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人—AI协同

马鸿佳,  韩姝婷
（吉林大学 商学与管理学院, 吉林 长春 130012）

摘　要： 数字经济背景下，人工智能深度嵌入组织流程，人—AI协同逐渐成为学界和业界

共同关注的前沿议题。尽管近年来学术界对人—AI协同的研究兴趣日益浓厚，但现有成果仍

较为零散，缺乏系统整合。基于此，本文以220篇人—AI协同的英文文献为研究对象，利用

BERTopic主题模型聚合出13个主题，并结合人工编码与层次聚类可视化结果，将研究内容归

纳为四个方面，即内涵和构成、前因、结果与边界条件。在此基础上，本文进一步对相关中英文

文献进行了系统化梳理，构建了人—AI协同的整合研究框架，并在该框架之上提出了未来研

究展望，包括深化人—AI协同的内涵并揭示其构成的动态作用机制、拓展前因并揭示多要素

的协同作用、延伸结果维度并跨层次探讨结果的联动机制、推进边界条件研究，以及丰富数据

来源、研究方法。本文对人—AI协同研究现有文献进行了系统性归纳与整合，旨在为后续学术

探索提供知识基础与研究参考。
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 一、  引　言

人工智能（AI）作为引领新一轮科技革命和产业变革的战略性技术，在赋能产业升级、加

速新质生产力生成和深化数字经济高质量发展中发挥着关键作用（刘洪伟和谭敏，2025）。自
2017年以来，《政府工作报告》连续围绕AI发展提出明确政策导向，如“加强新一代人工智能研

发应用”“深化大数据、人工智能等研发应用，开展‘人工智能＋’行动”等。与此同时，随着算法自

学习能力的持续提升、大数据规模的指数级增长以及机器计算能力的显著增强，AI性能大幅

优化，应用成本亦持续下降（Tekic和Füller，2023）。在政策引导与技术进步的双重推动下，越来

越多的企业开始将AI引入业务流程优化、预测与决策支持以及创新活动中，以期在激烈的市

场竞争中构建持续竞争优势（吴小龙等，2023）。随着技术演进，AI的应用边界已由早期以自

动化和重复性任务为主，逐步拓展至涉及判断、创造性思维与复杂决策的领域（Raisch和
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Krakowski，2021）。相应地，学界逐渐认识到，AI的价值实现路径正从单向替代人类劳动，转向

与人类协同，共同应对复杂挑战（Haesevoets等，2021）。人—AI协同正逐渐成为组织实践与研

究中的重要议题（Revilla等，2023）。
尽管围绕人—AI协同的研究迅速增长，但相关文献在整体上仍呈现出明显的碎片化特

征。第一，在理论基础方面，现有研究基于多种理论视角展开，但不同理论往往被用于解释人—
AI协同的某一方面（Chowdhury等，2022；Krakowski等，2023；Hao等，2025；Te’eni等，2026）。第
二，在概念内涵方面，现有研究对人—AI协同的内涵界定尚不清晰。一类研究强调人类与AI基
于互补优势的合作关系（Revilla等，2023），另一类研究则更关注人类与AI的动态互动过程

（Chu等，2025）。第三，在研究内容方面，现有研究对人—AI协同的前因、结果和边界条件的研

究十分零散（Wang等，2024）。上述问题使得现有研究虽然丰富，却只能提供对人—AI协同的局

部理解，尚未形成包含人—AI协同内涵、前因、结果和边界条件在内的系统性整合研究框架。

单纯依赖人工归纳的综述方法，难以系统识别出主题之间的潜在结构关系，且容易受研究人员

先验框架的影响。因此，有必要引入更加系统化、可重复的分析工具，对相关文献进行辅助识别

与归纳，以提升综述研究的客观性。

基于此，本文采用主题模型与人工编码相结合的研究方法，对人—AI协同的相关文献进

行系统分析，以降低研究人员主观判断偏差。本文首先完成文献收集与数据预处理，随后运用

BERTopic（bidirectional encoder representations from transformers）主题模型方法识别出13个研

究主题，并结合人工编码与层级聚类结果，将其归纳为四类研究内容：人—AI协同的内涵和构

成、前因、结果与边界条件。在此基础上，本文系统回顾相关研究，构建人—AI协同整合性研究

框架，并提出未来研究展望。本文的主要贡献如下：第一，梳理人—AI协同研究的主要理论基

础，归纳出互补理论、社会技术系统理论、组织学习理论和分布式认知理论等核心视角，推动不

同理论之间的对话。第二，明晰人—AI协同的概念内涵，归纳其认知要素与行为过程，并通过

对人—AI交互、人—AI互补等概念的辨析，深化对其独特性的理解。第三，整合人—AI协同的

内涵和构成、前因、结果与边界条件，构建了人—AI协同的整合性研究框架，从而较为清晰地

呈现了该领域的研究，有助于推动人—AI协同研究从碎片化向整体性知识体系演进，也为后

续研究提供了理论基础。

 二、  基于BERTopic主题模型的人—AI协同主题聚类

 （一）主题模型

主题模型起源于计算机科学领域，是一种典型的无监督机器学习方法，旨在从大规模文本

数据中自动识别潜在的主题结构。主题模型可以揭示隐含在文本数据中的主题，为理解和分析

大规模文本提供了有力的工具，正逐渐成为文献综述的一种新方法。其中，BERTopic主题模型

是近年来新兴的一种主题建模方法。它基于预训练语言模型BERT和基于类的词频-逆文档频

率（c-TF-IDF），能够捕捉语料库中单词和短语的深层语义信息，显著超越了传统依赖词频统计

的主题模型在文本表示方面的局限性。BERTopic主题模型的核心思想是利用BERT将文本语

料库生成高维文本嵌入（即词向量），接着通过降维算法将上述词向量映射到低维空间，最后应

用聚类算法进行无监督聚类以得到主题划分。此外，BERTopic主题模型还提供层次聚类功能，

用于将相似的主题进行合并（Raman等，2024）。该方法的优势主要体现在：（1）能够自动且客观

地从大规模文本语料库中识别并提取潜在的主题，有效减少了传统人工梳理过程中可能存在

的主观偏见；（2）通过密度聚类自动确定合适的主题数量，无需预先设定主题数；（3）基于

BERT的语义嵌入实现深层语义理解，提升主题识别质量。在应用层面，Hannigan等（2019）提出
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了一个系统化的主题模型分析框架，包含语料库呈现、主题呈现和理论产物呈现三个阶段，强

调结合领域知识，使得主题模型生成的结果具有意义和可解释性。参考马鸿佳等（2025）的
研究，本文的流程具体包括：数据收集与预处理、BERTopic主题建模、主题生成与人工编码

（见图1）。
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图 1    基于BERTopic主题模型的人—AI协同主题聚类过程

 

 （二）数据收集及预处理

本文选取Web of Science核心合集SSCI作为主要检索数据库，检索时间截至2025年11月
14日。为了充分覆盖人—AI协同的研究主题，本研究采用关键词组合策略进行检索，以

“human”“manager*”“employee*”“expert*”“participant*”与“AI”“artificial intelligence”“ML”
“machine learning”“deep learning”“algorithm*”与“collaborat*”“interface”“communicat*”“assist*”
“aid”“interact*”“help”（Vaccaro等，2024；Hillebrand等，2025）组合为关键词，在文献的标题、摘

要和关键词字段中进行检索，共获得初始文献4 796篇。为了确保纳入文献与人—AI协同主题

高度契合，本文对检索结果的标题与摘要进行逐一筛选，剔除了以下类型文献：（1）主要聚焦于

AI、算法或模型的技术优化、性能提升，而未涉及人类与AI共同任务执行；（2）仅将人—
AI协同作为研究背景，而未展开人—AI协同的实质性讨论；（3）不具备组织、团队或任务执行

情境的研究。与此同时，本文仅纳入具备一定自主性的AI的研究：以相关研究是否涉及机器学

习算法及其应用作为判断标准，即考查相关AI是否能够基于数据进行学习、识别、预测、推荐

或反馈调整等活动（Hillebrand等，2025）。经过上述筛选，共保留220篇高度相关的英文文献，这

些文献的摘要构成了本文后续BERTopic主题模型的文本语料库。最后，本文对数据的预处理

包括去除摘要中的版权声明、分词、大写转小写、词还原等。关于在预处理中是否去除停用词，

本文参考了BERTopic主题模型的官方文档网站，认为虽然停用词对于主题解释贡献较小，但

在文本嵌入过程中扮演着确保语义完整性的重要作用，如果在预处理阶段去除停用词会破坏

词语间的依赖关系，因此将去除停用词放在词嵌入和聚类步骤之后。

 （三）BERTopic主题建模

BERTopic主题建模包括嵌入、降维、聚类、词频统计和加权表示五个模块化步骤。研究人

员可以在每个步骤中选择适合的算法，以满足不同的研究需求。本文BERTopic主题建模如下：

（1）使用Sentence-Transformers方法all-MiniLM-L6-v2模型对预处理后的语料库生成文本嵌入表示；

（2）使用UMAP算法对高维嵌入向量进行降维；（3）采用HDBSCAN算法对降维后的向量进行

密度聚类，将语义相似的文档分配到同一主题；（4）使用CountVectorizer算法统计每个主题中

文档的词频；（5）通过c-TF-IDF算法对词频进行加权，生成最终的主题表示并提取每个主题的
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关键词。

 （四）主题生成与人工编码

BERTopic主题模型共自动生成13个主题。在此基础上，本文采用层次聚类方法，依据主题

间的语义相似性，将这13个主题进一步聚合为5个研究专题。主题关键词和研究专题的人工编

码结果如表1所示。研究专题1包括主题7、11、12，关键词“监督、认知、信任”等与人—AI协同内

涵和构成相关，故将这一类别命名为人—AI协同的内涵和构成。研究专题2包括主题4、5、8，“准
确性、战略、拟人性”等关键词，会影响人—AI协同，故将这一类别命名为人—AI协同的前因。

研究专题3包括主题3，“规则、人格特质、能力”等关键词，影响了人—AI协同与其他变量的关

系，故将其命名为人—AI协同的边界条件。研究专题4包括主题1、9，“不安全感、职业、孤独感、

创造性”等关键词，体现了人—AI协同对个体的影响，故将这一类别命名为人—AI协同的个体

层面的结果。研究专题5包括主题0、2、6、10，“管理、能力、创新、创造性、绩效”等关键词，体现了

人—AI协同对团队及组织层面的影响，故将这一类别命名为人—AI协同的团队、组织层面的

结果。研究专题4和5均为人—AI协同的结果，本文将这两个研究专题均置于人—AI协同的结

果进行回顾。

 三、  人—AI协同研究回顾

 （一）人—AI协同研究的理论基础

本文通过对220篇论文的梳理发现，现有人—AI协同研究涉及的理论基础繁杂，共使用

75种理论。其中，使用频次在2—5次的理论包括：动态能力理论、信息双加工理论、工作设计理

论、工作需求资源模型、资源保存理论等。使用频次超过5次的理论是互补理论（35次）、社会技

术系统理论（18次）、组织学习理论（16次）和分布式认知理论（8次）。由于很难从时间上对不同

理论应用进行精确界定，因此仅对使用较为频繁的理论进行分析，接下来本文将依次阐述使用

频次超过5次的理论（孙青等，2025）。
互补理论。互补理论强调异质性要素之间的协同效应（Bendoly等，2012）。人与AI的互补性

主要体现在以下三个方面：第一，资源互补。AI具有移动性、交互性和自主性等特征，使其区别

于传统资源，与传统的人力资源具有资源层面的互补性（Krakowski等，2023）。第二，知识互补。

AI擅长从海量数据中识别模式与规律，人类更擅长运用隐性知识解释、筛选与修正结果

（Zhang等，2025）。第三，能力互补。AI侧重于分析、预测和高效执行，人类侧重于创造、整合与

判断（Revilla等，2023）。现有研究主要从三方面运用互补理论：一是作为人—AI协同概念界定

的基础，强调协同建立在人类与AI的异质性优势之上（Danatzis等，2025）。二是解释协同绩效，

认为人类情境知识与AI数据能力结合有助于提升决策、生产和创新绩效等（Bouschery等，

2023；Hao等，2024；Sun和Song，2025）。三是解释竞争优势来源，认为人类战略判断和创造性思

维与AI信息处理和模式识别能力结合，可形成新的组织能力，并由此成为组织竞争优势的来

源（Krakowski等，2023）。
社会技术系统理论。社会技术系统理论认为，组织由相互依赖的社会子系统和技术子系统

构成，二者并非彼此独立，而是相互依赖、共同影响组织结果（Chowdhury等，2022）。现有研究

中，社会技术系统理论作用主要体现在两个方面：一是解释技术因素和社会因素如何共同影响

人—AI协同。例如，可解释性与人类对AI能力的感知共同影响协同效果（Passlack等，2024）。二
是解释人—AI协同的结果差异。根据社会技术系统理论，人—AI协同可以被视为社会子系统

与技术子系统实现联合优化的过程，这种联合优化构成了动态能力的微观基础，并进一步影响

企业绩效（Chowdhury等，2022）。
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组织学习理论。组织学习理论强调组织成员的集体学习，并假设组织中的人类是唯一的学

习主体。随着AI的发展，人类不再是唯一能够学习的主体（Sturm等，2021）。在人—AI协同中，

学习具有明显的双向性与互惠性：一方面，人类通过观察AI的解释与反馈，不断内化新的规则

与知识；另一方面，AI通过吸收人类的反馈，持续更新模型参数并优化输出（Zhang等，2025）。
Te’eni等（2026）将双向学习过程概念化为互惠人机学习，强调人类与AI在持续重复的学习循

环中相互促进、共同演化。Puranam（2021）基于反馈的相互依赖性和沟通的可能性，将人—AI
协同中的学习分为四种类型：孤立学习、替代学习、耦合学习以及耦合替代学习。

分布式认知理论。分布式认知理论指出，认知活动并不局限于个体大脑内部，而是分布在

个体、外部工具以及所处环境共同构成的系统之中。这一理论为理解人类和AI如何共同完成

复杂任务提供了重要视角。首先，分布式认知理论有助于揭示人—AI协同的过程机制。人—AI
协同是认知在人类与AI系统之间的分布与协作，信息共享、双向反馈、迭代优化等构成了有效

 

表 1    BERTopic主题模型主题聚类结果

研究主题 主题序号 主题词 关键词

人—AI协同
的内涵和

构成

11
监督，共同监督，特性，

感知

layer, adaptation, symbiotic, supervision, cooperative,
cosupervision, characteristic, capacity, relationship,

awareness

12
认知，团队成员，重新分
配，完成，基础，分工

cognition, teammate, transactive, reassignment, attitude,
completion, teamwork, base, divided, metric

7
团队成员，信任，能力，

行为
teammate, trust, perceive, relationship, warmth,

interpersonal, leader, behavior, competence, twomember

人—AI协同
的前因

8
准确性，预测，厌恶，偏

见，能力
accuracy, decisionmaking, forecast, aversion, bias,

capacity, ensembling, cocompetition, updating, economic

4 系统，机制，知识，战略 system, performance, loop, mechanism, decisionmaking,
knowledge, bias, delegate, weakness, strategy

5
信任，拟人性，可解释
性，智能，熟悉度，信赖

trust, anthropomorphism, decisionmaking, explainability,
intelligent, delegation, lending, proficiency, perceive,

reliance

人—AI协同
的边界条件 3

规则，人格特质，不确定
性，能力

rule, personality, relationship, privacy, decisionmaking,
uncertainty, conversational, trustworthiness, competence,

autonomy

人—AI协同
的个体层面

的结果

1
不安全感，职业，孤独

感，成就，脱离

insecurity, relationship, acceptance, career, loneliness,
achievement, implication, detachment, psychological,

organizational

9 创造性，问题解决 creativity, narcissism, outsourcing, artifact, ghostwriter,
compatibility, llms, lead, problemsolving, bias

人—AI协同
的团队、组织
层面的结果

10 管理，能力，共创，绩效
management, capability, cocreation, analyse, maritime,

performance, innovation, competency, maturity,
logicmathematical

0 创新，创造性，管理 innovation, creative, management, ba, integrate, brand,
examine, prompt, leverage, ethical

2 服务，组织，决策，知识
service, organizational, contribute, experience, develop,
entrepreneurial, decisionmaking, knowledge, engage,

analysis

6 能力，组织
capability, organizational, hybridaugmented, empathy,
mindset, basic, platform, engagement, develop, resilient
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协同的重要条件（Hao等，2025）。其次，分布式认知理论也有助于理解人—AI协同中的任务委

派行为（Tao等，2024）。在该理论框架下，AI不再只是被动的辅助工具，而是被视为能够参与认

知加工的协作伙伴。为了突破人类的认知局限，任务委派本质上体现为认知系统内部任务的重

新分配。

 （二）人—AI协同的内涵和构成

 1. 人—AI协同的内涵

（1）人—AI协同的定义

人—AI协同源于计算机领域对“人类和计算机系统如何共同完成复杂任务”的讨论。近年

来，随着AI日益嵌入组织的工作流程与管理实践，人—AI协同逐步从计算机科学领域拓展至管

理学领域（Li等，2023）。管理学领域学者从关系视角与过程视角界定人—AI协同。关系视角下，

学者们强调人—AI协同是人类与AI在合作中的角色定位与优势互补。Revilla等（2023）将人—
AI协同视为人类与AI基于互补优势，通过互动实现共同目标的合作关系；Liao等（2024）指出

人—AI协同是人类与AI之间的合作性交互，双方通过共同协作以实现一致的目标，这种协作

融合了人类的独特优势（如创造力、直觉和情感智能）与AI的技术能力（如数据处理、模式识

别）。过程视角下，学者们强调人—AI协同是一种动态的过程。Meng等（2025）和黄炎一等

（2025）将人—AI协同理解为人类与AI互动合作以提升生产力和组织竞争优势的过程；Hai等
（2025）认为人—AI协同是人类与AI协作以推动工作进展的过程。在这一过程中，人类与AI通
过信息共享、交换意见与反馈调整等行为，共同推进任务完成（Chu等，2025）。关系视角强调的

共同目标与优势互补，构成了人—AI协同过程开展的重要基础。基于此，本文在过程视角下吸

收关系视角的核心观点，将人—AI协同界定为：为了实现共同目标，人类与AI基于优势互补而

展开持续互动的过程。其中，“人类”泛指企业内部的各类成员，包括管理、技术、业务人员等

（Tekic和Füller，2023；许晖等，2024）。“AI”特指基于机器学习算法的现代人工智能，既包括有

形形态，也包括无形形态（罗映宇等，2023）。这类AI通常具备一定程度的决策自主性、学习和

适应性，以及对任务情境的感知能力（Danatzis等，2025；Hillebrand等，2025）。
（2）人—AI协同与相关概念辨析

现有研究中，人—AI协同与人—AI交互、人—AI互补等概念之间存在一定程度的混淆。为

此，本文从定义、核心关注点与特征三个方面对三者进行比较。

在定义方面：人—AI交互是指人类与AI之间的互动方式，强调双方在互动过程中相互塑

造（David和Borsi，2025）；人—AI互补主要指人类和AI在信息、能力、决策方式上的差异性与匹

配性，强调双方差异化优势的发挥（Fügener等，2026）；人—AI协同是指为了实现共同目标，人

类与AI基于优势互补而展开持续互动的过程。由此可见，人—AI交互强调的是人类与AI之间

的互动关系，而人—AI互补则聚焦于双方优势结构，人—AI协同关注的是围绕共同目标展开

的过程。

在核心关注点方面：人—AI交互主要关注如何提升交互的便利性，增强人类与AI之间参

与和反馈，其核心在于使人类能够顺畅地介入、调整和影响AI（Raees等，2024）。人—AI互补则

主要关注如何识别并发挥人类与AI的差异化优势，其核心在于解释为何两者结合能够比单独

行动取得更优结果的潜力。相比之下，人—AI协同更强调在共同目标下，如何整合人类与AI的
互补优势，并通过持续互动联合推进任务完成。

在特征方面：人—AI交互表现出可感知性、能动性和可理解性，强调人类能够感知与AI的
互动，并主动参与和理解这种互动（Raees等，2024；David和Borsi，2025）。人—AI互补则具有异

质性、非对称性和潜在性特征，关注人类与AI在信息和能力上的不对称性所带来的异质性，而
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这种差异为实现更优结果提供了潜在空间（Fügener等，2026）。相较之下，人—AI协同则具有目

标导向性、双主体性和联合性特征。既有研究将AI视为具备一定能动性的智能体（Murray等，

2021），其不仅能够参与组织决策过程，还能根据环境变化进行调整并实时提供反馈（Haesevoets
等，2021；Te’eni等，2026）。AI可能扮演追随者、伙伴，甚至特定情境下担任领导者的角色

（Hillebrand等，2025），因此人与AI需要围绕共同目标进行联合行动与相互监督：人类监控并修

正AI输出，AI通过一致性检测帮助识别人类失误（Danatzis等，2025）。
 2. 人—AI协同的构成

为进一步说明人—AI协同如何在组织情境下开展，本文基于对人—AI协同概念的界定，

并参考Williams等（2025）的研究，认为人—AI协同同时包含认知要素与行为过程。其中，认知

要素反映了主体如何理解任务情境以及其他主体，行为过程体现在主体在具体情境中的行为

（Williams等，2025）。因此，从认知要素与行为过程对人—AI协同进行刻画，能够揭示其作为过

程性概念的展开逻辑。认知要素与行为过程之间呈现相互作用，认知要素为协同行为提供理解

框架与判断基础，而行为过程则通过实际互动塑造认知（Fügener等，2022；Danatzis等，2025）。
（1）认知要素

在人—AI协同中，认知要素主要包括信任与元认知。二者均涉及人类对AI能力、可靠性和

任务匹配性的判断，信任主要回答人类“是否愿意与AI协同”的认知问题；元认知主要指向协同

过程，回答“人类与AI如何协同”的认知问题。

信任是指信任方在无法监控或控制被信任方的情况下，相信对方会履行对自己重要的行

为，并因此承担潜在的风险的心理状态。在人—AI协同中，信任体现为人类在无法完全理解或

掌握AI复杂运行逻辑时，仍愿意依赖AI的判断、建议或决策结果的认知预期（Wang等，2016）。
由于AI的不透明性，其输出结果在一定程度上难以预测，信任成为人—AI协同的重要认知基

础（Glikson和Woolley，2020）。当人类认为AI在特定任务中具有较高的稳定性与有效性时，更

可能接受其建议或将更多任务委派给AI（Zhang等，2023）。然而，人类对AI的信任水平需保持

适度，过度信任或信任不足均可能削弱人类与AI之间的互补性的发挥（Deng等，2025）。
元认知通常被界定为个体对自身认知的反思性理解以及基于这种理解所进行的监控和控

制，包括元认知知识、元认知监控和元认知控制（Lebuda和Benedek，2023）。在人—AI协同中，

元认知知识从传统的“自我—任务”理解，拓展为“自我—任务—AI”的理解。人类不仅需要判断

自身能力与任务要求的适配性，还需要理解AI的能力边界、潜在偏误、风险及其在不同任务中

的适用性（Danatzis等，2025；Hoßbach和Isaksen，2025）。缺乏AI导向元认知知识的个体，往往难

以准确区分人类与AI的相对优势，从而影响任务委派与执行效果（Fügener等，2022）。此外，元

认知监控不仅强调对任务进展是否符合既定目标的判断，还包括对AI是否参与问题解决的持

续评估。通过这种监控，人类得以判断当前协同是否有效，是否需要对人与AI的分工或互动方

式进行调整。进一步地，元认知控制体现为人类基于监控结果，对协同进行主动调节的认知

（Hoßbach和Isaksen，2025）。
（2）行为过程

任务委派行为是指行动者（人类或AI）将特定任务配置给与该任务更匹配的主体执行的

行为，其核心在于通过能力与任务特征的匹配，发挥人类与AI在协同工作中的比较优势，从而

提升整体效果（Danatzis等，2025）。现有研究普遍指出，AI在自动化重复性工作、处理大量数据

以及生成初步解决方案等方面具有相对优势，而人类在问题界定、方向引导与评估结果等方面

更具不可替代性（Benbya等，2024）。任务委派并不局限于人类将任务配置给AI完成，AI也可以

基于自身能力边界，将超出处理范围的任务反馈或转移给人类（Baird和Maruping，2021）。相关
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研究表明，人类与AI在任务委派中的表现存在差异，例如Fügener等（2022）在分类任务情境中

的研究发现，相较于人类将任务委派给AI，AI在既定规则下将任务委派给人类时往往表现出

更高的效能。此外，任务委派行为涉及的不仅是任务执行本身的转移，还包括决策、信息访问等

权力，以及沟通、流程遵守等责任的转移（Baird和Maruping，2021）。
任务执行行为是指根据任务委派结果，人类与AI通过互动推进并完成特定任务目标的行

为（Danatzis等，2025）。现有研究主要围绕不同的任务执行方式展开讨论。第一是序列式执行，

即人类和AI按照先后顺序参与任务，不同主体在不同阶段执行任务，前一主体的输出构成后

一主体的输入。例如，在人—AI协同的创新任务中，AI先基于大规模历史与实时数据对潜在问

题进行初步诊断，随后人类结合自身经验对问题进行收敛与识别（Bouschery等，2023）。第二是

并行式执行，即人类与AI同时参与同一任务。例如，在人—AI协同的招聘任务中，人类和AI分
别对候选人进行评估，最终通过整合双方的判断形成招聘决策（Keppeler等，2025）。第三是迭

代式执行，即人类与AI在执行过程中通过多次互动以完成任务。例如，在人—AI协同的广告文

案创作中，人类提出任务要求，AI生成初步文本，人类基于输出结果进行反馈修正，AI据此再

次生成内容，直至满足任务目标（Chen和Chan，2024）。
 （三）人—AI协同的前因

AI特征。AI特征通过影响组织成员对AI能力水平、运行逻辑以及协同匹配的认知判断，影

响人—AI协同。现有研究主要关注智能性和拟人性对人—AI协同的影响，同时也关注到可解

释AI的透明度、可解释性和合理性对人—AI协同的影响。首先，智能性反映了AI将抽象问题转

化为逻辑问题并提供有效解决方案的能力。高智能性AI有助于增强组织成员对AI的有用性感

知，促进人—AI协同（Chen等，2026）；但也可能引发替代焦虑与身份威胁，从而阻碍人—AI协
同（Chen等，2023）。其次，拟人性是指技术在外观、行为和情绪表达等方面表现出人类特征的

程度（Glikson和Woolley，2020）。适度拟人性能够缩短人与技术的心理距离，增强AI作为协同

伙伴的接受度（Simón等，2024）。然而，过度拟人化可能引发“恐怖谷效应”，削弱组织成员对

AI的信任与接纳（Glikson和Woolley，2020；Liao等，2023）。最后，可解释AI强调运行过程的清

晰度，主要包括透明度、可解释性和合理性三个核心特征。其中，透明度侧重于模型内部逻辑或

结构的可见性；可解释性强调将复杂的技术输出转化为人类可理解的信息；合理性关注为具体

判断提供支持性证据和推理过程。上述特征通过增强组织成员对AI运行逻辑及判断依据的理

解，降低其因技术不透明而产生的不确定感知和防御心理，提升对AI的信任水平，从而积极影

响人—AI协同（Mancuso等，2025；Chen等，2026）。
领导力。领导力通过构建AI的战略意义、引导组织成员形成AI角色定位与能力边界认知

框架，影响其对AI的功能与价值的理解，从而推动其对AI的信任与接纳，进而影响人—AI协
同。现有研究主要关注数字领导力与神经领导力。首先，数字领导力强调领导者在数字化转型

中塑造战略愿景、配置技术资源并引导组织成员认知（Hossain等，2025）。研究表明，数字领导

力通过塑造数字文化与推动数字人力资源管理，增强组织成员对技术的认同感与参与感，进而

积极影响人—AI协同（Wu等，2025a）。其次，神经领导力强调运用神经科学理解和优化领导行

为。人—AI协同加重了组织成员对被AI替代的担忧，神经领导力能够通过系统性重构组织成

员对AI的认知框架，引导其将AI理解为能力补充而非直接替代，并促进组织成员优先发展

AI难以在短期内复制的人类技能（如创造力、共情、合作、解决复杂认知等问题）以与AI协同

（Cady等，2024）。
组织战略。组织战略通过界定AI在组织中的角色、规范其应用方向并提供相应的制度支

持影响人—AI协同。现有研究关注了AI战略、数字人力资源管理战略和伦理战略的作用。首
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先，AI战略明确了AI的协同者定位，并有助于构建透明、可控的AI应用机制与清晰的任务分

工，降低组织成员的替代威胁（Costa和Ghosh，2025）。其次，数字人力资源管理通过为组织成员

提供系统化的数字技能培训和协同能力的培养，有利于增强组织成员对AI的理解与适应

（Wu等，2025a）。再次，AI可能会引发数据滥用与泄露、歧视、责任归属模糊等伦理问题，将伦理

管理纳入组织战略，组织能够增强成员对AI公平性、透明性与可靠性的感知，减少其对AI的防

御心理与不信任感，从而为人—AI协同提供制度支持（Heyder等，2023）。
组织结构。组织结构作为组织运行的基本安排，其对人—AI协同的影响主要通过具体的

结构特征实现。传统的集权式、科层式等组织结构在支持人—AI协同方面面临诸多限制，如沟

通不畅、资源分配低效等问题。为了更好地推动人—AI协同，企业需要调整其组织结构。首先，

在纵向结构设计上，分权化结构通过赋予组织成员更大的决策空间，使其能够根据任务需求编

排AI资源，从而为人—AI协同提供更灵活的条件（戚聿东和徐凯歌，2024）。其次，在横向结构

设计上，扁平化结构和跨职能协作有助于打破部门边界，促进信息共享和知识整合，增强组织

成员对AI的理解与信任，促进人—AI协同（Chowdhury等，2022）。最后，自组织结构强调资源的

灵活配置与任务的动态调整，有助于增强人与AI之间的持续协调（Kolbjørnsrud，2024）。
组织文化。组织文化通过塑造组织成员对技术应用的基本态度与行为规范，激发组织成员

以开放的态度采用AI并与之协同。现有研究关注了数字文化、市场文化与灵活文化的作用。首

先，数字文化强调数据驱动决策、变革倾向与分析思维、持续学习等方面，有助于组织识别

AI潜在应用场景，并为组织成员提供学习AI技术并发展新技能的机会，从而增强其在工作中

与AI协同的信心和能力（Wu等，2025a）。其次，Rajaram和Tinguely（2024）提出市场文化和灵活

文化在企业部署AI技术、实现人—AI协同方面同样具有重要意义。市场文化有助于组织设定

明确目标并强化绩效导向，引导组织成员关注市场的变化并激励高绩效行为，从而增强组织成

员在工作中与AI协同的动力与主动性。灵活文化使组织能够快速响应技术变革，灵活调整

AI应用方向与资源配置，同时鼓励开放边界与知识共享，有助于组织成员与AI之间的连接，从

而为人—AI协同提供支持。

 （四）人—AI协同的结果

 1. 个体层面

现有研究围绕人—AI协同对个体层面的作用效果，不仅关注到其对孤独感、不安全感等

态度方面的影响，而且探讨了其对工作拖延、创新等行为方面的影响。

（1）态度相关变量聚焦于个体的心理状态与主观感受，包括孤独感、情感疲劳、不安全感、疏

离感、工作满意度、工作幸福感、职业成就感，以及工作生活质量感知等。研究发现，人—AI协同可

能因减少人际互动与情感反馈而加剧孤独感，并进一步消耗情感资源，引发情感疲劳（Sullivan
和Bendell，2023；Meng等，2025）。此外，AI带来的技能更新压力和替代担忧也可能引发不安全

感（Wu等，2025b）。人—AI协同还可能降低组织成员参与度，削弱其对工作结果的责任感，进

而引发工作疏离感（Tang等，2023）。关于工作满意度、幸福感、职业成就感和工作生活质量感

知，现有研究结论存在差异：一方面，人—AI协同通过减少重复劳动、缓解压力、提升效率和增

强决策支持，可能产生积极影响（Xu等，2024；Li等，2025；Wu等，2025c）；另一方面，人—AI协
同也可能导致工作压力增加、自主性下降，触发组织成员负面情绪并降低组织承诺而产生消极

影响（Ossadnik等，2023）。
（2）行为相关变量包括工作拖延、反生产行为、权宜行为、学习行为、创新行为等。人—AI协

同对工作拖延具有“双刃剑”效应：当组织成员在协同中发挥主导作用时，AI可承担重复性任
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务，降低组织成员工作负担并减少拖延；而当组织成员处于辅助地位时，其控制感下降和压力

上升可能加剧拖延（Li等，2025）。此外，人—AI协同可能引发组织成员的负面情绪，引发工作动

机下降及心理压力上升，进而导致反生产行为或权宜行为（Meng等，2025；Hai等，2025）。相反地，人—
AI协同引发的不安全感也可能促使组织成员主动学习新技能（Wu等，2025b）。人—AI协同使

组织成员将精力投入更复杂的问题解决，提升创造力（Jia等，2024）。同时，与AI的协同使组织

成员能够获取丰富的信息和创意资源，推动创新活动的开展（韩明燕等，2024）。
 2. 团队层面

（1）团队认知。沟通是团队认知发展的关键因素，团队成员主要通过语言或者非语言的形

式进行沟通（Fiore等，2010）。现有研究指出，AI在理解人类非语言交流（如面部表情、眼神等）

方面存在局限性，同时人类成员也面临对AI输出结果的理解困难，这在一定程度上限制了人—
AI协同在团队认知构建中的有效性（McNeese等，2021；Schmutz等，2024）。然而，也有研究认

为，AI凭借其强大的数据处理、实时监控与预测能力，能够为团队提供更为全面且准确的信

息、强化团队记忆管理、纠正人类认知偏差。在此基础上，人类通过丰富的经验背景、情境洞察

力和批判性思维，对AI提供的信息进行判断，弥补AI在情境理解及人际互动中的不足，从而推

动团队形成一致的认知框架（Schelble等，2025）。
（2）团队多样性管理。团队多样性指团队成员在文化背景、知识结构、专业技能等方面的差

异，这种差异对绩效的影响并非总是一致的。为了充分发挥多样性优势，团队多样性管理通过

协调团队多样性，以最大化团队或组织效能。Murtinu和De Massis（2025）提出，人—AI协同将

减少团队在常规任务中的多样性，而增加团队在复杂任务领域中的多样性。通过在特定领域聚

焦多样性，团队成员之间更容易建立共享认知框架，促进信息和知识的有效交流，从而降低团

队内部整合难度。将多样性聚焦于特定领域可促进认知资源在关键领域释放价值。

（3）团队绩效。团队认知被广泛视为团队绩效的重要预测因素。尽管McNeese等（2021）的
研究报告了人—AI协同对团队认知的潜在负面影响，但该研究同时发现，AI能够减少成员间

冗余互动，使团队能更加集中于快速的任务执行，最终提升了团队的整体绩效水平。此外，人类

和AI在知识传递、翻译和整合过程中的互补性，为团队构建交互记忆系统奠定了基础，进一步

促进创造新知识，从而提高了团队创新绩效（李浩等，2025）。但Schmutz等（2024）的研究则指

出，人—AI协同下团队认知的下降，可能削弱成员之间的默契水平，进而对团队绩效产生消极

影响。

 3. 组织层面

（1）组织能力。人—AI协同主要通过三种视角影响组织能力的发展。首先，惯例视角。惯例的

形成依赖于协议制定和行动选择这两个关键组成要素之间的协调。Murray等（2021）指出，人—
AI协同通过保留人类在行动选择中的主导作用，结合AI在协议制定中的辅助作用，促进了惯

例生成。其次，资源视角。Chen等（2022）认为，人—AI协同推动企业知识库的实时更新与动态

维护，促进内部资源整合与外部环境适应，进而提升组织动态能力。再次，要素视角。Simón等
（2024）指出，人—AI协同明确人类与AI的角色定位、数据需求和协同规则，增强组织感知能

力；通过建立信任有助于将AI与企业日常实践融合，提升了利用能力；促进人类与AI双向学

习，推动了组织的持续创新，有助于重构能力。

（2）知识管理。AI推动了知识创造、存储与检索、转移与应用等知识管理过程的变革，其关

键作用体现在与人类协同中实现优势互补。在知识创造方面，基于SECI模型，人类主要发挥情

境理解、目标设定、经验反馈和价值判断等作用，AI则通过自然语言处理、数据分析和模式识
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别能力，促进隐性知识共享、显性知识生成、知识组合与模型优化，从而推动显性知识与隐性知

识的持续转化（Zhang等，2025）。在知识存储与检索方面，人类设定分类标准、定义知识结构，

AI自动化分类、标记并关联数据，以提高存储效率与检索效率（Mancuso等，2025）。在知识转移

方面，AI利用其连接能力将人类和知识广泛连接以克服信息孤岛，人类则结合具体情境进行

理解，从而促进了跨职能、跨知识背景的知识转移（Jarrahi等，2023）。在知识应用方面，AI能够

提供决策建议，并通过数字实验反馈结果，人类结合专业经验与价值判断，对AI建议进行评估

并提供反馈（Mancuso等，2025）。
（3）创新。现有研究关注了人—AI协同对创新过程中问题识别、解决方案生成与评估等阶

段的影响。在问题识别阶段，企业创新受限于信息处理能力不足和本地搜索倾向（Haefner等，

2021）。传统的问题识别依赖组织成员经验，容易受到有限理性、满意原则以及不确定规避等认

知局限影响。人—AI协同能够整合AI的数据处理与推理能力以及人类的判断力，加速并优化

问题识别（Amabile，2020）。在解决方案生成阶段，人—AI协同有助于提升创新方案的生成效率

与质量。解决方案生成与创造力紧密相关（Bouschery等，2023），AI凭借跨领域知识积累和多模

态数据分析能力，能够减轻人类认知负荷并提升方案生成速度（Amabile，2020）。与此同时，人

类在情境理解和战略方向把控等方面发挥着不可替代的作用（Benbya等，2024）。现有研究认

为，人—AI协同能够结合AI在新颖性方面的优势与人类在可行性方面的优势，更好地平衡解

决方案的新颖性与可行性，从而提升创新效果（Eisenreich等，2024）。在解决方案评估阶段，

AI能够整合市场、用户和企业内部的实时反馈数据，对方案进行多维度量化分析，并克服人类

评估者在新颖性判断中的偏差（Just等，2024）。但AI评估也可能受到算法偏差和数据不足的限

制，因此仍需人类运用专业知识、情感理解和伦理判断等方式进行补充（Bouschery等，2023）。
（4）绩效。在经营绩效方面，人—AI协同有利于优化组织运营和资源配置，降低运营成本、

提高生产效率，从而提升企业的运营绩效与经济绩效（Chowdhury等，2022）。在决策绩效方面，

人—AI协同通过将人类的情境知识和AI的数据处理相结合，弥补人类认知偏差与AI情境理解

不足的局限，进而提升决策绩效（Hao等，2024）。在生产力方面，Sun和Song（2025）的研究指出，

人—AI协同通过减少时间和资源浪费，促进资源获取、配置与控制，并借助人类与AI在数据收

集和分析方面的互补优势，帮助企业快速识别外部机会，从而提高投入产出效率。

（5）竞争优势。资源基础观认为，企业拥有的有价值、稀缺、难以模仿且不可替代的异质性

资源是竞争优势的来源。Krakowski等（2023）认为人类在战略判断、创造性思维、情境化理解与

社会交互等方面的独特优势，与AI在数据处理和模式识别上的优势相结合，能够产生新的人

机能力，这种能力具备VRIN特征，从而构成竞争优势的来源。

 （五）人—AI协同的边界条件

 1. 个体特征

在人—AI协同的边界条件研究中，个体特征包括自我核心评价、经验、技能、AI熟练度等

变量。第一，自我核心评价反映个体对自身能力和价值观的总体判断。高核心自我评价者通常

更自信、积极，更倾向于主动利用AI提供的支持，从而降低无聊感并减少工作拖延（Li等，

2025）。第二，丰富的任务经验有助于个体准确评估AI输出并识别错误建议，从而提升绩效；而

资历经验较深的个体可能因对AI信任不足、过度关注其失误，导致绩效下降（Wang等，2024）。
第三，高技能个体更能借助AI摆脱烦琐任务，将精力投入解决复杂问题中，并激发积极情绪，

从而提升创造力（Jia等，2024）。第四，AI熟练度高的人员能够凭借丰富的知识和技能充分利用

AI的优势，更快速地获取和整合创新资源，提升创新水平（韩明燕等，2024）。
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 2. 任务情境特征

任务情境特征体现在任务不确定性、任务复杂性以及数字工作要求等方面。第一，任务不

确定性是由信息不足或者任务条件变化而产生的，在低水平任务不确定性下，人类利用专业知

识能够更有效地识别数据中的异常，从而能够补充AI缺乏的情境知识以提高绩效（Revilla等，

2023）。第二，低复杂性的任务通常规则明确，AI可以独立完成，人—AI协同则可能增加协调成

本而影响绩效；而高复杂性的任务需要高度专业知识、创造力和灵活性，人—AI协同通过双方

反馈迭代以充分发挥优势更有助于绩效提高（Lu和Zhang，2025）。第三，高数字工作要求意味

着组织成员需要频繁使用数字技术来完成工作，将会给组织成员带来较大的认知、情感负担，

而人—AI协同会进一步增加这种负担，因而组织成员会产生更大的工作疏离感（Hai等，2025）。
 3. 组织情境特征

在组织情境特征方面，现有研究关注了管理者情绪支持、组织创新氛围和组织规模等变

量。第一，人—AI协同减少了人际互动，造成个体情感资源耗竭引发孤独感，管理者情绪支持

一方面能够作为外部资源补充组织成员的情绪资源，另一方面能够营造一个支持性的工作环

境，减少个体的孤独感（Meng等，2025）。第二，创新氛围强的组织会为组织成员提供更多学习

机会并鼓励创新，帮助其提升AI协同能力、增强信心，这能够缓解组织成员因人—AI协同带来

的职业成就感下降（Xu等，2024）。第三，组织规模对人—AI协同提升投入产出效率存在双重门

槛值。当组织规模较小时，人—AI协同对效率的作用不明显；随着组织规模扩大，其作用逐渐

显现并进一步增强（Sun和Song，2025）。原因在于，大企业拥有更充分的资金承担AI维护以及

人员培训成本，通常具备更复杂的生产和管理流程，人—AI协同能够通过任务分工释放更高

效率。

 四、  研究结论与展望

 （一）研究框架构建

基于BERTopic主题模型结果与人工编码，本文将现有文献归纳为人—AI协同的内涵和构

成、前因、结果与边界条件四类内容，并进一步构建了“前因—人—AI协同—结果”的整合研究

框架，将边界条件嵌入其中（见图2）。
  

前因

•  AI 特征
•  领导力
•  组织战略
•  组织结构
•  组织文化

主体特征

•  自我核心评价
•  经验
•  技能
•  AI熟练度

任务情境特征

•  任务不确定性
•  任务复杂性
•  数字工作要求

组织情境特征

•  管理者情绪支持
•  组织创新氛围
•  组织规模

边界条件

人—AI协同
为了实现共同目标，人类与AI基于优势互补而
展开持续互动的过程

人—AI协同的认知要素
•  信任
•  元认知

人—AI协同的行为过程
•  任务委派行为
•  任务执行行为

认知
更新

行为
塑造

个体层面

•  态度相关：孤独感、情感疲
劳、不安全感、疏离感、工作
满意度、职业成就感、工作生
活质量感知
•  行为相关：工作拖延、反生
产行为、权宜行为、学习行为、
创新行为

组织层面

结果

•  组织能力
•  知识管理
•  创新
•  绩效
•  竞争优势

•  团队认知
•  团队多样性管理
•  团队绩效

团队层面

 
图 2    人—AI协同的整合性研究框架
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第一，前因揭示了人—AI协同何以被启动。AI特征、领导力、组织战略、组织结构和组织文

化通过塑造组织成员对AI的能力感知、可靠性判断、角色理解和协同意愿，为人与AI的持续互

动过程提供了技术和组织基础。

第二，构成主要揭示了人—AI协同过程如何开展。信任与元认知作为认知要素，决定了组

织成员是否愿意依赖AI、如何理解AI的能力边界以及任务匹配关系；任务委派与执行行为作

为行为过程，体现了人与AI之间的任务分配、信息交换、反馈修正和动态协调。

第三，结果揭示了人—AI协同产生何种影响。在个体层面，人—AI协同通过改变工作自主

性、认知负荷、情绪体验等，影响组织成员的态度与行为；在团队层面，人—AI协同通过改变信

息共享、团队认知等，影响团队协作与绩效；在组织层面，人—AI协同通过提升信息处理能力、

促进知识整合、推动组织学习和重构组织惯例，进一步影响组织能力、知识管理、创新、绩效和

竞争优势。

第四，边界条件揭示了人—AI协同与其前因和结果的关系在何种条件下会发生变化。其

中，主体特征涉及自我核心评价、经验、技能、AI熟练度等；任务情境特征集中于任务不确定

性、任务复杂性以及数字工作要求；组织情境特征则包括管理者情绪支持、组织创新氛围以及

组织规模。

 （二）未来研究展望

尽管人—AI协同研究已经形成了部分研究成果，但仍存在一些需要探讨的问题。本文从

人—AI协同的内涵和构成、前因、结果、边界条件以及研究方法五个方面展开进一步探讨：

第一，深化人—AI协同的内涵并揭示其构成的动态作用机制。（1）现有研究逐渐突破将

AI视为被动工具的传统视角，开始将其理解为具有一定能动性的协作主体（Murray等，2021；
田佳宁和罗瑾琏，2025）。但不同情境下，AI在何种程度上被视为协同伙伴，其能动性是由技术

特征本身决定还是由人类感知所构建，仍有待进一步研究。（2）未来研究可进一步拓展人

—AI协同中“人”的边界，将用户—AI协同纳入研究，比较其与组织内部人—AI协同在目标、情

境和互动方式上的差异。（3）尽管既有研究已识别出信任与元认知等关键认知要素，以及任务

委派与任务执行等核心行为过程，但其内部结构及作用边界仍不够清晰。例如，不同的元认知

形式或不同类型的信任，如何在人—AI协同中发挥作用；同样，任务委派与任务执行行为可能

包含不同的决策逻辑。因此，未来需要对认知要素与行为过程进行更为细致的研究。（4）现有文

献多研究认知要素对行为过程的影响（Haesevoets等，2021；Fügener等，2022），而相对忽视行为

过程对认知要素的反向塑造。未来研究需要更加系统地揭示认知要素与行为过程的互动机制，

将认知要素与行为过程置于同一分析框架中，有助于解释人—AI协同中的“认知—行为”循环

机制，从而深化对人—AI协同的过程性理解。（5）在概念测量量表发展方面，目前基于问卷调

查的研究多将人—AI协同视为单一变量处理，尚未充分刻画其可能的多维构成。未来的研究

可基于定性研究方法，系统梳理其关键维度，开发多维测量工具，以支持相关理论假设的实证

检验。（6）未来研究应重视人—AI协同构成的动态性。随着人类在协同中的经验积累、任务阶

段的变化以及AI模型的持续学习，认知要素与行为过程可能发生持续演化。

第二，拓展人—AI协同的前因并揭示多要素协同作用。现有文献主要探讨AI特征、领导

力、组织战略、组织结构、组织文化对人—AI协同的影响，但仍存在拓展空间。（1）AI智能性、拟

人性和可解释AI的透明度、可解释性以及合理性对人—AI协同的影响机制仍需进一步检验。

例如，高智能性可能同时带来能力感知与威胁感知，拟人性是否会因“恐怖谷效应”阻碍协同，

可解释AI的合理性特征的作用是否有效，均有待更多实证研究支持。此外，针对领导力、组织

战略、组织结构、组织文化等的现有研究大多数为概念性探讨，缺乏实证证据。未来研究可在现
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有框架的基础上，结合多源数据分析检验其作用机制，并进一步拓展领导力、组织战略、组织结

构、组织文化等要素的多样化形式。（2）现有研究主要从组织角度出发探讨人—AI协同的前因

变量，外部环境因素尚未得到充分关注。如制度环境、行业动态与文化差异等均可能影响人

—AI协同，未来研究有必要从宏观环境出发予以关注。（3）目前对人—AI协同前因的研究相对

割裂，缺乏对不同要素之间交互作用的系统探讨，未来研究可从系统观出发，探究不同前因变

量如何交互，共同影响人—AI协同。

第三，延伸人—AI协同的结果维度并跨层次探讨结果的联动机制。现有研究已从个体、团

队、组织三个层面对人—AI协同的结果展开初步探讨，但研究结论尚不一致，且在广度和深度

方面存在不足。（1）在个体层面，人—AI协同对工作满意度、工作幸福感、工作拖延、创新行为

等的影响尚未在学界形成共识（Ossadnik等，2023；Eisenreich等，2024；Xu等，2024；Li等，

2025）。未来研究需进一步明确其总体效应，并深入揭示其中介与调节机制。此外，现有研究多

关注短期心理状态，未来可进一步探讨人—AI协同对个体长期职业发展、技能提升、身份构建

等的影响。（2）人—AI协同对团队层面的结果研究仍相对稀缺。未来的研究不仅需要拓展团队

结果变量，还应关注AI深度嵌入后团队构成和协作形式的变化，尤其是在跨职能团队、虚拟团

队等情境下，人—AI协同如何影响团队动态与团队绩效。同时，现有研究多强调其积极作用，

未来还需关注其潜在阴暗面，如团队权力失衡、沟通障碍和凝聚力削弱等。（3）组织层面的结果

关注了组织能力、知识管理、创新、绩效以及竞争优势。关于组织能力，现有研究关注人—AI协
同与惯例形成和能力发展的静态关系，未来研究可进一步揭示人—AI协同与惯例和能力形成

的动态机制，并考察AI作为主体是否会引发新的组织刚性。关于知识管理，虽然现有研究强调人—
AI协同在知识管理过程中的优势，但对AI参与是否导致知识流失以及是否会影响隐性知识管

理的关注不足。关于创新，现有研究多基于创新过程视角，而人—AI协同如何影响创新产出以

及与何种创新产出形式紧密相关需要进一步研究。此外，AI作为创新主体之一，人—AI协同对

创新产出所有权的影响也亟待深入研究。关于绩效，现有研究多关注财务性指标，而忽视了非

财务绩效。未来研究应重视员工培训、技术迭代、伦理合规投入等人—AI协同成本，并进一步

分析这些成本如何影响人—AI协同的绩效。同时，算法偏见、过度依赖AI等是否会对绩效产生

负面影响也需要进一步研究。关于竞争优势，现有研究提出人—AI协同有利于组织建立新的

竞争优势，但这一结论缺乏动态性分析。（4）随着数字化与平台化发展，企业日益嵌入开放的创

新网络与平台生态之中。未来研究应超越单一组织视角，从生态系统层面探讨人—AI协同如

何重塑企业在创新网络中的地位和价值捕获方式。（5）未来研究应超越对单一层面结果的探

讨，转向跨层次联动机制的探索，例如个体态度与行为如何通过团队互动影响组织层面结果。

第四，推进人—AI协同的边界条件研究。尽管现有研究从主体特征、任务情境特征和组织

情境特征方面初步揭示了人—AI协同的边界条件，但整体较为零散。未来研究可以从以下方

面展开：（1）在既有分类框架下进一步拓展变量，例如在主体特征方面引入自我效能感、大五人

格特征等；在任务情境特征方面考察结构化程度、任务依赖性等，在组织情境特征方面关注数

据治理等因素。（2）现有研究多考察单一边界条件的调节作用，而较少关注不同边界条件在人

—AI协同中的联合作用。未来研究可进一步关注不同边界条件之间的交互效应，如自我核心

评价与AI熟练度、任务不确定性与组织创新氛围。（3）突破既有分类，探索新的边界条件类型。

未来研究可引入行业类型、制度环境等宏观情境变量。此外，现有边界条件研究主要聚焦于

who和where等问题，而忽视了时间维度的作用，未来的研究可进一步引入时间性边界条件，从

组织生命周期、数字化转型阶段差异出发，探讨时间性边界条件对人—AI协同的形成与发挥

作用的调节作用。（4）现有研究的调节分析多集中于对“人—AI协同→结果”关系的影响，而相
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对忽视其在“前因→人—AI协同”关系中的调节作用。未来研究可探讨在不同主体、情境等条件

下，AI特征、领导力、组织战略等前因因素如何更容易转化为有效的人—AI协同，从而深化对人—
AI协同形成机制的理解。（5）现有边界条件研究较少探讨不同边界条件如何改变人—AI协同

的过程机制，未来研究可进一步揭示不同情境下人—AI协同机制差异，如高复杂性任务情境、

高数字成熟度组织情境等。

第五，丰富人—AI协同的数据来源、研究方法。当前，人—AI协同研究处于发展阶段，研究

成果多为概念性探讨与实验法（Mancuso等，2025；Fügener等，2026），辅以问卷调查、案例分析、

仿真研究以及二手数据研究（Chowdhury等，2022；吴小龙等，2023；Wu等，2025c）。根据现有研

究存在的不足，本文提出如下建议：（1）在数据来源方面，除问卷数据、二手数据以外，可以搜集

人—AI交互日志、在线平台行为数据等。（2）针对不同实证研究结论之间不一致的问题，随着

相关研究成果的积累，未来可采用元分析方法以整合实证研究结论，并深入探究出现异质性的

原因（Vaccaro等，2024）。（3）人—AI协同受到多种要素的共同作用，未来的研究可以结合组态

理论和QCA研究方法，探讨多因素驱动下人—AI协同的不同组态路径。（4）重视混合研究方法

的应用，通过定量与定性研究设计的结合，弥补单一方法的局限性，为人—AI协同提供更全面

的知识结构。
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Ma Hongjia,  Han Shuting
（School of Business and Management, Jilin University, Changchun 130012, China）

Abstract: In the context of the digital economy, artificial intelligence (AI) is deeply embedded in
organizational processes, making human–AI collaboration an emerging issue of growing interest among
both scholars and practitioners. However, existing research remains fragmented and lacks systematic
integration. To address this gap, this paper analyzes 220 English-language articles on human–AI
collaboration. Using the BERTopic topic model, it identifies 13 research topics and, in combination with
manual coding and hierarchical clustering visualizations, synthesizes the literature into four major
domains: conceptualization and components, antecedents, outcomes, and boundary conditions. Building
on this classification, this paper further conducts a systematic review of both English- and Chinese-
language studies to develop an integrative research framework for human–AI collaboration. On this
basis, it outlines future research directions, including deepening the understanding of human–AI
collaboration and elucidating the dynamic mechanisms among its components, extending research on
antecedents and revealing the joint effects of multiple elements, broadening outcome dimensions and
examining cross-level linkages among outcomes, advancing research on boundary conditions, and
enriching data sources and research methods. By systematically organizing and integrating the existing
literature, this paper aims to provide a solid knowledge base and useful reference for future research on
human–AI collaboration.

Key words:  AI;  human–AI collaboration;  topic model;  systematic review
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