中的数量较多, 满足全模型的结构方程分析数据

要求。因此, 本研究选择工作不安全感和人工智

能信任作为人与 AI 协作系统双面效应的中介变

量, 从资源增益−损耗双路径深入探讨了人与 AI

协作系统对工作绩效和员工创新的作用机制。具

体而言: (1)研究人与 AI 协作系统的主效应。系统

分析人与 AI 协作系统的多维特征, 包括人机协作

应用、AI 特点及员工特点对工作绩效和员工创新

的具体影响; (2)深入理解人与 AI 协作系统的影响

机理。采用元分析结构方程模型, 量化工作不安

全感和人工智能信任的中介作用及差异, 以深入

揭示其中的具体作用机制。(3)明确人与 AI 协作

系统对员工产生影响的边界条件。结合微观、中

观和宏观层面的因素, 构建“个体−组织−环境”三

维调节框架。具体而言, 将员工性别和年龄作为

连续变量进行元回归分析, 同时, 将员工类别、行

业属性和文化背景作为分类变量进行亚组分析 , 

以探讨这些因素对人与 AI 协作系统相关变量与
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员工工作效能关系的调节作用。 

2  理论与假设 

2.1  变量定义 

在探讨技术与工作的关系时, 传统视角通常

将技术视为工具或媒介。工具视角聚焦于员工如

何利用技术工具提升绩效(Nelson & Irwin, 2014), 

而媒介视角则关注技术如何促进团队沟通(Bechky, 

2003)。然而, 这些视角多局限于对人类个体的研

究, 忽视了 AI 的主体性及协作环境的动态特性。

为弥补这一不足, Ajoudani 等(2018)提出“人−机器

−环境”系统, 将人与机器协作定义为“人、机器和

环境相互接触, 形成一个耦合的动态系统以完成

特定任务”。王振源和姚明辉(2022)指出, 人机协

作的核心要素包括员工特点、机器人特点和环境

特点。尹萌和牛雄鹰(2024)则从人工智能技术因

素、员工个体因素、组织情境因素和任务构型四

方面回顾了 AI 和员工的协作。结合现有研究, 本

研究将人与 AI 协作系统定义为由“人−AI−组织”

构成的交互系统, 具体指员工在特定组织情境中,  

 

与人工智能工具、算法及相关技术协作完成任务

的综合系统(尹萌, 牛雄鹰, 2024)。为探讨其对员

工工作效能的影响, 本研究从组织情境(人机协作

应用)、AI 特点(AI 自主性与 AI 拟人化)及员工特

点(KSAs与人工智能危机意识)三个维度展开分析

(见图 1)。人机协作应用是指员工在组织环境中, 

与具备自主学习、推理与决策能力的人工智能系

统持续交互, 以协同实现核心任务目标的系统性

实践(Man Tang et al., 2022; 石世英 等, 2024)。该

概念既涵盖 AI 技术本身的能力水平, 也涉及 AI

在实际工作流程中被调用和融合的广度与深度。

在实证研究中, 对该变量的具体操作存在两类常

见方式: 一类是通过实验操纵将其作为类别变量

处理, 例如, 张恒等(2023)通过 AI 技术应用(高/

低)与学习目标导向(高/低)的双因素设计, 探讨其

对创新行为的交互效应。Yin 等(2024)采用 AI 助

手智能水平(高/低)与组织 AI 准备度(高/低)的正

交实验设计, 考察不同情境下的人机协作对任务

绩效的影响。另一类研究则采用连续变量对其进

行测量, 如 Man Tang 等(2022)通过使用频率与功 

 
 

图 1  人与 AI 协作系统对工作效能的影响 
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能依赖等行为指标加以刻画; Dong 等(2025)进一

步整合使用频次、必要性及互动密度等多个题项, 

以更全面捕捉人机协同的强度。这种多元化的测

量方式为实证研究提供了灵活的操作化基础, 也

有助于后续元分析进行变量编码与理论比对。AI

特点主要包括两个关键变量: 一为 AI 自主性, 即

AI在无明确人类干预下独立执行任务与决策的能

力; 二为 AI 拟人化, 指 AI 在外观、声音和交互

方式等方面模拟人类特征的程度 (Alabed et al., 

2022), 这两类特性显著影响人机交互的自然度与

协作效率。员工特点同样包含两个关键变量：一

为知识、技能与能力 (KSAs: Knowledge, Skill, 

Ability), 特指员工在使用人工智能方面的经验、

熟悉度与敏感度(Kim et al., 2022); 二为人工智能

危机意识, 即员工对 AI 技术可能导致岗位替代、

技能贬值等职业风险的感知 (Brougham & Haar, 

2018), 较高水平的危机意识可能对协作态度及工

作行为产生消极影响(Yam et al., 2023)。 

基于元分析的归纳逻辑, 本研究纳入了工作

绩效与员工创新两类备受关注的研究结果, 以评

估人与 AI 协作对员工整体工作效能的影响。为提

高预测效度, 参考工具书及相关研究, 将意义相

近的变量归并为更广泛的变量进行分析 (Alabed 

et al., 2022)。具体地, 采用二维绩效观, 将任务绩

效和关系绩效归并为“工作绩效”这一综合变量

(苏涛 等, 2017)。此外, 鉴于创造力和创新均能推

动组织的创新发展, 本研究在广义上对员工创新

进行操作化定义, 将员工创造力、员工创新行为、

员工创新结果以及员工创新绩效等相关变量统一

为“员工创新”这一总体变量(苏涛 等, 2021), 指

员工在组织内部创造具有价值的新产品、观点或

流程的能力, 包括从创新想法的产生、过程的实

施和最终成果的实现(Oldham & Cummings, 1996)。 

2.2  理论框架 

COR 理论为解析人与 AI 协作的复杂效应提

供了系统性视角。该理论的核心在于个体对资源

的获取、保护和维持, 其中“资源”被定义为个体视

为有价值的客观事物(如工具)、条件(如工作自主

性)、心理特质(如信任感)及能量(如技能) (Hobfoll, 

1989)。COR 理论强调资源匮乏的个体更易陷入

“损失螺旋” (即已有资源持续流失且难以补充), 

而资源充裕的个体则倾向于形成“增益螺旋” (即

通过资源积累获取更多资源)。在人与 AI 协作系

统中, AI 的引入会通过两条并行路径影响员工的

资源状态。在资源增益路径上, 当 AI 被感知为资

源补充工具时, 会通过直接提供资源或提升资源

利用效率形成正向循环。例如, AI 作为协作伙伴, 

其高效的信息处理能力和预测能力能够为员工提

供有效支持, 增强员工的信心和技能。此时, 员工

相信 AI 能够增强其工作能力和自主性, 这种正向

感知将会保护其资源, 提升其内在动机, 进一步

强化员工的协作效能与创新动力(Huang & Gursoy, 

2024)。而在资源损耗路径上, 当 AI 被视为资源威

胁时, 会引发资源流失与防御性反应。员工可能

因担忧 AI 取代其岗位而感到职业安全受到威胁, 

这种工作不安全感可能进一步导致资源损失。当

个体面临资源威胁时, 往往采取保守和防御的策

略, 这可能抑制员工的工作表现和创新意愿(Huang 

& Gursoy, 2024)。因此, 本研究基于 COR 理论的

双路径逻辑, 聚焦人与 AI 协作系统(包括人机协

作应用、AI 特点及员工特点)对资源增益与损耗

的触发机制, 探讨其如何通过资源动态变化影响

员工的工作绩效与创新行为。 

2.3  人与 AI 协作系统与员工工作效能 

基于 COR 理论, 人与 AI 协作系统作为一个

多层次的动态交互体系, 其要素包括人机协作应

用、AI 特点以及员工特点, 这些要素共同通过资

源增益与损耗的双重作用影响员工的工作绩效与

创新行为。当组织系统性地部署和应用 AI 进行协

作之后, 员工可将常规性、高重复度的任务交由

AI 处理, 从而节省时间与认知资源, 并将这些资

源重新配置到更需要人工判断、复杂推理和人际

互动的任务中(何江 等, 2024)。这种资源的有效

释放和再分配减轻了员工工作负担, 有助于提升

任务完成的效率与质量, 从而提高工作绩效。此

外, 当员工主动适应人工智能技术变革, 并将其

视作个人成长与创新的契机时, 其创新探索动机

将被有效激发, 员工将更积极地尝试新方法、构

思新方案(Yin et al., 2024)。因此, 提出以下假设： 

H1a: 人机协作应用对工作绩效存在积极影响。 

H1b: 人机协作应用对员工创新存在积极影响。 

AI自身具有的特点可以通过影响员工的资源

积累, 进而影响员工的工作效能。首先, AI 自主性

使其能够独立完成复杂任务与实时决策, 一方面

通过增强系统易用性与适应性, 显著降低员工的

认知负荷 , 帮助其维护有限的心理资源(Glikson 



第 3 期 宋一晓 等: 机会抑或威胁? 人与 AI 协作系统对员工工作效能影响的元分析 465 

 

 

& Woolley, 2020; 何江 等, 2024); 另一方面, 通

过替代常规操作释放员工的时间与精力等资源 , 

为提升工作绩效与员工创新提供了必要的基础条

件(Dell’Acqua et al., 2023)。其次, AI 拟人化通过

类人化的交互界面(如微笑、注视和语音交互等)

提供社会情感支持, 进而改善 AI 与员工之间的情

感连接, 增强员工对技术的信任和协作意愿。这

种积极的情感资源有助于缓解人机协作中的心理

隔阂, 促进工作绩效(Papadopoulos et al., 2016); 

同时, AI 拟人化设计也能够借助情感化交互提升

员工对技术的满意度, 激励其更主动地探索新工

具与应对创新挑战 , 从而推动创新行为的产生

(Alabed et al., 2022)。因此, 提出以下假设： 

H2a: AI 自主性对工作绩效存在积极影响。 

H2b: AI 自主性对员工创新存在积极影响。 

H2c: AI 拟人化对工作绩效存在积极影响。 

H2d: AI 拟人化对员工创新存在积极影响。 

员工的个体技能与认知等特点能够通过资源

增益与资源损耗两条路径影响工作效能。在资源

增益路径上, 员工 KSAs 作为核心人力资本资源, 

使其能够更加高效地利用 AI 技术, 在提升工作效

率的同时, 也促进了人与 AI 协作中资源的良性循

环(Kim et al., 2022)。与此同时, 具有较高人工智

能技能的员工, 也能够更好地整合专业知识和 AI

技术, 形成“技能−资源”协同效应, 进而在资源充

裕的情况下积极开展创新行为, 产生独特的成果

(Yin et al., 2024)。在资源损耗路径中, 员工对 AI

替代性的担忧易引发工作不安全感和心理资源消

耗, 为避免资源进一步流失, 个体可能采取保守

策略, 降低工作投入甚至表现出消极行为, 从而

对工作绩效产生负面影响 (Brougham & Haar, 

2018)。同时, 这种危机意识也会消耗员工创新所

需的心理资源, 使其减少对 AI 技术的使用, 尤其

是在高风险和高挑战的创新活动中 (Ding, 2021; 

Verma & Singh, 2022b)。这种资源威胁不仅抑制

了员工的创新意愿, 还可能降低其探索新想法的

积极性。基于此, 提出以下假设： 

H3a: 员工 KSAs 对工作绩效存在积极影响。 

H3b: 员工 KSAs 对员工创新存在积极影响。 

H3c: 员工人工智能危机意识对工作绩效存

在消极影响。 

H3d: 员工人工智能危机意识对员工创新存

在消极影响。 

2.4  人与 AI 协作系统双面效应的过程机理——

工作不安全感和人工智能信任的中介 

首先, 从现实背景来看, AI 技术的快速迭代

与组织变革加剧了员工的工作不安全感(Wu et al., 

2024), 而人与 AI 协作的发展又高度依赖于员工

对 AI 的信任程度(McGrath et al., 2025), 这两个变

量分别从消极和积极两个方向为解释人与 AI 协

作系统对工作绩效和员工创新的双面效应提供了

重要实证基础。其次, 从理论视角来看, 工作不安

全感和人工智能信任均与个体资源状态密切相

关。具体而言, 工作不安全感反映了员工感知到

的资源流失威胁, 这种威胁可能源于 AI 技术带来

的技能贬值、岗位替代等风险(Gull et al., 2023); 

而人工智能信任则体现了员工通过技术采纳获得

的资源增益, 这种增益有助于提升人与 AI 协作的

效能(Glikson & Woolley, 2020)。最后, 从机制解

释力来看, 工作不安全感和人工智能信任分别从

资源损耗与资源增益的角度, 揭示了人与 AI 协作

系统对工作绩效和员工创新的双重影响。工作不

安全感通过引发焦虑、降低工作投入等路径抑制

员工绩效和创新(Frey & Osboren, 2017); 而人工

智能信任则通过增强技术接受度、促进知识共享

等途径提升协作效能(Glikson & Woolley, 2020), 

二者共同构成了人与 AI 协作系统中的关键心理

中介机制。因此, 从人机协作应用、AI 特点及员

工特点三个维度, 依次阐述其如何通过工作不安

全感和人工智能信任产生影响的具体路径具有重

要意义。 

2.4.1  工作不安全感的中介作用 

工作不安全感指的是员工因 AI 技术的应用, 

而对自身岗位存续和技能价值所产生的威胁感知

(Shoss, 2017)。根据 COR 理论, 当个体感知到资

源可能流失时, 会触发其防御机制, 采取保守策

略以避免进一步损失, 从而对工作行为与结果产

生广泛影响。研究表明, AI 的引入以及系统性的

人机协作在提升效率的同时, 也重新定义了传统

岗位的职责边界, 加剧了员工对自身被替代的担

忧(Wu et al., 2024)。具体而言, 工作不安全感会使

员工产生焦虑、注意力分散和心理压力, 降低其

工作投入度和任务专注力, 进而对工作绩效产生

负面影响(Sverke et al., 2002)。同时, 它也会抑制

员工的冒险精神和创造性思维, 使其倾向于采取

保守的工作策略 , 避免尝试新颖的方法或想法 , 
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从而阻碍创新行为(Jiang & Lavaysse, 2018)。这种

由人机协作应用所引发的不安全感, 会导致员工

减少工作投入和创新尝试, 从而降低工作绩效和

创新能力。因此, 提出以下假设： 

H4a: 工作不安全感中介人机协作应用与工

作绩效之间的关系。 

H4b: 工作不安全感中介人机协作应用与员

工创新之间的关系。 

随着 AI 自主性的不断提高, 其执行常规任务

的能力日益增强, 员工越来越倾向于将自身能力

与 AI 进行比较, 进而评估自身被替代的可能性及

其后果。若员工认为 AI 对其就业构成威胁, 其负

面情绪将显著增加 , 进而加重工作不安全感

(Shoss, 2017)。在资源受到威胁的情况下, 员工倾

向于采取保守策略, 减少对高风险任务(如创新活

动)的资源投入。这种保护性行为导致工作积极性

下降 , 并可能抑制员工的创新能力和绩效表现

(Hobfoll, 1989)。AI 拟人化可能通过其逼真的外观

和情感表达能力, 加剧员工对人工智能的威胁感

知。当 AI 表现得过于接近人类, 员工可能会将其

视为直接的竞争对手, 而非单纯的支持工具。这

可能引发员工对自身岗位替代性的担忧, 进一步

加剧工作不安全感, 从而对员工的心理状态和工

作行为产生消极影响(Papadopoulos et al., 2016)。

因此, 提出以下假设： 

H5a: 工作不安全感中介 AI 自主性与工作绩

效之间的关系。 

H5b: 工作不安全感中介 AI 自主性与员工创

新之间的关系。 

H5c: 工作不安全感中介 AI 拟人化与工作绩

效之间的关系。 

H5d: 工作不安全感中介 AI 拟人化与员工创

新之间的关系。 

一方面, 员工的 KSAs 可以通过增强其技术

适应与转换能力, 有效缓解不安全感。精通人工

智能的员工通常对职业发展更具信心, 更倾向于

将 AI 视为赋能工具而非替代性威胁。其丰富的技

能储备既有助于维持现有岗位的稳定性, 也为探

索新职业机会提供了基础, 从而显著降低工作不

安全感(Huang & Yu, 2023)。但另一方面, 员工的

人工智能危机意识将直接强化其不安全感。对 AI

替代高度敏感的员工更容易陷入资源损失预期 , 

从而触发保守行为和防御行为(Brougham & Haar, 

2018)。这些员工因持续感知到职业威胁, 往往主

动避免参与具有风险的创新活动, 最终抑制其工

作绩效与创新表现(Shoss, 2017)。因此, 提出如下

假设:  

H6a: 工作不安全感中介员工 KSAs 与工作

绩效之间的关系。 

H6b: 工作不安全感中介员工 KSAs 与员工

创新之间的关系。 

H6c: 工作不安全感中介员工人工智能危机

意识与工作绩效之间的关系。 

H6d: 工作不安全感中介员工人工智能危机

意识与员工创新之间的关系。 

2.4.2  人工智能信任的中介作用 

人工智能信任是员工对 AI 技术能力、诚信及

善意的积极信念, 作为资源增益的关键心理路径, 

它能够显著促进技术接受和协作行为(Glikson & 

Woolley, 2020)。在人与 AI 协作系统中, 人工智能

信任通过增强员工的心理安全感和控制感, 促使

其更积极地将认知与情感资源投入工作任务, 从

而提升工作绩效(Diab & Demiris, 2025)。同时, 人

工智能信任也为员工提供了尝试新方法和创新思

维的心理安全保障, 有效降低创新失败的风险感

知 , 从而促进创新行为的产生 (Hengstler et al., 

2016)。人机协作应用通过提供持续且可靠的技术

支持, 有助于积累积极的人机互动经验, 使员工

更加认可 AI 的合作价值(McGrath et al., 2025)。这

种信任感不仅增强了员工执行任务的信心, 也激

励其更加积极地开展创新探索, 从而对工作绩效

与创新表现产生积极影响。因此, 提出以下假设： 

H7a: 人工智能信任中介人机协作应用与工

作绩效之间的关系。 

H7b: 人工智能信任中介人机协作应用与员

工创新之间的关系。 

AI自主性通过增强任务执行的准确性与独立

性, 强化了员工与 AI 之间的共享意识与协作意图, 

使员工更加信赖 AI 的能力与作用(Bhaskara et al., 

2020)。这种基于能力的信任不仅为员工提供关键

心理资源, 助其应对技术变革中的挑战, 也能够

通过减轻工作负担和提升支持感, 进一步增强其

工作动机与效能。AI 拟人化通过高度仿真的外

观、情感表达与自然交互, 促进员工与 AI 之间的

情感联结, 显著减轻与 AI 协作过程中不确定性

(Munnukka et al., 2022)。这类情感信任有助于员
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工更快适应协作环境, 降低不确定性的认知压力, 

从而增强协作默契、促进创新探索, 并最终提升

工作绩效与创新成果。因此, 提出以下假设： 

H8a: 人工智能信任中介 AI 自主性与工作绩

效之间的关系。 

H8b: 人工智能信任中介 AI 自主性与员工创

新之间的关系。 

H8c: 人工智能信任中介 AI 拟人化与工作绩

效之间的关系。 

H8d: 人工智能信任中介 AI 拟人化与员工创

新之间的关系。 

员工 KSAs 通过增强其对技术的理解与控制

感, 进而强化对人工智能的信任。高 KSAs 的员工

更能理解 AI 的运行逻辑与局限, 从而建立起基于

认知的理性信任(Huang & Yu, 2023)。这种信任增

强了他们运用 AI 处理复杂任务和开展创新工作

的信心 , 进而有助于工作绩效与创新水平的提

升。相比之下, 员工的人工智能危机意识将会使

其产生恐惧和焦虑等负面情绪(Yu et al., 2018; 谢

小云 等, 2021)。当员工感受到资源威胁且缺乏能

力来应对新技术时, 往往会表现出较低的人工智

能信任水平。作为关键心理资源, 人工智能信任

不仅能够提升员工的自主感和控制感, 促进人机

协作并改善工作绩效, 还有助于员工在组织环境

中更好地理解与适应人机协作, 减少不确定性认

知, 从而激励创新行为(Tams et al., 2018)。因此, 

提出以下假设： 

H9a: 人工智能信任中介员工 KSAs 与工作

绩效之间的关系。 

H9b: 人工智能信任中介员工 KSAs 与员工

创新之间的关系。 

H9c: 人工智能信任中介员工人工智能危机

意识与工作绩效之间的关系。 

H9d: 人工智能信任中介员工人工智能危机

意识与员工创新之间的关系。 

2.4.3  人工智能信任与工作不安全感的中介作用

比较 

根据 COR 理论, 个体对资源增益与资源损失

的感知存在不对称性(Hobfoll, 1989)。在人与 AI

协作系统中, 人工智能信任不仅代表一种积极的

能力与善意信念, 更意味着对持续资源扩展与技

术赋能的根本预期 , 其影响可能超越短期波动 , 

表现出更深远和稳定的作用。实证研究表明, 员

工对 AI 的信任能够显著促进技术接纳、协作满意

度和创新意愿(Tams et al., 2018)。这些效应源于信

任所带来的心理安全感和认知开放性, 有助于构

建长期、积极的人机协作关系。相比之下, 工作

不安全感虽可能触发即时的防御行为与资源保护

反应, 但其效应往往随个体适应、组织支持或情

境变化而有所减弱, 表现出较强的情境依赖性与

短期性(Shoss, 2017)。也就是说, 在人与 AI 协作

系统影响工作效能的过程中, 人工智能信任作为

一种增益导向的心理资源, 可能比以损耗为导向

的工作不安全感具有更强且更稳定的中介作用。

因此, 提出以下假设:  

H10a: 在人与 AI 协作系统对工作绩效的影

响中, 人工智能信任的中介效应强度大于工作不

安全感的中介效应。 

H10b: 在人与 AI 协作系统对员工创新的影

响中, 人工智能信任的中介效应强度大于工作不

安全感的中介效应。 

2.5  潜在因素的调节作用 

在考察员工性别、年龄、类型、行业属性与

文化背景的调节作用时, 由于数据所限, 无法对

部分调节变量在各维度上的差异化效应进行分析, 

本研究借鉴段成龙等(2025)、苏涛等(2024)的做法, 

将“人与 AI 协作系统”视为一个整合性构念, 该构

念涵盖人机协作应用、AI 特点与员工特点三个核

心维度, 以便在理论层面更系统地把握人机协作

的整体性及其作用机制。 

2.5.1  性别的调节效应 

从 COR 理论视角看, 性别对资源感知与转化

的影响更多与社会文化塑造的情境因素相关。研

究表明, 在技术协作中, 传统性别分工观念可能

导致组织在资源分配中形成隐性的性别倾向, 使

部分群体获得更多与 AI 深度互动的机会(Venkatesh 

& Morris, 2000; Good et al., 2022)。这类群体在现

实场景中常以男性员工为主, 他们往往因社会对

技术工作者的性别化认知, 获得更多 AI 技术培训

资源与高自主性任务参与机会(Russo et al., 2025)。

持续的技术实践使其积累了丰富的适应经验, 进

而更容易形成人工智能信任。这种信任促使他们

将 AI 技术深度融入工作流程, 通过优化任务执行

方式, 将技术资源高效转化为心理效能。随着自

身 KSAs 的不断增强, 最终实现工作绩效的提升

与创新能力的突破。在与 AI 的协作场景中, 该群
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体能够迅速适应技术变化, 将 AI 视为获取资源优

势的重要工具, 通过资源积累有效缓解工作中的

不安全感, 进一步巩固工作效能。此外, 研究指出, 

在机械研发的人机协作岗位中, 男性员工的比例

明显高于女性, 其对技术的接受度也较高, 更倾

向于参与挑战性的工作, 更能激发他们的工作动

力和创造力(何江 等, 2024)。相较之下, 由于技术

领域长期存在的性别刻板印象, 女性员工在资源

获取上时常面临诸多限制。她们在工作中往往需

要付出额外努力, 不仅要完成本职工作, 还要应

对社会对其技术能力的隐性质疑 (Ahn et al., 

2022)。这种双重压力导致其在 AI 协作过程中, 需

要消耗更多心理资源来应对外部评价与自我认同

的挑战。特别是在人工智能引发职业危机意识情

境下, 对技术替代的担忧和社会认同的缺失, 极

易引发其心理资源的耗散 , 进而削弱其工作效

能。因此, 提出以下假设： 

H11a: 性别能够调节人与 AI 协作系统与工

作绩效之间的关系。男性员工比例越高, 人与 AI

协作系统对工作绩效影响更强。 

H11b: 性别能够调节人与 AI 协作系统与员

工创新之间的关系。男性员工比例越高, 人与 AI

协作系统对员工创新影响更强。 

2.5.2  年龄的调节效应 

从 COR 理论视角出发, 年龄对资源感知与转

化的影响本质上是个体生命周期特征与组织情境

交互作用带来的结果。个体在面对 AI 技术带来的

资源威胁或增益时, 将会基于自身年龄阶段的资

源储备特点, 采取差异化的资源获取与配置策略, 

进而影响人机协作系统的效能产出 (Hobfoll, 

2011)。在人与 AI 协作系统中, 不同年龄群体呈现

出显著的资源转化路径差异。年长员工凭借长期

积累的领域知识与实践经验, 倾向于将 AI 技术视

为弥补体力与反应速度劣势的互补工具。其在职

业发展中形成的规则遵循意识与稳健工作风格 , 

使其更易将 AI 纳入现有工作流程, 作为辅助决策

的确定性技术支撑。这种认知模式可能强化其心

理资源储备, 例如, 通过 AI 协作验证专业判断, 

进而增强人工智能信任感与职业胜任感(何江 等, 

2024)。研究表明, 年长员工对 AI 技术的稳定信任

能够显著降低工作不安全感, 进而提升任务执行

的持续性与精准度(Huang & Yu, 2023)。基于 COR

理论的资源保存逻辑, 年长员工对 AI 的信任可能

通过减少资源损耗风险, 持续提升工作绩效的稳

健性。与之对比, 年轻员工群体依托数字原生代

的技术敏感性与开放包容的认知特质, 将 AI 技术

视为激发创新潜能的突破工具(Dutta et al., 2023)。

在 AI 自主性与拟人化特征的驱动下, 年轻员工更

易突破传统工作范式的束缚, 通过快速吸收新技

术知识, 将 AI 资源转化为创造性思维与自我效能

感等心理资源。并且, 年轻员工对新兴技术工具

的使用意愿较强, 他们更愿意探索新技术并接受

新的工作方式, 更可能通过主动拓展资源边界以

显著提升创新产出。因此, 提出如下假设： 

H12a: 年龄能够调节人与 AI 协作系统与工

作绩效之间的关系。年龄越大, 人与 AI 协作系统

对工作绩效影响更强。 

H12b: 年龄能够调节人与 AI 协作系统与员

工创新之间的关系。年龄越小, 人与 AI 协作系统

对员工创新影响更强。 

2.5.3  员工类别的调节效应 

本研究依据员工的知识类别, 将样本中的组

织员工分为非知识型员工和知识型员工。非知识

型员工主要包括受教育水平较低的员工 , 如酒

店、零售等服务行业的一线职员, 以及从事重复

性、体力劳动的员工。知识型员工则指从事知识

处理和信息管理工作的员工, 如高新技术、医疗

制药、互联网以及政府和事业单位的职员。两类

员工因工作性质和资源储备的差异, 其在人与 AI

协作系统中的表现和收益也存在显著不同。知识

型员工凭借较高的教育水平与深厚的知识储备 , 

将 AI 视为知识深化与创新突破的赋能工具。AI 的

数据分析、复杂任务管理等功能嵌入其工作流程

后, 员工通过整合技术资源优化知识配置, 激发

创造性思维(Wang & Xie, 2023; Dong et al., 2025)。

这种协作模式强化了员工对 AI 的信任, 相信 AI

能够延伸专业能力, 进而更主动地探索新技术在

创新场景中的应用。基于 COR 理论的资源增益逻

辑, 知识型员工通过与 AI 协作持续积累知识资本, 

深化人工智能信任感, 形成创新能力提升的正向

循环。相较而言, 非知识型员受限于知识资源与

体力精力约束, 更倾向于将 AI 技术视为重复性任

务替代与效率提升的保障工具(Chowdhury et al., 

2022)。AI 自动化流程、智能辅助工具能够有效弥

补其在标准化作业中的资源短板, 通过降低工作

强度、减少操作失误, 显著提升任务执行效率。
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这种协作模式直接减轻了员工的工作负担, 使其

得以将释放的心理与体力资源重新投入到工作中, 

以提升工作绩效(Ma et al., 2024)。基于 COR 理论

的资源保存逻辑, 非知识型员工能够通过人与 AI

协作有效规避资源损耗风险, 实现工作绩效的稳

步提升。因此, 提出以下假设： 

H13a: 员工类别能够调节人与 AI 协作系统

与工作绩效之间的关系。相比于知识型员工, 人

与 AI 协作系统对工作绩效的影响在非知识型员

工中更强。 

H13b: 员工类别能够调节人与 AI 协作系统

与员工创新之间的关系。相比于非知识型员工 , 

人与 AI 协作系统对员工创新的影响在知识型员

工中更强。 

2.5.4  行业属性的调节效应 

在 COR 理论视角下, 行业属性对人与 AI 协

作系统中资源的获取、分配和利用产生显著影响。

本研究根据行业属性将样本企业划分为高新技术

业、制造业和服务业三类, 强调不同行业在生产、

服务和价值创造的差异。高新技术业以知识密集

型活动为核心, 其生产过程高度依赖复杂知识的

创新与迭代(Frey & Osborne, 2017)。员工在该行

业中能够利用 AI 处理重复性任务和优化复杂数

据管理, 释放心理和时间资源, 使其专注于创造

性思维和高价值活动。这种资源的重新配置显著

降低了资源耗散率, 通过集中资源提升了员工的

创新能力和工作效率。此外, 高新技术业的员工

通常具备更高水平的知识储备和技术适应性, 使

他们在资源动态转化中表现出更强的人工智能信

任感 , 从而进一步增强与 AI 协作的效能输出

(Frey & Osborne, 2017)。相比之下, 制造业以标准

化生产为主, 人力成本与效率是核心关注点。AI

多应用于生产流程自动化, 虽能降低操作失误、

提升效率, 但受制于生产流程的固定性, 员工难

以通过与 AI 协作实现大规模的知识创新。而服务

业的价值创造过程高度依赖员工素质和顾客反馈, 

这可能导致他们在面对 AI 技术时更关注其对人

际互动的影响, 过度依赖 AI 可能削弱服务的人性

化, 导致客户满意度下降。这种行业特性易引发

员工对服务质量失控的担忧, 导致其在与 AI 协作

过程中感受到更多的压力与不安, 进而降低其工

作绩效、抑制其创新动力。由此, 提出以下假设:  

H14a: 行业属性能够调节人与 AI 协作系统

与工作绩效之间的关系。相比于制造业和服务业, 

人与 AI 协作系统对工作绩效的影响在高新技术

业中更强。 

H14b: 行业属性能够调节人与 AI 协作系统

与员工创新之间的关系。相比于制造业和服务业, 

人与 AI 协作系统对员工创新的影响在高新技术

业中更强。 

2.5.5  文化背景的调节效应 

根据 COR 理论, 文化背景作为宏观制度性资

源, 深刻影响员工对 AI 协作的资源感知、获取策

略及转化效率。不同文化价值体系通过塑造个体

认知框架与行为规范, 使员工在人机协作中呈现

差异化的资源动态模式。在西方文化中, 个人主

义和低权力距离倾向于强调个体价值与自主性 , 

因此员工更可能将 AI 视为资源增益工具。这种文

化环境鼓励员工主动探索 AI 技术的自主性应用, 

例如, 利用数据分析工具优化个人工作流程, 从

而释放时间与认知资源以投入创新活动(Darwish 

& Huber, 2013)。同时, 员工会将 AI 视为职业发

展机遇, 相信 AI 对其个人能力的赋能作用, 帮助

提升个人效率和创新能力。与此相对, 东方文化

中的集体主义和高权力距离更注重团队协作与层

级关系。在这种文化背景下, 员工通常更依赖管

理者或组织对 AI 应用的引导, 倾向于将 AI 视为

提升团队效能的工具, 而非单纯的个人资源增益

手段。此时, 员工可能会因担心过度依赖 AI 将使

自身技能贬值或人际协作关系弱化, 直接增强工

作不安全感。由于对资源流失的担忧, 东方文化

中的员工往往表现出更加保守的态度, 较少展现

自主性和创新动力。因此, 文化背景将通过影响

员工对 AI 资源增益或流失的感知, 调节人与 AI

协作系统和工作绩效、员工创新之间的关系。因

此, 提出如下假设： 

H15a: 文化背景能够调节人与 AI 协作系统

与工作绩效之间的关系。相比于东方文化, 人与

AI协作系统对工作绩效的影响在西方文化背景中

更强。 

H15b: 文化背景能够调节人与 AI 协作系统与

员工创新之间的关系。相比于东方文化, 人与 AI 协

作系统对员工创新的影响在西方文化背景中更强。 

3  研究方法 

本研究遵循 Lipsey 和 Wilson (2001)的元分析
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程序, 主要包括以下步骤:  

3.1  文献检索与筛选 

本研究对人与 AI 协作的相关文献进行了系

统性检索。基于 Vaccaro 等(2024)、尹萌与牛雄鹰

(2024)、蒋建武等(2024)等学者在相关综述研究中

的检索策略, 选取了核心关键词和主题语句。在

中文数据库(知网、维普、万方等)中, 精确检索“人

机协作”、“人机交互”、“人机关系”、“人机协同”

等关键词, 并结合“人工智能和员工”的组合检索

策 略 进 行 主 题 检 索 。 在 英 文 数 据 库 (Google 

Scholar、EBSCO、Web of Science 等)中 , 则以

“human-AI/robot/machine collaboration” “human 

-AI/robot/machine interaction” “human-AI/robot/ 

machine relationship” “human-AI/robot/machine 

cooperation” 等 为 关 键 词 , 配 合 “AI/artificial 

intelligence 和 employee/worker”的核心组合实施

精确匹配检索。为确保研究的广泛性和深度, 本

研究还逐一检索了人与 AI 协作领域的代表性学

者, 查找其在本研究主题下已发表的相关文献。

此外 , 参照苏涛等(2024)的做法 , 系统检索了国

内外组织学和管理学领域中重要学术会议的会议

论文、学位论文、工作论文等。本研究选择 2014

年作为检索的起始时间, 此年之后的研究更集中

于人与AI协作对员工绩效和创新的影响, 为本研究

提供了更贴合主题的文献基础。检索时间范围为

2014 年 1 月至 2024 年 12 月, 共检索得到 4035 篇相

关文献, 包括 1365 篇中文文献和 2670 篇英文文献。 

完成文献检索后, 按照以下标准对文献进行

筛选: (1)研究须同时涉及“人与 AI 协作”和“工作

绩效”或“员工创新”主题; (2)文献须为实证研究, 

排除综述、案例研究和纯理论分析; (3)文献须提

及样本量, 并包含相关系数, 或提供 t 值、F 值、

卡方检验统计量等可计算数据; (4)文献必须基于

不同样本的独立研究, 避免重复发表。经过筛选

和剔除, 本研究一共整理出 79 篇中英文文献(中

文文献 21 篇、英文文献 58 篇), 包括 106 个独立

实证研究、54726 个样本, 合计 172 个效应值。 

在中介效应检验中, 还需获取其他变量间的

相关系数。参照李超平等(2023)的做法, 从 Sverke

等(2002)、Lim 等(2024)、Cheng 和 Chan (2008)和

Ng (2017)的研究中分别获取工作不安全感与工作

绩效、工作不安全感与员工创新、工作不安全感

与信任以及工作绩效与员工创新的相关系数。对

于未找到相关系数的变量, 本研究通过补充收集

24 篇文献并进行元分析以获取相关系数, 文献搜

索和筛选过程如图 2。 

3.2  数据编码与处理 

本研究制定了编码手册, 并由两位学者独立

进行编码。从筛选的 79 篇文献中提取了研究描述

项(如作者、题目、刊发期刊等)和效应值统计项

(如相关系数、信度系数和样本量等)。尽管大多

数实证研究文献仅包含一个独立样本, 但仍有些

文献包含了多个独立样本, 因此需要分别进行编

码。研究还对员工性别、年龄、员工类别、行业

属性和文化背景五个潜在调节变量进行了详细编

码。在初次编码复查中, 一致率达到 86.74%, 存

在不一致的主要原因是编码失误和对编码内容理

解的差异, 经核查讨论后达成一致, 形成完整的

编码表。 

4  研究结果 

4.1  发表偏倚检验 

为确保结果的稳健性, 本研究采用了 Fail-Safe 

N 检验、Egger’s 回归系数检验、Begg 秩相关检验

法进一步评估发表偏倚。如表 1 所示, Fail-Safe N

值均大于 5K + 10; Begg 秩相关检验结果的 p 值也

均未达到显著水平(p > 0.05), 说明本研究不存在

严重的发表偏倚问题。 

Egger’s 检验结果显示人工智能危机意识与

员工绩效间(p = 0.044)可能存在一定的出版偏倚, 

进一步采用 p-curve 分析法检验发表偏差对人工

智能危机意识与员工创新的元分析结果造成的影

响, 检验结果见图 3。数据呈右偏态分布, 10 个显

著样本均具有证据价值(p < 0.025), 支持真实效

应存在, 且显著结果多集中于低 p 值区间。因此, 

本研究不存在严重的发表偏倚。 

4.2  同质性检验与主效应分析 

同质性检验通常使用 Q 统计量和 I²统计指标

来评估样本的同质性水平。当 Q > k−1, I2 > 0.75

且 p 值显著时, 样本具有显著的异质性, 采用随

机效应模型(R); 否则采用固定效应模型(F)。结果

如表 2 所示, 所有变量的 Q 值均显著(P < 0.05), 

显示各变量之间存在着明显的异质性。另外, 所

有变量的 I2 均高于 75%, 表明各变量间存在显著

的异质性, 故采用随机效应模型。同时, 主效应分

析显示, 点估计结果均在显著性水平上, 表明人 
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图 2  文献检索与筛选流程图 
 

机协作应用、AI 自主性、AI 拟人化和员工 KSAs

对工作绩效有正面影响, 人工智能危机意识对工

作绩效有负面影响。人机协作应用、AI 自主性、

AI 拟人化和员工 KSAs 对员工创新有正面影响, 

人工智能危机意识对员工创新有负面影响, 故假

设 H1a-H3d 成立。 
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表 1  发表偏倚检验 

自变量 Fail-safe N 5K+10 需找到的未出版研究数量
Egger’s 检验 Begg’s 检验 

截距 P Z P 

1 工作绩效 16162 500 165 0.11 0.956 0.32 0.750 

(1)人机协作应用 8715 245 185 −0.480 0.823 0.17 0.862 

(2)AI 特点 5707 90 357 2.40 0.322 1.62 0.105 

①AI 自主性 1595 45 228 1.15 0.744 0.30 0.764 

②AI 拟人化 1261 55 140 4.01 0.089 1.67 0.095 

(3)员工特点 4001 185 114 −0.70 0.897 0.50 0.619 

①KSAs 8648 110 432 5.68 0.169 0.81 0.417 

②人工智能危机意识 860 85 57 0.86 0.803 0.35 0.729 

2 员工创新 10519 380 142 −0.85 0.762 0.29 0.772 

(1)人机协作应用 1004 155 35 1.621 0.658 0.06 0.955 

(2)AI 特点 3029 90 189 0.30 0.948 0.05 0.964 

①AI 自主性 829 45 118 3.51 0.764 0.75 0.453 

②AI 拟人化 682 55 76 2.04 0.756 0.31 0.754 

(3)员工特点 4159 155 143 −8.33 0.147 1.37 0.171 

①KSAs 6281 95 366 1.61 0.716 0.25 0.805 

②人工智能危机意识 203 70 17 −10.80 0.044 0.96 0.337 

注：Fail-safe N 为失安全系数; K 为效应值数量。 

 

 
 

图 3  p-curve 检验 
 

4.3  中介效应检验 

中介效应检验采用结构方程模型取向的元分

析进行分析, 检验员工工作不安全感和人工智能

信任在人与 AI 协作系统下各指标变量对工作绩

效和员工创新可能存在的中介效应, 主要包括两

个阶段。第一阶段, 通过多变量元分析方法获得

联合相关矩阵(见表 3)。第二阶段, 使用 Mplus 8.0

将联合相关矩阵输入到结构方程模型来检验中介

模型, 同时在中介分析结果的基础上, 使用 R 4.3.2

软件对间接效应进行蒙特卡洛置信区间的检验。 

根据图 4 可知, 工作不安全感与工作绩效(β = 

−0.05, p < 0.001)、员工创新(β = −0.23, p < 0.001)

负相关且关系显著; 人工智能信任与工作绩效(β = 

0.44, p < 0.001)、员工创新(β = 0.38, p < 0.001)正

相关且关系显著。人机协作应用(β = 0.18, p < 

0.001)、AI 自主性(β = 0.29, p < 0.001)、AI 拟人化

(β = 0.31, p < 0.001)、员工人工智能危机意识(β = 

0.26, p < 0.001)显著正向影响员工工作不安全感, 

员工 KSAs 显著负向影响员工工作不安全感(β = 

−0.31, p < 0.001)。人机协作应用(β = 0.38, p < 

0.001)、AI 自主性(β = 0.56, p < 0.001)、AI 拟人化

(β = 0.42, p < 0.001)、员工 KSAs (β = 0.48, p < 

0.001)显著正向影响人工智能信任 , 员工人工智

能危机意识显著负向影响人工智能信任 (β = 

−0.46, p < 0.001)。 

根据表 4 所示的结果, 在人与 AI 协作系统对

员工工作效能的影响机制研究中, 通过中介效应

分析可以观察到, 人机协作应用、AI 自主性、AI

拟人化、员工 KSAs 和人工智能危机意识通过工

作不安全感对工作绩效的间接效应分别为−0.01、

−0.01、−0.01、0.01、−0.01, 对员工创新的间接效 
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表 3  变量相关系数矩阵 

变量 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

1.HAC 1         

2.AUT 
0.67*** 

(6, 1958) 
1        

3.ANT 
0.48*** 
(3, 825) 

0.52*** 
(9, 2904) 

1       

4.KSA 
0.49*** 

(10, 2826) 
0.60*** 

(9, 2863) 
0.56*** 

(6, 2387)
1      

5.AIA 
0.22*** 

(9, 2256) 
0.30*** 
(3, 352) 

0.48*** 
(4, 1387)

−0.20* 
(9, 3099)

1     

6.INS 
0.18** 

(20, 12435) 
0.29** 

(5, 1170) 
0.31*** 

(6, 1228)
−0.31*** 
(7, 1864)

0.26** 
(17, 5931)

1    

7.AIT 
0.38*** 

(6, 1744) 
0.56* 

(3, 1065) 
0.42*** 

(16, 4931)
0.48*** 

(8, 2888)
−0.46*** 
(4, 1197)

−0.49a 
(16, 4152)

1   

8.JP 
0.31*** 

(47, 14917) 
0.62*** 

(7, 1981) 
0.48*** 

(9, 2451)
0.49*** 

(20, 6532)
−0.23*** 

(15, 4209)
−0.23b 

(9, 2106)
0.40*** 

(8, 2153) 
1  

9.IP 
0.43*** 

(29, 7717) 
0.41*** 

(7, 2534) 
0.35*** 

(9, 2403)
0.46*** 

(17, 6107)
−0.17* 

(12, 3665)
−0.42c 

(5, 1697)
0.52*** 

(8, 2493) 
0.53d 

(30, 6846) 
1 

注：HAC 为人机协作应用; AUT 为 AI 自主性; ANT 为 AI 拟人化; KSA 为员工人工智能知识、能力和技能; AIA 为人工智能

危机意识; INS 为工作不安全感; AIT 为人工智能信任; JP 为工作绩效; IP 为员工创新; 下同; a 来自 Cheng 和 Chan (2008)、b

来自 Sverke、Hellgren 和 Naswall (2002)、c 来自 Lim 和 Lu (2024)、d 来自 Ng (2017); 未标志的相关系数、独立样本数和总

样本量由本研究计算。 

***表示 p < 0.001, **表示 p <0.01, *表示 p < 0.05, 下同。 

 

 
 

图 4  模型路径分析 
 

应为−0.04、−0.07、−0.07、0.07、−0.06, 工作不

安全感起到了部分中介作用 , 因此 H4a-H6d 成

立。人机协作应用、AI 自主性、AI 拟人化、员工

KSAs 和人工智能危机意识通过人工智能信任对

工作绩效的间接效应分别为 0.15、0.21、0.16、0.18、

−0.18, 对员工创新的间接效应为 0.17、0.25、0.18、

0.21、−0.20, 人工智能信任起到了部分中介作用, 

因此 H7a-H9d 成立。这表明人与 AI 协作系统各

指标变量可以通过影响员工工作不安全感和人工

智能信任两种不同的作用路径, 分别产生负面和

正面的双面效应。 

最后, 参照温忠麟等(2022)的方法进行中介

效应比较检验 ,  当两条中介路径效应值相反时 , 

应使用中介效应绝对值的差值进行比较。结果显 
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表 4  间接效应估计 

路径 β SE Z P Bootstrap95% CI 

Indirect Effect 

IND1:HAC-INS-JP −0.01 0.001 −5.76 0.000 [−0.01, −0.01] 

IND2:HAC-AIT-JP 0.15 0.004 37.07 0.000 [0.14, 0.15] 

IND3:HAC-INS-IP −0.04 0.002 −18.34 0.000 [−0.05, −0.04] 

IND4:HAC-AIT-IP 0.17 0.004 40.29 0.000 [0.16, 0.17] 

IND5:AUT-INS-JP −0.01 0.002 −5.31 0.000 [−0.02, −0.01] 

IND6:AUT-AIT-JP 0.21 0.005 41.30 0.000 [0.21, 0.22] 

IND7:AUT-INS-IP −0.07 0.003 −22.00 0.000 [−0.07, −0.06] 

IND8:AUT-AIT-IP 0.25 0.005 47.26 0.000 [0.24, 0.26] 

IND9:ANT-INS-JP −0.01 0.003 −5.34 0.000 [−0.02, −0.01] 

IND10:ANT-AIT-JP 0.16 0.004 34.79 0.000 [0.15, 0.17] 

IND11:ANT-INS-IP −0.07 0.003 −22.78 0.000 [−0.08, −0.07] 

IND12:ANT-AIT-IP 0.18 0.005 39.32 0.000 [0.18, 0.19] 

IND13:KSA-INS-JP 0.01 0.030 5.33 0.000 [0.01, 0.02] 

IND14:KSA-AIT-JP 0.18 0.005 38.51 0.000 [0.18, 0.19] 

IND15:KSA-INS-IP 0.07 0.003 22.98 0.000 [0.07, 0.08] 

IND16:KSA-AIT-IP 0.21 0.005 43.50 0.000 [0.20, 0.21] 

IND17:AIA-INS-JP −0.01 0.002 −5.32 0.000 [−0.02, −0.01] 

IND18:AIA-AIT-JP −0.18 0.005 −37.76 0.000 [−0.18, −0.17] 

IND19:AIA-INS-IP −0.06 0.003 −21.16 0.000 [−0.06, −0.05] 

IND20:AIA-AIT-IP −0.20 0.005 −42.37 0.000 [−0.21, −0.19] 

Total Indirect Effect 

TOTALIND1:HAC-JP 0.14 0.004 33.31 0.000 [0.13, 0.14] 

TOTALIND2:HAC-IP 0.12 0.005 26.54 0.000 [0.12, 0.13] 

TOTALIND3:AUT-JP 0.19 0.013 14.04 0.000 [0.19, 0.21] 

TOTALIND4:AUT-IP 0.16 0.014 11.20 0.000 [0.17, 0.19] 

TOTALIND5:ANT-JP 0.15 0.005 29.34 0.000 [0.14, 0.16] 

TOTALIND6:ANT-IP 0.11 0.006 20.28 0.000 [0.10, 0.12] 

TOTALIND7:KSA-JP 0.20 0.005 36.57 0.000 [0.19, 0.21] 

TOTALIND8:KSA-IP 0.27 0.005 53.29 0.000 [0.27.0.28] 

TOTALIND9:AIA-JP −0.19 0.005 −38.08 0.000 [−0.20, −0.18] 

TOTALIND10:AIA-IP −0.26 0.005 −50.34 0.000 [−0.26, −0.25] 

 

示, 相较于工作不安全感, 人机协作应用、AI 自

主性、AI 拟人化、员工 KSAs 更多通过人工智能

信任对工作绩效起正向作用, 人工智能信任和工

作不安全感中介效应差值分别为 0.14 (p < 0.001, 

95% CI 为[0.13, 0.15])、0.20 (p < 0.001, 95% CI 为

[0.19, 0.21])、0.15 (p < 0.001, 95% CI 为[0.14, 

0.16])、0.17 (p < 0.001, 95% CI 为[0.16, 0.18]); 同

时, 也更多通过人工智能信任对员工创新起正向

作用, 人工智能信任和工作不安全感中介效应差

值分别为 0.13 (p < 0.001, 95% CI 为[0.12, 0.13])、

0.18 (p < 0.001, 95% CI 为[0.17, 0.19])、0.11 (p < 

0.001, 95% CI 为[0.10, 0.12])、0.14 (p < 0.001, 95% 

CI 为[0.13, 0.14])。此外, 相较于工作不安全感, 

人工智能危机意识更多通过人工智能信任对工作
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绩效和员工创新起负向作用 , 差值分别为−0.16 

(p < 0.001, 95% CI 为[−0.15, −0.17])、−0.14 (p < 

0.001, 95% CI 为[−0.13, −0.15]), 综上, H10a 和

H10b 假设成立。 

4.4  调节效应检验 

本研究检验了员工的性别和年龄两个统计学

特征调节变量对人与 AI 协作系统与员工工作效

能之间关系的调节作用。以男性员工占比和平均

年龄作为预测变量进行元回归分析。调节效应分

析结果如表 5 所示：员工性别对于人与 AI 协作系

统下各相关变量与工作绩效和员工创新之间的关

系没有显著的调节作用(p > 0.05, 95%的置信区间

包括 0); 同理, 员工年龄对于人与 AI 协作系统下

各相关变量与工作绩效和员工创新之间的关系也

没有显著的调节作用(p > 0.05, 95%的置信区间包

括 0), 表明 H11a、H11b、H12a 和 H12b 没有得到

验证。 

受数据限制, 部分调节变量无法在人与 AI 协

作系统下各维度变量中进行比较分析, 本研究参

考段成龙等(2025)、苏涛等(2024)的做法, 对人与

AI协作系统与工作绩效和员工创新之间关系的调

节效应进行检验。如表 6 所示, 本研究从微观、

中观和宏观三个角度选择了 3 个情境变量(员工类

别、行业属性和文化背景)来检验它们对人与 AI

协作系统与工作绩效和员工创新间关系的调节作

用, 得到的结果如下：(1)微观层面的员工类别对

人与 AI 协作系统下的工作绩效之间的关系具有

显著的调节作用(Q = 7.42, p < 0.05), 且|rkw| = 

|0.21| < |rnkw| = |0.44|, (rkw、rnkw 分别指在知识型和

非知识型员工中, 人与 AI 协作系统与工作绩效的

相关系数), 说明相比于知识型员工, 人与 AI 协

作系统对非知识型员工的工作绩效具有更强的正

向影响; 员工类别对人与 AI 协作系统下的员工创

新之间的关系亦有显著的调节作用(Q = 8.746, p 

< 0.05), 且|rkw| = |0.47| > |rnkw| = |0.24|, (rkw、rnkw

分别指在知识型和非知识型员工中, 人与 AI 协作

系统与员工创新的相关系数), 说明相比于非知识

型员工, 人与 AI 协作系统对知识型员工的创新行

为具有更强的正向影响。因此, H13a 和 H13b 得到

检验。(2)中观层面的行业属性显著调节人与 AI

协作系统下的工作绩效和员工创新之间的关系 , 

在工作绩效(Q = 9.50, p < 0.05)和员工创新(Q = 

6.67, p < 0.05)上, |rhw| = |0.57| > |rsw | = |0.38| > 

|rmw| = |0.27|; 且|rhi| = |0.50| > |rsi| = |0.34| > |rmi| = 

|0.27|(rhw、rmw、rsw 分别指在高新技术业、制造业

和服务业中, 人与 AI 协作系统与工作绩效的相关

系数; rhi、rmi、rsi 分别指在高新技术业、制造业和

服务业中, 人与 AI 协作系统与员工创新的相关系

数), 表明相比于制造业和服务业, 在高新技术业

中人与 AI 协作系统对工作绩效和员工创新所产

生的影响更强, H14a 和 H14b 得到验证。(3)宏观

层面的文化背景对人与 AI 协作系统与工作绩效

之间有显著作用(Q = 7.032, p < 0.05), 且|rww| = 

|0.51| > |rew| = |0.26|(rww、rew 分别指在西方文化和

东方文化影响下, 人与 AI 协作系统与工作绩效之

间的相关系数), 说明相比于东方文化 , 人与 AI

协作系统对工作绩效的影响在西方文化中更强 ; 

然而, 文化背景对人与 AI 协作系统与员工创新之

间的关系并没有显著的调节作用(p > 0.05)。故而, 

H15a 得到验证, H15b 假设不成立。 

5  结论与讨论 

本研究通过对 79 篇国内外文献的 106 个独立

样本进行元分析检验了人与 AI 协作系统对员工

工作效能的影响作用, 研究结果表明, 人与 AI 协

作系统具有“双刃剑”效应。具体表现为人机协作

应用、AI 自主性、AI 拟人化和员工 KSAs 对员工

工作效能具有积极影响, 这可能是由于人与 AI 协

作应用能够让员工充分利用人工智能工具发挥潜

力 , 从而提升工作绩效与创新能力 (Khan et al., 

2025)。AI 的自主性不仅减少了人为错误, 还提高

了工作质量和效率 , 同时通过分担重复性任务 , 

释放员工时间以专注于高价值活动和能力提升

(何江 等, 2024); AI 的拟人化则通过自然的交互

方式增强员工的工作体验, 促进问题解决能力和

创造性思维的发挥(Zhang et al., 2025a)。此外, 具

备人工智能 KSAs 的员工凭借其技术技能与对人

工智能的理解能力, 能更有效地应用 AI 技术以提

升 工 作 绩 效 和 创 新 能 力 (Chen et al., 2024a; 

AL-Khatib, 2024)。然而, 本研究也发现, 人工智

能危机意识将对员工工作效能产生显著的消极影

响。员工可能因担忧 AI 威胁其职业安全而产生抵

触和不信任, 进而降低工作积极性, 抑制工作效

率与创新表现 (Zang et al., 2024; Dong et al., 

2025)。 

在具体作用机制方面, 本研究发现, 在人与 
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表 6  分类变量对效应量的元回归分析 

指标 调节变量 类别 
异质性分析 点估计和 95% CI 双尾检验 

QB df P K n r 下限 上限 Z P 

工作绩效 

员工类型 
知识型 

7.42 1 0.006
22 5807 0.21 0.08 0.33 3.18 0.001

非知识型 33 10611 0.44 0.32 0.54 7.00 0.000

行业属性 

服务业 

9.50 2 0.009

36 13029 0.27 0.17 0.36 5.00 0.000

制造业 14 4632 0.38 0.19 0.55 3.70 0.000

高新技术业 18 6018 0.52 0.39 0.62 7.10 0.000

文化背景 
东方 

7.03 1 0.008
62 23227 0.26 0.19 0.33 7.16 0.000

西方 18 4192 0.51 0.34 0.65 5.33 0.000

员工创新 

员工类型 
知识型 

8.75 1 0.003
23 8372 0.47 0.39 0.55 9.64 0.000

非知识型 26 8003 0.24 0.10 0.37 3.24 0.001

行业属性 

服务业 

6.67 2 0.036

23 7228 0.27 0.12 0.41 3.49 0.000

制造业 9 3897 0.34 0.17 0.49 3.84 0.000

高新技术业 12 4171 0.50 0.38 0.61 7.11 0.000

文化背景 
东方 

0.10 1 0.752
47 16192 0.37 0.30 0.44 9.25 0.000

西方 8 2230 0.34 0.15 0.51 3.36 0.001

 

AI 协作系统中, 员工的工作效能受到工作不安全

感和人工智能信任的双路径中介作用的显著影

响。在人机协作的复杂生态中, 工作不安全感多

源于技术引入初期, 员工因职业边界重塑的未知

而产生应激性反应, 短期冲击工作效能(Wu et al., 

2024; Zang et al., 2024)。但随着员工逐步适应技

术发展并认识到 AI 的潜在价值, 其对 AI 的信任

逐渐增强 , 从而弥补并超越不安全感的负面影

响。人工智能信任不仅能够帮助员工更加主动地

使用 AI 工具, 还能增强他们对工作任务的掌控感

和对组织的信任感 , 从而促进工作效能的提升

(Zhou et al., 2024; Shahzad et al., 2025)。对比发现, 

人工智能信任的中介效应强于工作不安全感的中

介效应。相关研究指出, 员工经历的工作不安全

感会降低其绩效, 但这种负向效应往往具有阶段

性, 是员工面对新技术冲击的初期反应。随着时

间推移与对 AI 认知加深, 若能建立信任, 正向效

应便会逐渐凸显并占据主导(Khan et al., 2025), 

这也就解释了为何信任的中介效应会显著强于工

作不安全感的中介效应。 

此外, 研究还发现, 员工性别和年龄对人与

AI 协作系统下的工作效能没有显著调节作用, 这

一结果反映了性别平等和技术普及的共同作用。

近年来, 随着性别平等的不断推进, 当代女性在

技术应用和适应能力方面逐渐与男性相当, 传统

的性别刻板印象被弱化。女性在职场中对于新技

术的接纳度和学习能力已接近或达到男性水平

(Huyer & Nuñez, 2022)。此外, 人与 AI 协作系统

提供了更多标准化和结构化的工作流程, 这可能

进一步降低了性别差异在技术适应过程中的影

响。年龄对工作效能的调节作用不显著可能与代

际差异逐渐缩小有关。随着信息技术教育的普及

以及老龄化社会中终身学习理念的推广, 不同年

龄段的员工在技术适应性上的差距已显著减小

(Ranta & Ylinen, 2023)。此外, 相比于知识型员工, 

人与 AI 协作系统对非知识型员工的工作绩效提

升效果更为显著。这一结果可能是因为非知识型

员工的工作内容通常以重复性、标准化任务为主, 

AI 技术的引入能够显著减少其工作负担, 提升效

率。同时, AI 的技术支持作为一种外部资源, 能够

提供实时反馈和支持, 帮助非知识型员工更快适

应工作要求, 弥补其在技能和经验上的不足, 使

其更能从 AI 系统的支持中获益(Kim et al., 2022)。

相较于非知识型员工, 人与 AI 协作系统对知识型

员工的创新能力提升效果更为显著。这可能是因

为知识型员工的工作通常具有较高的复杂性和创

造性, AI 能够提供数据分析、模式识别和预测支

持, 激发其创造力(Dong et al., 2025)。并且, 知识
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型员工具备较高的技能水平和技术接受度, 使他

们能够更好地将 AI 技术转化为创新成果。 

在行业和文化等宏观因素方面, 相比于制造

业和服务业, 高新技术业对人与 AI 协作系统与员

工工作效能之间关系的调节作用更显著。这可能

是因为高新技术企业往往具备先进的技术基础设

施、较高的研发投入以及灵活的组织结构, 有效

支持了员工的创新需求和挑战。高新技术行业的

工作环境通常充满不确定性和复杂性, 有助于激

发员工的创造力和主动性。同时, 这些行业的企

业在组织文化和结构上普遍鼓励创新, 使员工能

够充分利用人机协作技术来提升工作效能(Wan et 

al., 2023)。文化背景仅调节了人与 AI 协作系统与

工作绩效之间的关系, 未能调节人与 AI 协作系统

与员工创新之间的关系。原因可能在于不论是东

方文化还是西方文化, 组织对人机协作的应用和

资源配置通常是标准化的, 这减少了文化背景对

创新的调节作用(Tenakwah et al., 2022)。此外, 工

作绩效的评估通常较为客观和量化, 文化背景的

影响更容易通过这些标准显现, 而创新的评估则

涉及更为主观和复杂的因素, 使得文化背景的影

响较为间接。最后, 全球化和东西方文化的交流

使得东方文化对技术的接受度显著提高, 文化差

异对人机协作与员工创新关系的影响逐渐减弱。 

5.1  理论贡献 

本研究的理论贡献包括: (1)系统性地探讨了

人与 AI 协作系统对员工工作效能的影响及差异。

现有研究多聚焦人机协作的积极影响, 强调 AI 工

具对绩效的提升作用(史青, 周苗苗, 2024; Vaccaro 

et al., 2024), 但较少关注人与 AI 协作系统可能带

来的双刃剑效应。本研究明确指出了人机协作应

用、AI 自主性、AI 拟人化以及员工 KSAs 对工作

绩效和创新的积极作用 , 这与何江等(2024)的技

术赋能到能力释放的模型形成理论呼应。同时 , 

本研究还揭示了人工智能危机意识对这些结果的

负面影响, 这一发现补充了人机协作情景下员工

心理层面的相关研究。(2)基于 COR 理论, 揭示了

双路径中介的动态平衡。本研究发现, 人与 AI 协

作系统不仅能够增强员工对人工智能的信任, 从

而提高工作绩效并激发创新, 也可能导致工作不

安全感的增加, 进而降低工作绩效和创新, 但总

体上人与 AI 协作通过人工智能信任对工作绩效

和创新产生的积极影响更大。尽管 AI 使用短期内

可能会引发不安全感(Wu et al., 2024), 但长期信

任的建立能显著抵消负向影响(Zhou et al., 2024)。

这一结果拓展了 COR 理论在人机协作场景中的

应用 , 揭示了“资源获取” (信任增强)对“资源损

失” (安全感下降)的补偿机制, 为解释技术接受的

动态过程提供了新视角。(3)从微观、中观和宏观

层面, 明确了个体−组织−环境三维角度的调节作

用。在微观的个体层面, 打破了性别与年龄决定

技术适应的传统假设, 发现性别平等推进(Huyer 

& Nuñez, 2022)和终身学习普及(Poquet & De Laat, 

2021)弱化了代际差异, 缩小了不同性别与年龄群

体在技术适应上的差距。同时, 研究发现知识型

与非知识型员工在人机协作中的工作效能提升路

径存在差异。非知识型员工凭借 AI 对标准化任务

的替代, 能够大幅提升工作效率(Kim et al., 2022); 

知识型员工则借助 AI 对创造性任务的辅助, 激发

创新思维(Dong et al., 2025)。在中观的组织层面上, 

证实高新技术行业因技术基础设施完善、创新文

化活跃(Wan et al., 2023), 更能释放人机协作效能, 

补充了行业特性对技术应用的调节机制。在宏观

层面的环境背景下, 文化背景仅调节绩效而非创

新, 即文化背景对绩效的调节是外显的、场景依

赖的, 而对创新的影响则是内隐的、价值导向的, 

这为理解人机协作的跨文化适配提供了关键分析

维度。 

5.2  实践启示 

本研究的实践启示包括: (1)管理者需正视人

与 AI 协作系统带来的“双刃剑”效应。一方面, 推

广协作型 AI 文化, 秉持“AI 赋能”理念, 通过培训

(如建立实时反馈机制、分享成功案例)强化员工对

AI 的信任, 提升员工在使用人工智能时的掌控能

力; 另一方面 , 建立心理安全缓冲机制 , 通过职

业发展规划、技能重塑计划等干预策略缓解员工

的危机意识, 将 AI 定位为能力拓展伙伴而非替代

者, 确保员工在工作主导权和决策权上的主导地

位, 减少负面情绪的产生。(2)差异化设计 AI 支持

方案。管理者不能将所有员工视为同一类别, 而

应根据员工的类别差异, 设计不同的 AI 系统应用

方案。例如, 针对非知识型员工, 聚焦重复性任务

自动化, 提供标准化 AI 工具以提升效率, 同时通

过实时技术支持弥补技能差距; 针对知识型员工, 

侧重 AI 的创新辅助功能, 结合其高技术接受度, 

设计开放式协作界面, 促进人机共创。通过合理
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调配员工资源, 形成互补性强的团队, 促进知识

的流动和共享, 从而实现工作绩效和创新能力的

双重提升。(3)根据行业特点和文化背景, 因地制

宜地发挥人机协作的优势。政府应出台支持人工

智能技术在各行业应用的政策, 如税收优惠、技

术补贴等。企业则加大 AI 研发投入, 以快速响应

技术迭代, 依托完善的技术基础设施与活跃的创

新文化推动前沿技术的研究与应用, 以释放人机

协作效能。 

5.3  研究不足与展望 

本研究存在一些不可避免的局限性, 需要在

未来的研究中加以改进: (1)本研究的文献收集仅

限于中英文文献, 未涵盖其他语言的研究, 这可

能导致文献选择上的偏差。本研究虽然纳入了公

开预印本的相关成果, 并对其执行与已发表文献

一致的质量筛选流程, 但对于非预印本的未发表

文献, 受限于跨库检索技术壁垒、权限限制及发

表偏倚风险, 暂未纳入分析。未来研究可探索与

学术机构合作获取内部报告, 或借助 AI 翻译工具

拓展多语言文献分析, 但需注意非公开文献的质

量验证与样本代表性问题。(2)本研究从系统化视

角, 将“人−AI−组织”交互系统划分为人机协作应

用、AI 特点(自主化和拟人性)以及员工特点(KSAs

和人工智能危机意识), 但未能全面涵盖所有可能

产生影响的变量, 例如, 技术接受模型中的感知

有用性和感知易用性等, 这些变量可能会显著影

响 AI 协作系统的效果。未来的研究可以进一步探

索其他机器和员工特征(如人工智能透明度、员工

性格等)、组织情境因素(如组织人工智能准备度等)

以及任务类型(如交互方式和任务目标)等的影响。

(3)虽然元分析能够综合多个研究结果, 但难以全

面揭示变量之间的复杂关系。为更好地理解这些

效应及其相互作用, 未来研究应考虑将元分析与

其他统计方法结合使用。此外, 本研究主要聚焦

于人与 AI 协作系统对工作绩效和员工创新的影

响, 而未考虑其他结果变量, 例如, 人与 AI 协作

如何影响组织内的人际协作和互动(陈鸿志, 吕健

权, 2019)。鉴于技术进步通常是组织人际关系演

进的重要驱动力(Chen et al., 2022), 而产生绩效

和创新的人力资本资源的聚合涌现又极大地依赖

于成员之间基于人际关系网络的有效协作和技能

互补(Huang et al., 2025), 未来研究可以更多关注

人与 AI 协作系统带来的“人智关系”与“人际关

系 ”之间的替代与竞争 ,  以及它们如何影响组 

织的绩效与创新, 这将是一个十分重要而有趣的

话题。(4)本研究基于横截面数据探讨变量间关系, 

未充分考虑 AI 技术快速迭代背景下的动态变化。

随着员工 AI 使用经验的积累和组织透明机制的

完善, 工作不安全感与人工智能信任的中介路径

可能呈现动态演变特征。未来研究可采用纵向追

踪或多时点研究设计, 构建动态模型揭示不同阶

段人机协作机制的变化规律。(5)本研究仅考虑了

员工性别、年龄、员工类型、行业属性和文化背

景的调节作用, 而未涉及 AI 类型、人岗匹配度和

任务工作量等因素。例如, AI 系统的类型(聊天机

器人、大语言模型等)可能会使人−AI 协作系统对

工作绩效和员工创新的产生差异化影响。未来的

研究应通过元分析进一步检验这些潜在调节变量

的影响, 以提供更全面的理解。此外, 在纳入元分

析的研究中, 被调查者的性别和年龄等往往是非

随机选择的, 这将影响调节效应的严谨性, 因此, 

需要谨慎解读本研究中调节变量的调节效应。(6)

本研究聚焦主效应中的调节作用, 未深入探讨其

对中介效应的调节影响。主要原因在于：一是现

有文献中关于人与 AI 协作系统的有调节的中介

机制的研究相对匮乏, 缺乏成熟的理论框架作为

分析依据; 二是受限于元分析的数据结构和统计

方法, 难以直接对有调节的中介模型进行有效检

验。未来研究可结合实证研究, 采用结构方程模型

等方法, 深入剖析各变量间复杂的交互作用机制。 
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Opportunity or threat? A meta-analysis of the impact of human-AI 
collaboration systems on employee work effectiveness 
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Abstract: The rapid development of Artificial Intelligence (AI) has profoundly changed social structures 

and production models, and its application in organizations has attracted significant attention from scholars 

regarding its impact on employee work efficiency. To investigate the impact and underlying mechanisms of 

human-AI collaboration systems on employee work effectiveness, this study conducted a meta-analysis of 

106 independent samples (n = 54, 726) derived from 75 studies. The findings reveal the following: 

human-AI collaboration applications, AI autonomy, AI anthropomorphism, and employee KSAs positively 

influence employee work efficiency, representing “opportunities.” Conversely, AI awareness exerts a 

negative effect, perceived as a “threat”. AI trust and job insecurity play mediating roles in the relationship 

between human-AI collaboration systems and employee work efficiency, further elucidating the dual 

pathways of “opportunity” and “threat”. Additionally, employee categories, industry characteristics, and 

cultural contexts moderate these effects. The research concludes that human-AI collaboration systems have 

a double-edged sword effect. They can not only enhance employee work efficiency through AI trust but also 

reduce it due to job insecurity, with the positive effects outweighing the negative. This study, within the 

framework of Conservation of Resources Theory, clarifies the mechanisms and boundary conditions of the 

impact of human-AI collaboration systems on employee work efficiency, providing guidance for 

organizations to effectively leverage the value of AI while correctly understanding its impact. 

Keywords: human-AI collaboration, job insecurity, AI trust, job performance, employee innovation 

 


