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摘  要 

目的：探究生成式AI使用模式(对AI局限性的认知)与个体创造力的关系及其神经机制。方法：招募129名
大学生，采用问卷评估AI使用模式与创造力好奇性，并采集静息态功能磁共振数据，计算局部一致性

(ReHo)指标。通过全脑相关与中介分析检验神经活动的中介作用。结果：AI使用模式与创造力好奇性显

著正相关(r = 0.26)，与右侧海马体ReHo显著正相关(r = 0.18)。右侧海马体ReHo在二者间起显著部分中

介作用，间接效应值为0.06。结论：批判型AI使用模式通过增强右侧海马体的自发神经活动，提升个体

的好奇性，进而影响个体创造力，揭示了AI使用影响创造力的认知神经路径。 
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Abstract 
Objective: To investigate the relationship between generative AI usage patterns (awareness of AI 
limitations) and individual creativity, as well as its underlying neural mechanisms. Methods: A total 
of 129 university students were recruited. Questionnaires were used to assess AI usage patterns 
and creative curiosity, and resting-state functional magnetic resonance imaging data were collected 
to calculate the regional homogeneity (ReHo) index. Whole-brain correlation and mediation anal-
yses were employed to examine the mediating role of neural activity. Results: AI usage patterns 
showed a significant positive correlation with creative curiosity (r = 0.26) and a significant positive 
correlation with ReHo in the right hippocampus (r = 0.18). ReHo in the right hippocampus played a 
significant partial mediating role between AI usage patterns and creative curiosity, with an indirect 
effect value of 0.06. Conclusion: Critical AI usage patterns enhance individual curiosity and subse-
quently influence individual creativity by increasing spontaneous neural activity in the right hippo-
campus, revealing a cognitive neural pathway through which AI usage affects creativity. 
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1. 引言 

近年来，以大语言模型为代表的生成式人工智能(Generative AI)在全球迅速普及，成为人类历史上普

及速度最快的技术(Microsoft, 2026)。这种前所未有的新技术，正在对个体的认知加工方式、思维习惯乃

至心理状态产生深远的影响——它既能极大地拓展人类的信息处理边界(Jarrahi et al., 2022)，也可能引发

过度依赖和认知功能的损害，从而潜在地削弱个体的深度思考能力(Ejaz et al., 2025)。在探讨生成式 AI 使
用对个体高级认知能力的影响时，创造力无疑是当前学术界最为关注的核心领域之一(Bervar et al., 2026)。
在人工智能技术快速迭代的当下，机械性重复活动正逐渐被算法取代，但人类创造力仍是无法复制的核

心优势。创造力是产生新颖且具社会价值想法的过程(Sternberg & Lubart, 1996)，随着大语言模型等 AI 工
具在日常学习和工作中的深度普及，一方面，生成式人工智能因其强大的内容生成能力，能够为人类创

作者提供丰富的灵感和创意，加速创作过程，拓展创作领域(胡钦太等，2025；Sengar et al., 2025)。但另

一方面，也有学者担心 AI 使用可能制约人类的想象力，让人产生思维惰性(Fan et al., 2025)，降低新颖性

(梁宇畅等，2024)，甚至使创意模式固化，抑制整体的创造力(Habib et al., 2024)。然而，以往关于生成式

AI 与创造力关系的研究，多将 AI 使用简单地操作为同质化的量化指标(如使用频率、使用时长)，却忽视

了使用者在人机交互过程中的认知状态(Sun et al., 2025)。生成式 AI 有别于传统搜索引擎，其拟人化的交

互方式和强大的内容生成能力，极易让使用者产生“算法权威”的错觉(Nass & Moon, 2000)。具体而言，

个体对 AI 技术局限性的认知构成了两种截然不同的 AI 使用模式(Lee & See, 2004)：一种是依赖型使用，

即使用者缺乏对 AI 在处理复杂任务、事实准确性及潜在偏见等方面的清醒觉察；另一种则是批判型使

用，即使用者能清醒意识到 AI 的固有局限，保持警觉的审视态度。不同的交互状态可能导致 AI 使用的

不同影响(Shen, 2022)。因此，生成式人工智能对创造力的影响是一个复杂的问题，从具体的认知层面出
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发，探究生成式 AI 使用模式如何影响个体的创造力，具有重要的现实意义。 
创造力不仅是个体产生新颖且有价值想法的能力，更是一个涵盖了发散思维、联想思维以及情景构

建等复杂信息加工方式的动态过程(Beaty et al., 2016)。这些高级认知活动并非孤立发生，而是高度依赖于

特定大脑神经网络的协同调控(Beaty et al., 2018)。近年来，认知神经科学研究逐渐揭示，海马体在创造力

的底层神经基础中扮演着不可或缺的关键角色。传统观点多将海马体视为情景记忆的中枢(Scoville & 
Milner, 1957)，但新兴的实证证据表明，其功能远不止于静态的信息存储。海马体能够提取已有的记忆片

段，进行灵活的联想整合，并在心理空间中进行未来模拟，从而为创新想法的组合与构建提供丰富的认

知素材(Hassabis et al., 2007)。大量的神经影像学研究也证实，海马体不仅深度参与了创造力的加工过程，

还在个体产生创造性顿悟时表现出显著的神经响应(Becker et al., 2025)。此外，海马体的静息态自发神经

活动也直接参与了创造力潜能的表征。Torrance 在定义创造力时包含了好奇心这一核心要素，他指出，

创造力是“感知信息中问题或空白、形成想法或假设、检验和修改这些假设，并传达结果的过程”(Torrance, 
1972)，这表明好奇心是创造力的前身。作为创造力的重要前置维度，好奇性促使个体不断探索未知、寻

求新颖刺激并对复杂问题保持求知欲(Evans & Jirout, 2022)。研究发现，当个体面临新异刺激或处理认知

冲突时，海马体等特定脑区往往表现出显著的激活差异(Strange & Dolan, 2006)。海马体是大脑中负责记

忆系统和新异性检测的关键节点，参与调控个体对未知事物的探索欲，决定了对外部知识是进行深度批

判整合还是被动地浅层接纳(Murty et al., 2013)。以往大量神经影像学研究发现，海马体不仅负责新旧经

验的编码与比对，参与识别信息中的逻辑矛盾与事实偏差，而且在好奇心驱动的自主探究行为中也发挥

着不可替代的核心作用(Meliss, 2022)，当个体面对新异或不确定的情境时，海马体会被强烈激活，进而驱

动个体进行持续的信息比对与深度加工，因此，海马体不仅为创造力提供了联想与情景构建的认知基础，

更通过激发和维持个体的好奇性，进而影响其创造力。 
在生成式 AI 全球普及的背景下，AI 使用正深度介入人类认知过程。认知卸载理论是指个体倾向于

利用外部工具替代内部加工，以减轻认知负荷的现象(Risko & Gilbert, 2016)。使用生成式 AI 时，若个体

对其事实错误、逻辑偏差等局限性缺乏清晰认知，往往会将信息检索、整合乃至初步推理全面“外包”

给机器，不加甄别地接受其答案。这种深度卸载跳过了自主联想整合，减少了外部输入与内部认知的冲

突，可能导致海马体为核心的新异性检测网络未被充分调用，从而削弱其自发活跃度与加工效率(Small et 
al., 2020)。相反，当个体带着对 AI 局限性的清醒认知进行交互时，会审视生成内容并与既有经验交叉比

对，一旦信息存在偏差，便会触发海马体的新异性与冲突检测功能(Kumaran & Maguire, 2007)。这一主动

交互过程，不仅防止了过度依赖外部工具带来的认知退化，还能使海马体保持活跃，从而在神经回路上

持续激发和维持个体的好奇性，进而激发创造力。以往研究鲜有针对生成式 AI 的神经机制探讨，并且往

往聚焦于使用 AI 带来的行为后果，而忽视使用者认知在其中的作用。因此，有必要验证生成式 AI 使用

模式对创造力的影响，并结合静息态磁共振数据，从神经功能角度揭示其潜在心理加工过程。由于目前

尚无其他研究对这一神经基础进行探索，在前人研究尚无充足的神经方面的实证证据的情况下，全脑层

面的探索式分析更为合适。 
综上，本研究将采用全脑探索性的相关分析，以探究生成式 AI 使用创造力的静息态神经关联，从神

经功能的角度验证并扩展生成式 AI 使用对创造力的影响因素模型。本研究提出以下假设：(1) 在行为层

面上，个体在生成式 AI 使用过程中对机器局限性的认知能够显著正向预测其好奇性；(2) 在神经层面

上，AI 使用模式与负责新异性检测及联想整合的核心脑区(特别是海马体)的局部神经自发活动(ReHo)
显著相关；(3) 海马体的神经自发活动(ReHo)在生成式 AI 使用模式与创造力之间发挥着关键的神经中

介作用。 
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2. 方法 

2.1. 被试 

本研究共招募来自天津市某大学的 133 名大学生被试。所有被试必须满足静息态核磁数据质量和头

动标准才能纳入正式分析。在数据预处理阶段，因头动过大剔除 2 名被试，因数据质量不佳剔除 2 名被

试。经过筛选后，最终有 129 名被试(其中男性 33 名，女性 96 名；平均年龄 = 21.3 ± 2.2 岁，年龄范围

为 17~30 岁)，所有被试均为右利手，视力或矫正视力正常，无色盲，且均未报告有精神疾病或神经系统

疾病史。所有被试在实验前均已充分了解研究内容并自愿签署了知情同意书，在实验结束后获得了相应

的被试费作为报酬。 

2.2. 行为变量测量 

2.2.1. 生成式 AI 使用模式 
参考 Chan 和 Zhou (2023)的研究，将对生成式 AI 局限性的认知作为衡量个体使用模式的核心指标，

采用生成式 AI 使用感知问卷(An expectancy value theory (EVT) based instrument for measuring student per-
ceptions of generative AI)中的知识维度测量参与者对生成式 AI 技术功能与局限性的理解程度。该维度包

含 5 个条目(例如：“我了解生成式 AI 在输出中可能存在偏见或不公平现象”“我了解生成式 AI 会生成

与事实不符的内容”)。所有条目采用 5 点李克特量表(1 = 非常不同意，5 = 非常同意)进行评定，通过计

算均值反映个体的认知水平。得分越高，表明个体对生成式 AI 的运作机制及潜在问题的认知越深刻。本

研究中，该量表的内部一致性系数为 0.78。 

2.2.2. 创造力 
采用威廉斯创造力倾向量表(Williams Creativity Tendency Scale, WCTS)的好奇性维度评估个体的创

造力倾向。该量表由 F.E. Williams (1980)编制，所有条目采用 3 点李克特量表(1 = 完全不符合，2 = 部分

符合，3 = 完全符合)进行评定，其中好奇性维度包含 14 个条目，部分条目为反向计分，在统计分析前已

对反向计分条目进行转换处理。各维度得分为相应条目得分之和，得分越高表示该维度倾向越强。根据

常模标准，好奇性维度的优秀标准为 36 分。该量表在中国被试群体中已被证明具有良好的信效度(刘晓

陵等，2016)。典型条目如：“我喜欢仔细观察以前没有见过的东西，以了解细节。”本研究中，该量表

的内部一致性系数为 0.74。 

2.3. 静息态功能磁共振数据的采集和预处理 

2.3.1. 影像采集 
本项目的脑成像数据使用 Siemens 3T Prisma 扫描仪采集，被试在扫描过程中仰卧，头部采用泡沫垫

固定以减少运动。扫描前，被试被告知保持头部静止并保持清醒。在静息态扫描过程中，要求被试睁眼，

并避免进行系统性思维活动。使用高分辨率的 T1-加权图像作为结构像，具体参数为：重复时间(TR) = 
2530 ms，回波时间(TE) = 2.98 ms，翻转角(FA) = 7˚，间隔扫描，视野(FOV) = 256 mm × 256 mm2，层内

分辨率 = 1.0 × 1.0 mm2，像素 = 256 × 256，层厚 = 1 mm，层数 = 192。 

2.3.2. 影像数据预处理 
使用基于 SPM8 的脑成像数据处理与分析工具箱(Data Processing and Analysis for Brain Imaging，简

称 DPABI)对数据进行处理(Yan & Zang, 2010)。处理步骤包括：(1) 去除前 10 个时间点，并将所有功能

图像调整至中间切片的采集时间。(2) 进行头部运动校正。头部最大绝对运动超过 3 毫米或 3˚以及平均

逐帧位移(FD_power)超过 0.2 毫米的被试被排除。(3) 利用 ANTS 配准方法对结构图像进行分割并注册至
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MNI 标准空间，同时将功能图像重新采样至体素尺寸为 3 × 3 × 3 mm3。(4) 使用 ICA_AROMA 的非侵入

性方法去除噪声，并回归了包括 Friston 24 参数模型在内的头部运动参数，同时将白质和脑脊液作为协变

量以减少生理噪声。(5) 去除线性趋势，并应用 0.01~0.08 Hz 的带通滤波器以减少低频漂移和高频噪声。

(6) 进行高斯平滑(半峰全宽 6 毫米)，并提取了特定脑区的时间序列数据。 

2.4. 数据分析 

2.4.1. 问卷相关分析 
本研究采用 SPSS 26.0 软件对量表问卷数据进行全面的统计分析。首先，对核心研究变量进行描述

性统计和零阶相关分析，其次，为了检验变量间的行为学关联，本研究采用偏相关分析探讨生成式 AI 使
用模式与创造力好奇性得分之间的相关关系。在分析过程中，严格控制了年龄和性别这两个潜在的人口

学协变量，以排除额外变量对核心机制的干扰。本研究中所有的行为学统计检验均采用双侧检验，并将

统计显著性水平设定为 p < 0.05。 

2.4.2. ReHo-行为相关分析 
本研究利用静息态功能磁共振数据处理助手(Data Processing Assistant for Resting-State fMRI, DPARSF)

提取并计算局部一致性(Regional homogeneity, ReHo)指标。具体而言，通过评估全脑每个中心体素与其空

间上相邻的 26 个体素在时间序列上的肯德尔和谐系数(KCC)，来构建每位参与者的个体 ReHo 图谱(Zang 
et al., 2004)。该系数值越高，表明该局部区域在静息状态下自发神经活动的同步性与协调性越强。为了消

除被试间差异带来的干扰，本研究将全脑每个体素的 KCC 值除以该被试全脑的平均 KCC 值以完成数据

的标准化。随后，应用 Fisher r-to-z 转换，将标准化后的 ReHo 图像转化为符合正态分布的 Z 值图。最后，

对预处理后的 Z 值图进行空间平滑处理，以提高信号的信噪比并满足后续统计检验的假设。为了确定与

创造力相关的脑区，采用全脑相关分析计算大脑每个体素与创造力的相关。使用 SPM 12 软件对儿童挑

食行为与 ReHo 进行多重线性回归分析，将年龄、性别以及平均头动参数作为协变量予以控制，以排除

潜在的混淆效应。最终的结果采用高斯随机场理论(Gaussian Random-Field, GRF)进行多重比较校正，显

著性阈值设定为体素水平 p < 0.005 且团块水平 p < 0.05，以此获得与创造力显著相关的脑区。 

2.4.3. 中介分析 
本研究采用 SPSS 软件中的 PROCESS 插件(Hayes & Scharkow, 2013)检验大脑自发神经活动在生成

式人工智能使用模式与好奇性之间的中介效应。鉴于好奇性高度依赖底层中枢神经系统的调控，且生成

式 AI 使用模式作为外部认知刺激能显著影响个体的神经加工资源分配，本研究构建了以生成式 AI 使用

模式为自变量，好奇性为因变量，相关脑区(如右侧海马体)的 ReHo 值为中介变量的理论模型。最后，采

用偏差校正的非参数百分位 Bootstrap 方法迭代 5000 次以评估中介效应的显著性。若计算得出的 95%置

信区间(Confidence Interval, CI)不包含零点，则判定中介效应显著。 

3. 结果 

3.1. 共同方法偏差检验 

由于问卷数据来源于同一评分者，为了避免共同方法偏差问题(周浩，龙立荣，2004)，本研究在施测

过程中进行了必要的控制，包括匿名填写问卷、对数据的科研用途加以解释、正反向计分等。采用单因

素验证性因子分析对所有题项进行共同方法偏差检验(Podsakoff et al., 2012)，分析结果表明，特征根大于

1 的因子共有 5 个，第一个因子解释的总变异量为 21.58%，低于 40%的临界标准。因此，本研究的共同

方法偏差问题不严重。 
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3.2. 初步分析 

所有变量的描述性统计及皮尔逊相关系数见表 1。描述性统计结果显示，好奇性得分在年龄、性别、

头动上均不存在显著差异。零阶相关分析表明，创造力好奇性与年龄(r = −0.05, p = 0.587)及头动(r = 0.13, 
p = 0.139)均无显著相关，而生成式 AI 使用模式与创造力好奇性呈显著正相关(r = 0.26, p = 0.003)。 

 
Table 1. Descriptive statistics and correlation results for all variables (N = 129) 
表 1. 所有变量的描述性统计和零阶相关结果(N = 129) 

变量 均值 标准差 范围 1 2 3 4 

1) 年龄 21.32 2.20 17~30 -    

2) 性别 1.74 0.44 1~2 −0.09 -   

3) 头动 0.09 0.06 0.02~0.38 −0.12 −0.20* -  

4) 生成式 AI 使用模式 19.95 2.98 11~25 −0.01 −0.05 0.07 - 

5) 好奇性 31.25 4.42 20~41 −0.05 −0.10 0.13 0.26** 

注：N = 样本量；*p < 0.05。 

3.3. 神经相关结果 

ReHo-行为相关分析结果如图 1、图 2 和表 2 所示，AI 使用模式对右侧海马体的 ReHo 值有显著的正

向预测作用(r = 0.18, p = 0.041)，表明个体的 AI 知识水平越高，其右侧海马体的局部功能整合程度越强。 
 

Table 2. Results of correlation analysis between creative curiosity and whole-brain ReHo values 
表 2. 创造力好奇性与全脑 ReHo 值的相关分析结果表 

脑区 
峰值点坐标 

体素量 t 值 
X Y Z 

右侧海马 30 −39 6 42 2.07 

注：显著脑区的阈值设置为团块水平 p-GRF < 0.05，体素水平 p-GRF < 0.005。 
 

 
Figure 1. Significant brain regions associated with creativity and curiosity 
图 1. 与创造力好奇性相关的显著脑区 

3.4. 中介模型 

中介结果如图 3 所示，生成式 AI 使用模式对创造力好奇性的总效应显著(B = 0.38, SE = 0.13, t = 3.01, 
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p = 0.003)。在放入中介变量右侧海马体 ReHo 值后，生成式 AI 使用模式能够显著正向预测右侧海马体的

ReHo 值(B = 0.01, SE = 0.01, t = 2.07, p = 0.041)；同时，右侧海马体 ReHo 值也能显著正向预测个体的创

造力好奇性(B = 7.54, SE = 1.88, t = 4.01, p < 0.001)。在控制了中介变量后，生成式 AI 使用模式对好奇性

的直接效应依然显著(B = 0.29, SE = 0.12, t = 2.41, p = 0.018)。中介效应的 Bootstrap 检验进一步显示，右

侧海马体 ReHo 值在生成式 AI 使用模式和好奇性之间的间接效应显著，完全标准化间接效应值为 0.06，
Boot SE = 0.03，95%置信区间为[0.002, 0.132]，区间不包含 0。这表明右侧海马体的 ReHo 在生成式 AI 使
用模式与好奇性之间起显著的部分中介作用。这一结果从静息态大脑神经自发活动的层面，进一步验证

了生成式 AI 使用模式通过调节特定脑区活动进而影响个体创造力的潜在脑神经机制。 
 

 
Figure 2. Scatter plot of the correlation between creative curiosity and regional homogeneity in the right hippocampus 
图 2. 创造力好奇性与右侧海马处局部一致性相关的散点图 

 

 
注：*p < 0.05，**p < 0.01，***p < 0.00。 

Figure 3. Mediation model of generative AI usage patterns influencing creative curiosity 
图 3. 生成式 AI 使用模式影响创造力好奇性的中介模型 

4. 讨论 

本研究旨在探讨生成式 AI 使用模式对个体好奇性倾向的影响及其潜在的神经机制，重点考察个体对

生成式 AI 局限性的认知如何通过影响右侧海马体的自发神经活动，进而作用于创造力。行为层面的相关
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分析显示，生成式 AI 使用模式与好奇性之间存在显著正相关，初步验证了研究假设 1，即对 AI 技术局

限性的清醒认知有助于激发和维持个体的好奇性倾向。进一步的神经影像学分析发现，生成式 AI 使用模

式与右侧海马体的 ReHo 显著正相关，支持了研究假设 2，提示个体对 AI 输出内容的批判性觉察可能促

进了以海马体为核心的新异性检测与联想整合网络的协同加工。中介模型分析结果显示，右侧海马体的

ReHo 在生成式 AI 使用模式与好奇性之间起到了显著的部分中介作用，验证了研究假设 3，揭示了一条

“AI 使用认知–神经活动–创造力倾向”的影响路径。 
海马体作为中介变量的显著作用，为理解生成式 AI 如何塑造人类高级认知提供了神经层面的证据。

以往研究多将海马体视为情景记忆的存储中枢，但近年来的认知神经科学研究逐渐揭示其在联想整合、

未来模拟及新异性检测中的关键角色(Murty et al., 2013)。本研究中，右侧海马体的 ReHo 值能够正向预测

个体的好奇性，表明该脑区的自发神经同步性越强，个体在面对新异信息时越容易产生探索欲望和认知

投入。这一结果与以往关于创造力神经基础的研究一致，即海马体的功能完整性对于维持创造性思维的

内在驱动力至关重要。 
从认知卸载理论的视角来看，生成式 AI 的广泛应用为个体提供了便捷的信息获取路径，但也可能诱

发过度依赖。当个体缺乏对 AI 局限性的觉察时，倾向于将信息整合、逻辑推理等认知过程“外包”给机

器，从而绕过以海马体为核心的联想整合与新异性检测机制(Gilbert, 2024)。相反，若个体能清晰认识到

AI 在事实准确性、逻辑一致性及语境理解等方面的局限，便会在交互过程中保持警觉，主动进行信息比

对与认知加工。这种人机交互中的批判性参与，可能持续激活海马体的新异性检测功能，促使其保持较

高的神经元同步性，从而在神经层面维持并激发个体的好奇性(Gruber et al., 2014)。本研究的中介结果正

好支持了这一推论：右侧海马体的 ReHo 不仅受 AI 使用模式的正向预测，还能显著预测好奇性，说明海

马体可能是“批判性 AI 使用”向“创造性认知倾向”转化的关键神经节点。 
值得注意的是，本研究中右侧海马体的 ReHo 在模型中起到了部分中介作用，而非完全中介，说明

还存在其他可能的神经机制或心理路径尚未被纳入模型。例如，前额叶皮层在认知控制与批判性思维中

的作用(Miller & Cohen, 2001)、默认模式网络(DMN)和执行控制网络(ECN)的功能连接(Beaty et al., 2018)，
均可能参与调节 AI 使用对创造力的影响。未来研究可进一步结合功能连接分析，探讨更广泛的脑网络在

AI 使用与创造力关系中的协同作用。 
此外，本研究在方法上采用全脑探索性分析，发现了右侧海马体这一关键脑区，而非左侧海马体。

这一偏侧化结果可能与右侧海马体在空间认知、情景记忆提取及新异性处理中的优势有关(Hassabis et al., 
2007)。右侧海马体在应对新异刺激和构建复杂心理场景时表现出更强的激活倾向，因此在本研究中更敏

感地反映出 AI 使用模式对神经活动的影响。 
本研究也存在一定的局限性。首先，样本主要来源于高校大学生，虽有助于控制教育背景等混杂变

量，但也限制了结论向其他年龄层或职业群体的推广。未来研究可在更具多样性的样本中验证本研究的

发现。其次，本研究采用横断面设计，无法推断因果关系。虽然中介模型提供了一定的路径解释力，但

仍需结合纵向追踪或实验操纵手段进一步确认方向性。此外，本研究仅关注了创造力中的好奇性维度，

未对其他维度如冒险性、想象力等进行探讨，未来可扩展至更全面的创造力结构。 
综上所述，本研究从行为与神经层面揭示了生成式 AI 使用模式对个体创造力的影响机制，首次将海

马体的自发神经活动作为中介变量纳入模型，拓展了认知卸载理论在人机交互中的解释力，也为如何在

智能时代培养和维持人类创造力提供了神经科学层面的实证支持。未来研究可进一步探索如何通过教育

干预或工具设计，引导个体形成批判性 AI 使用习惯，从而在技术赋能的同时，保护并激发人类的创造性

潜能。 
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