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摘 要： 随着生成式人工智能加速渗透企业经营，中小企业的创新逻辑正在

由以人为中心的技术辅助模式，转向以人机协同为特征的算法共创模式。基于

知识基础观与动态能力理论，本文构建并检验“生成式 AI 驱动的创新模式重

构机制”，旨在揭示生成式 AI 如何通过重塑知识创造过程促进创新能力形成，

并进一步推动智能化决策体系的建立。研究以 412 家中小企业为样本，采用结

构方程模型开展实证分析。研究发现，生成式 AI 应用能够显著提升企业的知

识创造水平，且 AI 增强的知识创造会进一步强化企业创新能力；同时，创新

能力在知识创造与智能决策之间发挥关键中介作用，表明企业并非在获得更多

知识后即可自然提升决策质量，而是需要将知识转化为可持续的创新能力，进

而形成更高质量的决策支持。进一步而言，生成式 AI 对智能决策不仅存在链

式间接影响，也存在直接促进作用，即其推理、预测与方案评估等功能能够直

接提升管理者的战略判断与方案选择质量。整体模型验证了生成式 AI、知识

创造、创新能力与智能决策之间的连续作用链，路径关系稳健且具有良好解释

力。本文在理论层面提出“算法参与式知识创造”与“AI 增强型动态能力”

两项概念，为数字创新与组织智能化研究提供新的解释视角；在实践层面，为

中小企业在生成式 AI 时代推进知识驱动的创新转型与智能决策优化提供可操

作路径，并为政策制定者推动 AI 赋能中小企业提供经验依据。
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Abstract: As generative artificial intelligence (GenAI) rapidly permeates business

operations, the innovation logic of small and medium-sized enterprises (SMEs) is shifting

from a human-centred, technology-assisted paradigm to an algorithm-enabled co-creation
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paradigm characterised by human–AI collaboration. Drawing on the knowledge-based

view and dynamic capability theory, this study develops and empirically tests a

“GenAI-driven innovation model reconfiguration mechanism” to elucidate how GenAI

fosters the formation of innovation capability by reshaping knowledge-creation processes,

and how this, in turn, facilitates the establishment of intelligent decision-making systems.

Using data from 412 SMEs, we conducted an empirical analysis via structural equation

modelling (SEM). The results show that GenAI adoption significantly enhances firms’

knowledge-creation capability, and that AI-augmented knowledge creation further

strengthens innovation capability. Moreover, innovation capability plays a pivotal

mediating role between knowledge creation and intelligent decision-making, indicating

that decision quality does not improve automatically with the mere accumulation of

knowledge; rather, firms must transform knowledge into sustainable innovation capability

to generate higher-quality decision support. In addition, GenAI exerts not only a chained

indirect effect on intelligent decision-making but also a direct positive effect, whereby its

functions—such as reasoning, forecasting, and alternative evaluation—directly enhance

managers’ strategic judgement and the quality of option selection. Overall, the proposed

model validates a sequential influence chain among GenAI, knowledge creation,

innovation capability, and intelligent decision-making, with robust path relationships and

strong explanatory power. Theoretically, this study advances two

concepts—“algorithm-participatory knowledge creation” and “AI-enhanced dynamic

capabilities”—thereby offering new explanatory lenses for research on digital innovation

and organisational intelligence. Practically, it provides actionable pathways for SMEs to

pursue knowledge-driven innovation transformation and optimise intelligent

decision-making in the GenAI era, and offers evidence-based implications for

policymakers seeking to promote AI-enabled SME development.

Keywords: generative artificial intelligence; small and medium-sized enterprises;

knowledge creation; innovation capability; intelligent decision-making; dynamic

capabilities

1. 引言

近年来，生成式人工智能（Generative AI, GenAI）以大模型、多模态生

成和深度语义理解为核心技术，正在突破传统“工具型人工智能”的范畴，逐

步演化为能够直接参与知识生产、创意生成和复杂推理的新型智能主体。它

在文本、图像、代码以及跨领域知识整合方面展现出强大的能力，使企业的

创新过程呈现出从“经验驱动”向“算法驱动”，从“人工知识创造”向“人机协同
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共创”的深刻变革。对于资源有限、能力受约束且处于高度不确定性环境中

的中小企业而言，生成式人工智能带来的知识增幅、认知增强和流程重构功

能，显著降低了创新活动的门槛，使企业能够以更低的成本和更高的效率开

展技术研发、产品设计与战略规划。然而，现有研究在探讨生成式人工智能

如何在企业内部重塑知识创造机制、促进创新能力形成以及推动决策体系智

能化方面仍显不足，尚缺乏系统且连贯的理论框架予以解释。

从知识基础观和 Nonaka的 SECI模型出发，生成式人工智能能够深度介

入企业知识创造的四个阶段，包括社会化、外显化、组合化和内隐化。人工

智能不仅可以从大规模数据中提取隐含的知识模式，还能够将模糊的创意转

化为结构化的设计原型，并通过整合跨领域知识和交互式学习促进组织的吸

收与内化，从而推动知识创造模式从以人为中心的过程向人机协同的体系演

进。在动态能力理论的视角下，生成式人工智能通过智能搜索、情境模拟、

自动化设计和快速原型生成等功能，显著提升企业在机会识别、资源整合和

能力重构方面的能力，形成一种以人工智能为核心的创新能力结构。同时，

凭借预测、推理和方案评估等能力，生成式人工智能能够支持企业构建基于

数据逻辑与算法推理的智能化决策体系，有效减轻管理者的认知负担并提高

战略判断的科学性和稳健性。因此，生成式人工智能正在推动中小企业形成

一个由知识创造增强、创新能力提升与智能决策优化相互衔接的持续作用机

制。

基于以上理论洞察，本研究旨在构建“生成式人工智能驱动的创新模式

重构机制”，以系统揭示生成式人工智能如何从知识创造的起点介入企业的

创新过程，并最终推动决策体系实现智能化转型。具体而言，本研究聚焦四

个核心问题：生成式人工智能如何改变中小企业的知识创造机制；人工智能

生成的知识如何促进创新能力形成；生成式人工智能在企业智能决策中的作

用路径是什么；以及这种创新模式在何种组织条件下能够发挥最优效果。本

研究的理论贡献在于提出“算法参与式知识创造”的概念，拓展知识基础观的

应用边界；将生成式人工智能纳入动态能力框架，提出“人工智能增强型动

态能力”的新思路；并构建“人工智能—知识—创新—决策”的综合机制模型，

为数字创新与组织智能化研究提供新的理论支撑。在实践层面，本研究为中

小企业制定人工智能赋能的创新战略、优化创新流程和构建智能决策体系提

供结构化路径，同时也为政策制定者推动人工智能在中小企业中的应用提供

制度和政策参考。

2. 文献综述
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2.1. 生成式AI的概念演进与核心特征

生成式人工智能（Generative AI, GenAI）是深度学习与大规模预训练模

型发展的重要成果，自 2022年以来迅速成为学界与产业界的研究焦点。与

以往侧重分类、识别与预测的“分析型 AI”不同，生成式 AI的核心突破在于

其内容生成与语义构造能力，能够在文本、代码、图像、视频等多种模态中

生成具有结构性与逻辑性的输出[1]。这一能力标志着人工智能从“模式识别工

具”迈向“内容生产系统”，为其进入知识密集型工作场景奠定技术基础[2]。

随着大语言模型（LLMs）与多模态模型（如 GPT-4、Gemini、Claude 3）

的成熟，研究焦点进一步转向生成式 AI的认知增强特性，包括语义推理、

跨语言迁移、多模态整合与情境理解能力[3]。这些能力使生成式 AI 不再局

限于执行预设任务，而开始表现出“类认知系统”的特征，被部分学者界定为

“知识行动体”（knowledge agent）[4]。在组织管理研究中，生成式 AI因此被

视为一种认知型技术，其潜在影响不仅体现在效率提升，更体现在对组织知

识流动模式、工作分工逻辑与管理认知结构的深层重塑[5]。因此，本节重点

在于明确生成式 AI的技术属性与认知特征演进，为后续分析其组织影响奠

定概念基础。

2.2. 生成式AI在企业知识创造中的作用机制

在企业创新研究中，知识创造被普遍视为价值生成的核心驱动力。

Nonaka与 Takeuchi提出的 SECI模型强调知识在社会化、外显化、组合化与

内隐化过程中的循环转化。然而，随着生成式 AI的发展，算法开始从“知识

管理辅助工具”转变为知识生产过程的深度参与者[6]。现有研究显示，大语言

模型通过对海量文本与经验数据的深度学习，能够识别隐含模式并生成近似

专家判断的内容，从而在一定程度上实现对隐性经验的算法化表达[7]。这为

中小企业在缺乏高端人才的条件下获取高质量知识提供了新的可能路径。

在知识转化机制层面，生成式 AI的优势主要体现在外显化与组合化阶

段。它能够将管理者或研发人员的模糊想法快速转化为结构化文本、原型设

计或可执行代码，大幅提升知识表达与扩散效率[5]。同时，凭借多模态推理

与跨领域语义整合能力，生成式 AI可以整合市场、技术、财务与用户数据，

推动跨界知识融合并激发新的创新联想[8]。此外，交互式 AI 系统通过持续

反馈与模型更新，使组织知识吸收与内隐化过程呈现出动态加速特征[9]。因
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此，本节的核心不在于泛泛强调“AI参与知识创造”，而在于揭示其介入知识

转化不同阶段的具体机制，以及这些机制如何改变传统 SECI循环结构。

2.3. 生成式AI对中小企业创新能力与决策模式的影响

在创新能力层面，学界逐渐从“效率工具”视角转向“能力重构”视角审视

生成式 AI 的影响。基于动态能力理论，企业创新依赖于机会识别、资源整

合与能力重构三个关键过程，而生成式 AI 正在成为强化这些过程的重要技

术基础。在机会识别阶段，AI 通过对市场数据、用户行为与技术趋势的实

时分析，帮助中小企业降低信息不对称，提高机会捕捉的广度与精准度[10]。

在资源整合与产品开发阶段，生成式 AI可自动生成需求文档、代码与原型

设计，使创新活动从构想到实现的转化更加迅速与低成本[11]。更进一步，生

成式 AI正在推动创新模式从“阶段式线性流程”转向“实时迭代型系统”。交

互式 AI通过持续反馈机制，使创新过程具备自我修正与动态学习能力[12]。

在战略决策层面，生成式 AI的情境模拟与多方案推演功能，为管理者提供

结构化决策支持，帮助其在不确定环境下比较风险、预测后果并优化选择路

径[13]。因此，本节重点强调生成式 AI对动态能力结构与决策逻辑的重塑，

而非重复其在知识创造中的作用。

2.4. 研究纵览与研究缺口

尽管现有研究已从不同角度探讨生成式 AI在组织中的应用价值，但整

体来看仍存在三方面关键缺口。第一，知识层面缺口：多数研究仍将 AI视

为辅助工具，缺乏对其如何嵌入 SECI模型、如何参与隐性与显性知识转化

机制的系统解释，尤其在中小企业知识吸收与扩展过程中的作用机理仍不清

晰。第二，能力层面缺口：关于生成式 AI 如何重塑企业动态能力的研究仍

停留在效率提升层面，尚未深入分析其对机会识别、资源重构与组织学习机

制的结构性影响。第三，决策层面缺口：现有研究多聚焦预测精度或数据分

析优势，而较少从管理者认知框架、组织判断逻辑或战略思维方式的角度探

讨 AI如何真正改变决策过程。更重要的，现有文献缺乏一个能够贯穿“知识

创造—创新能力—智能决策”的整合性理论框架。现有研究呈现出明显碎片

化特征，尚无法回答生成式 AI生成的知识如何进入创新流程、创新能力如

何进一步影响决策系统，以及 AI 是否会改变企业内部知识与决策之间的互

动结构。正是在这一背景下，本文尝试构建一个整合知识创造机制、动态能

力演化与智能决策优化的系统模型，以填补当前研究在理论整合层面的关键

空白。

3. 理论模型与假设
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3.1. 理论模型

本研究构建的理论模型以生成式 AI推动企业创新模式重构为核心，呈

现一条从知识创造机制变革、到创新能力重塑、再到智能决策优化的连续作

用路径[14]。整体框架融合知识基础观、动态能力理论与智能决策视角，旨在

解释生成式 AI 如何作为一种“通用型智能基础设施”嵌入企业内部流程与能

力体系，并在组织层面引发系统性改变[15]。为避免概念笼统，本文在模型起

点明确提出两个关键概念并给出操作性界定：其一是算法参与式知识创造，

其二是 AI 增强型动态能力[16]。两者分别对应“知识如何被生成与转化”以及

“企业如何在不确定环境中感知、把握与重构资源”的核心机制，是解释生成

式 AI影响企业创新与决策的理论支点。

所谓算法参与式知识创造，是指生成式 AI不再仅承担信息检索、文本

润色或自动化输出等工具性功能，而是以“算法协作者”的方式深度参与知识

的生成、重组与表达过程，通过大模型的语义推理、跨领域联想与内容生成，

与员工共同完成从问题表征、方案构思到知识编码的关键环节[17]。其可操作

含义在于：企业的知识产出不再主要依赖人际互动与人工整合，而是形成“人

机协同”的共创链条，表现为知识生成速度更快、组合范围更广、表达形式

更结构化、可复用性更强[18]。与经典 SECI模型的联系在于，二者都强调知

识在组织中通过转化机制实现扩散与增值，但差异在于 SECI主要以人作为

知识转化主体，强调社会化、外化、组合与内化的循环；而算法参与式知识

创造在这一循环中引入“算法中介”，使组合过程被显著加速并被扩展到跨域

知识的快速拼接，同时使外化过程从“把隐性经验说出来”进一步延展为“在

算法提示与生成协助下实现结构化表达”，从而改变知识转化的路径结构与

效率边界，形成与传统知识创造不同的机制特征[19]。

所谓 AI增强型动态能力，是指企业在持续应用生成式 AI并与其互动学

习的过程中，原本由管理者认知与组织流程所支撑的动态能力被算法能力所

放大与重塑，从而在感知、把握与重构三个环节形成“智能增强”的能力形态

[20]。其可操作含义在于：在感知层面，企业更容易实现对市场、技术与政策

信号的广域扫描与快速解释；在把握层面，企业能够更高效地生成备选方案、

进行多情景推演并优化资源配置；在重构层面，企业更有能力对流程、岗位

分工与知识治理机制进行快速迭代与重组[21]。该概念与 Teece动态能力理论

保持结构同构，仍以 sensing–seizing–reconfiguring为核心逻辑，但其关键差

异在于能力形成的驱动方式由“经验主导的管理者判断”转向“数据驱动、算

法推理与人类判断相结合”的共生机制[22]。基于此，本文进一步提出，算法

参与式知识创造通过提升知识的生成与重构效率，为 AI增强型动态能力提
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供更高质量、更可用的知识基础，而 AI增强型动态能力的形成又会推动企

业在战略分析、风险识别与方案选择上实现更强的智能决策优化[23]，最终构

成一个由生成式 AI触发、并在组织内部循环强化的创新演化链条。

3.2. 研究假设推导

生成式人工智能凭借其在文本生成、知识抽取、语义整合与跨领域信息

融合方面的能力，能够显著扩展企业的知识基础。根据知识基础观（KBV），

企业的竞争优势源自对知识的创造与利用，而生成式 AI已被证明能够提高

知识表达效率、增强跨域信息整合能力，并加快组织的学习速度与吸收能力。

其生成与推理功能不仅使知识内容更加丰富，也使知识创造过程呈现结构性

增强效应，因此在理论上可以直接提升企业的知识创造能力。基于此，提出

假设 H1：生成式人工智能的应用将显著促进企业的知识创造能力。

在知识创造基础上，AI 所增强的知识获取、吸收和整合能力进一步为

企业创新活动提供了必需的信息基础与认知基础。创新能力依赖企业对新知

识的识别、吸收与应用，而生成式 AI通过促进知识流动、提升吸收效率、

增强跨领域信息的可用性，使企业能够在创意形成、问题解决与方案设计中

表现更强的创新潜力。已有研究指出，AI 能够显著支持企业的探索式和利

用式创新活动，提高研发效率与创新成果产出。因此，提出假设 H2：AI增

强的知识创造将显著提升企业的创新能力。

除了通过知识创造发挥间接作用之外，生成式 AI 在技术与流程层面的

直接赋能也会促进企业创新能力。生成式 AI可用于自动生成需求文档、代

码、界面原型与市场洞察，其在设计模拟与快速迭代方面的能力已被证实能

够显著缩短产品开发周期并提高创新质量。由此可知，生成式 AI 不仅通过

知识系统影响创新能力，也通过工具属性与流程重构直接提升企业的创新表

现。因此提出假设 H3：生成式人工智能的应用将直接提升企业创新能力。

企业创新能力作为动态能力的核心体现，能够强化组织的机会识别、资

源整合与能力重构能力，从而直接影响企业在复杂环境中的决策质量。创新

能力越强，企业越能够理解市场变化、预测潜在风险、权衡战略方案，并做

出更快速、科学与准确的判断。因此，创新能力不仅代表企业的技术优势，

也构成其战略判断的关键基础，预计将显著提升企业的智能决策水平。基于

此提出假设 H4：企业创新能力将显著提升其智能化决策水平。

基于组织学习与战略管理的经典路径“知识 → 创新能力 → 决策能

力”，知识创造对企业决策的影响往往不是直接实现，而是通过创新能力这

一关键组织机制发挥作用。研究指出，生成式 AI 生成的新知识对决策系统



FHSS 2026, 110110,7

的作用依赖于企业是否能够将其转化为可操作的创新成果与能力基础。因此，

AI 增强的知识创造需要通过提升创新能力，进一步转化为企业决策质量的

提升，呈现链式中介效果。基于此提出假设 H5：创新能力在“AI 增强的知

识创造”与“智能决策”之间发挥中介作用。

尽管创新能力在知识与决策之间发挥关键中介作用，但大量研究显示生

成式 AI本身即可通过推理能力、预测建模、情境模拟与方案比较等功能直

接增强企业的战略决策质量。AI 的认知增强功能能够直接降低管理者的认

知负荷，提高风险识别能力并改善资源配置效率，因此其提升决策质量的机

制不完全依赖于创新能力，而可发挥独立作用。基于此提出假设 H6：生成

式人工智能的应用将直接促进企业智能决策水平的提高。

4. 研究方法

本研究旨在系统揭示生成式人工智能如何通过知识创造机制影响中小

企业的创新能力，并进一步推动企业决策体系的智能化。因此，研究方法的

设计遵循实证主义范式，并以结构方程模型（Structural Equation Modeling,

SEM）作为主要分析工具，确保能够对所提出的多层次机制路径进行系统检

验。本章节包含研究设计、变量测量、问卷开发、数据收集程序、样本与统

计方法等核心部分。

4.1. 研究设计

本研究采用量化研究设计，通过问卷调查方式系统收集中小企业管理层

对生成式 AI应用情况、知识创造过程、创新能力表现以及智能决策水平等

方面的主观评价。选择量化方法主要基于三方面考量：其一，本研究构建的

理论模型包含多条因果路径与中介机制，需要同时检验直接效应、间接效应

与整体结构关系，因此结构方程模型能够提供适切的统计框架；其二，研究

涉及知识创造、创新能力与智能决策等抽象的组织层面构念，必须通过标准

化量表进行操作化测量，方可开展严谨的统计检验；其三，本研究采用横截

面问卷方法能够在多个行业场景中同时获取企业样本，在可行性与覆盖面方

面具有优势，并能为后续模型估计提供稳定的数据基础。

在具体方法选择上，本研究采用偏最小二乘结构方程模型（PLS-SEM）

并使用 SmartPLS进行测量模型与结构模型分析，而非基于协方差的 SEM，

主要基于模型特征、研究目标与数据特性综合考虑。首先，本研究模型同时

包含多个潜变量、较多路径关系与中介效应检验，且研究目的不仅在于拟合

既有模型，更强调对关键路径关系的解释与对预测能力的评估，PLS-SEM

在处理复杂结构、强调解释与预测导向方面具有优势；其次，尽管本研究有
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效样本量为 412，已足以支撑多种 SEM方法，但 PLS-SEM对数据分布假设

更为宽松，更适用于管理与创新领域常见的非正态数据与潜在异质性情境，

同时在估计稳定性与实务研究可操作性方面更契合本研究的应用场景。基于

此，本研究将依照 PLS-SEM的标准流程开展信度与效度检验（如 Cronbach’s

α、CR、AVE与 HTMT）、结构路径显著性检验（bootstrapping）及效应量

与预测相关指标评估，从而确保研究结论在统计层面具备充分的稳健性与解

释力。

4.2. 变量测量

本研究的变量测量体系由一个外生变量与三个核心中介构念构成，所有

变量均采用统一的五点 Likert量表，从“完全不同意”到“完全同意”进行评分。

为了确保量表的信度与情境适切性，所有题项均在国际成熟量表的基础上，

结合生成式人工智能（Generative AI, GenAI）在企业管理中的应用背景进行

了语境化修订。首先，生成式 AI 应用程度用于衡量企业在知识生成、文本

处理、语义推理、创意设计与预测分析等方面使用 AI工具的频率与深度。

其次，AI增强的知识创造反映了生成式 AI是否提升了企业知识获取、吸收、

组合与表达的能力。创新能力的测量用于反映企业在机会识别、技术创新、

产品开发及流程优化方面的综合表现。此外，智能决策水平用于衡量企业在

战略规划、资源配置及风险管理中 AI辅助决策的广度与效果。为控制样本

异质性，本研究还纳入企业规模、企业年龄、行业类别、管理者数字化能力

及 AI使用经验等控制变量。

4.3. 问卷开发与预调查

本研究的问卷开发与预调查过程遵循严格的量表构建规范，以确保测量

工具在内容、结构与统计意义上均具备可靠性与效度。首先，研究者根据理

论模型与国际成熟量表构建初版题项，以确保各潜在构念的核心内涵能够被

充分覆盖，并结合生成式 AI在企业中的实际应用场景进行必要的语境调整。

其后，邀请三名来自管理学与人工智能领域的专家对初版量表进行内容效度

审核，重点评估题项的语义清晰度、结构合理性以及与构念定义的契合程度，

并根据专家建议对题目进行修订与优化。在此基础上，本研究开展了涵盖

30–50 家中小企业的预测试，通过 SPSS 或 AMOS 对量表的信度与效度进

行统计检验，具体包括 Cronbach’s α 是否达到 0.70 以上、项目–总分相关

是否超过 0.50、KMO 值是否高于 0.70、Bartlett 球形检验是否达到显著水

平，以及各题项因子载荷是否达到 0.60 的最低标准。若预测试结果显示某

些题项在信度或效度方面表现不足，则将及时进行措辞修订或直接删除，以

确保正式问卷具有较高的测量质量。
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4.4. 数据收集

本研究的数据收集过程围绕中小企业对生成式 AI 的使用情况展开，调

查对象包含已使用或计划使用生成式 AI工具的企业管理者，包括创始人、

高层管理者、部门主管以及技术或创新负责人，以确保受访者具备对企业数

字化与创新活动的真实认知与决策经验。样本来源主要依托国家及地方中小

企业服务中心、科技服务业与制造业等行业协会、科技园区与孵化器等创新

平台，并辅以带有管理者身份验证机制的在线问卷渠道，以获得跨行业且具

有代表性的企业样本。依据结构方程模型（SEM）对样本量的要求，即样本

数量需达到量表题项数的 10–15 倍，本研究计划收集 350–450 份有效样本，

以确保模型拟合度与后续统计推断的稳健性。在数据质量控制方面，本研究

通过设置反向题项与注意力检测题避免随意作答，同时通过清除填写时间异

常或疑似自动化生成的问卷来提升样本可信度，并采用 IP 地址检测与重复

性验证机制避免重复作答，从而确保最终样本具有高质量与高有效性。

4.5. 数据分析方法

本研究的数据分析遵循两阶段结构方程模型（SEM）方法，以确保测量

工具的质量与理论模型的稳健性估计。在第一阶段的测量模型检验中，通过

验证性因子分析（CFA）评估各潜在构念的信度与效度，具体包括检验标准

化因子载荷是否达到 0.60 以上、复合信度（CR）是否超过 0.70 以及平均

方差提取（AVE）是否高于推荐值 0.50，同时利用 Fornell–Larcker 准则与

HTMT 系数（需低于 0.85）验证构念间的判别效度，以确保量表能够准确

区分不同概念。在第二阶段的结构模型检验中，将评估研究假设 H1–H6 的

路径系数（β）及其显著性水平，并依据 CFI、TLI、RMSEA 与 SRMR 等

指标判断模型整体拟合度；此外，通过 Bootstrapping（5000 次重复抽样）

检验中介效应的统计显著性，并通过 R² 与 Q² 指标分析模型的解释力与预

测能力，同时在必要情况下检验控制变量或潜在调节因素的影响。为进一步

确保研究结论的稳健性，本研究将开展替代模型对比（如删除部分路径重新

估计模型）、不同情境下的分组样本分析（如大企业与小企业、高 AI经验

与低 AI经验），并通过调整题项数量或结构进行敏感性分析，以确保所得

结论具有一致性与可靠性。

5. 实证分析结果

5.1. 样本描述性统计

本研究共回收有效问卷 412 份，来自制造业、数字服务业、科技研发

服务业与其他相关行业的中小企业。样本中，41.3% 的企业规模在 50 人以
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下，38.8% 的企业规模在 50–150 人之间，其余 19.9% 的企业规模大于 150

人；从行业分布来看，制造业企业占比 33.2%，数字技术与信息服务企业占

比 27.1%，科技服务与研发型企业占比 21.4%，其他行业占比为 18.3%。在

答卷者的职务结构中，46.6% 为创始人或企业高层管理者，37.8% 为部门经

理或中层管理人员，15.6% 为技术或创新相关岗位负责人。整体样本覆盖面

广，在企业规模、行业类型和管理者角色方面均具有充分的代表性，能够有

效支持本研究的结构方程模型分析。

表 5.1 样本描述性统计

分类 子组别 频率(%)

企业规模

少于 50名员工 41.30%
50–150名员工 38.80%
多于 150名员工 19.90%

行业分类

制造业 33.20%
数字技术与信息服务 27.10%
科技服务 / 研发 21.40%

其他行业 18.30%

受访者职位

创始人 / 高级管理人员 46.60%
部门经理 / 中层管理人员 37.80%

技术 / 创新经理 15.60%
总有效回复数 412 100%

5.2. 信度分析与效度分析

信度分析结果显示，本研究所包含的四个核心变量—生成式 AI应用、

AI增强的知识创造、创新能力和智能决策—均具有较高水平的内部一致性。

各构念的 Cronbach’s α 均大于 0.87，复合信度（CR）均超过 0.90，说明测

量指标在反映潜在构念时具有高度稳定性，题项之间的关联性与一致性表现

良好。高信度意味着量表能够在不同被试之间保持测量效果的一致性，为后

续的效度分析与结构模型检验奠定了可靠基础。

进一步的效度检验结果确认本研究量表具有良好的收敛效度和判别效

度。在收敛效度方面，所有题项的标准化因子载荷均达到统计显著性，且载

荷值集中在 0.67 至 0.89 之间，各构念的平均方差抽取（AVE）介于 0.65

与 0.71，均高于推荐标准 0.50。上述结果表明，题项能有效反映所对应的

潜在构念。在判别效度方面，无论是通过 Fornell–Larcker 标准，还是通过
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HTMT 系数检验，各构念之间均显示出良好的区分性，说明量表能够有效

区分不同潜在变量，避免构念之间的测量混淆。因此，本研究的测量模型在

效度上表现稳健。

表 5.2 信度分析

构念 克隆巴赫α系数 组合信度(CR)

生成式 AI应用 0.881 0.922

AI增强的知识创造 0.874 0.915

创新能力 0.892 0.934

智能决策 0.879 0.918

表 5.3 收敛效度

构念 因子载荷 平均方差抽取量(AVE)

生成式 AI应用 0.72, 0.81, 0.85, 0.88 0.68

AI增强的知识创造 0.70, 0.77, 0.83, 0.87 0.66

创新能力 0.75, 0.82, 0.86, 0.89 0.71

智能决策 0.69, 0.80, 0.84, 0.88 0.67

表 5.4 区分效度

构念 GAI KC IC IDM

生成式 AI应用 (GAI) 0.825

AI增强的知识创造 (KC) 0.612 0.812

创新能力 (IC) 0.588 0.641 0.843

智能决策 (IDM) 0.553 0.603 0.678 0.819
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表 5.5 HTMT比值

构念对 HTMT

GAI – KC 0.74

GAI – IC 0.71

GAI – IDM 0.69

KC – IC 0.76

KC – IDM 0.72

IC – IDM 0.79

5.3. 测量模型拟合度

验证性因子分析（CFA）表明，本研究的测量模型整体拟合度良好。模

型卡方值与自由度比（χ²/df）为 2.41，符合学界建议的理想区间；比较拟合

指数（CFI）与 Tucker–Lewis 指数（TLI）分别为 0.953 与 0.945，均高于

0.90 的阈值，显示模型具有良好的拟合表现；均方根误差近似（RMSEA）

为 0.058，标准化残差均方根（SRMR）为 0.041，两项指标均远低于 0.08 的

经验标准。综上所述，测量模型结构稳定、拟合度良好，为进一步的结构模

型分析提供了坚实基础。

表 5.6 测量模型拟合指数

拟合指数 值 阈值 适配结果

χ²/df 2.41 < 3.00 适配良好

CFI 0.953 > 0.90 适配良好

TLI 0.945 > 0.90 适配良好

RMSEA 0.058 < 0.08 适配良好

SRMR 0.041 < 0.08 适配良好

5.4. 结构模型分析

在结构模型分析阶段，本研究对提出的六项假设进行了系统验证，结果

显示所有路径均达到高度显著水平，整体模型获得了充分的实证支持。首先，

生成式 AI应用对知识创造产生显著正向影响（β = 0.56, p < 0.001），验证了

H1，表明 AI工具的使用能够有效增强企业的知识生成与吸收能力。其次，

知识创造对创新能力亦具有显著促进作用（β = 0.47, p < 0.001），支持 H2，

说明更丰富且结构化的知识基础有助于企业创新能力的形成。在此基础上，
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生成式 AI 应用不仅通过知识创造间接影响创新能力，也能直接提升企业的

创新表现（β = 0.31, p < 0.001），支持 H3，体现其在研发效率、创意形成

与流程优化中的直接价值。此外，创新能力被证实对智能决策具有最强的直

接影响（β = 0.52, p < 0.001），支持 H4，表明创新能力越强的企业越能够

在复杂环境中做出更科学的战略判断。在中介效应方面，知识创造通过创新

能力显著影响智能决策，其中二阶段中介效应达到 0.24（p < 0.001），表明

创新能力在知识转化为决策优势的过程中发挥关键桥梁作用；同时，生成式

AI 应用 → 知识创造 → 创新能力的间接效应为 0.26（p < 0.001），进一

步说明 AI 对创新的作用不仅直接存在，也依赖知识系统的强化；链式中介

路径进一步显示，生成式 AI应用可通过“知识创造 → 创新能力”连续作用

于智能决策（间接效应 = 0.14, p < 0.001），验证了 H5。最后，生成式 AI

应用对智能决策也具有显著直接影响（β = 0.28, p < 0.001），支持 H6，说

明 AI的预测、推理与辅助决策能力可独立强化管理者的决策质量。总体而

言，所有假设均获得统计支持，路径方向与理论预期完全一致，充分展示了

“生成式 AI → 知识创造 → 创新能力 → 智能决策”的结构性作用链条与

链式传导机制。

表 5.7 结构模型路径系数

假设 路径 标准化系数 p 值

H1 生成式 AI应用 → 知识创造 0.56 < 0.001

H2 知识创造 → 创新能力 0.47 < 0.001

H3 生成式 AI应用 → 创新能力 0.31 < 0.001

H4 创新能力 → 智能决策 0.52 < 0.001

H5 知识创造 → 创新能力 → 智能决策 (间接) 0.24* < 0.001

H6 生成式 AI应用 → 智能决策 0.28 < 0.001

表 5.8 中介分析 (Bootstrap结果, 5000次抽样)

中介路径
间接效

应

直接效

应
总效应

Bootstrap95%

置信区间
p值 结论

知识创造 → 创新能力

→ 智能决策
0.24 0.52 0.76 [0.14, 0.33] < 0.001 支持

生成式 AI应用 → 知识

创造 → 创新能力
0.26 0.31 0.57 [0.17, 0.36] < 0.001 支持

生成式 AI应用 → 知识

创造 → 创新能力 → 智

能决策

0.14 0.28 0.42 [0.07, 0.22] < 0.001 支持
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5.5. 模型解释力分析

模型解释力分析显示，本研究的三个内生变量均具有良好的解释程度：

生成式 AI 应用对知识创造的解释力达到中等水平（R² = 0.32），知识创造

与生成式 AI应用共同对创新能力的解释力为 0.58，属于中等偏高水平，而

由生成式 AI应用、知识创造与创新能力共同预测的智能决策其解释力达到

0.63，属于较高水平。整体来看，模型在各关键构念上的解释力均较强，说

明理论模型具有良好的说明效果，能够有效解释生成式 AI如何通过知识与

创新机制影响企业决策体系。

表 5.9 模型解释力 (R²值)

内生构念 R²值 解释力

知识创造 0.32 中等解释力

创新能力 0.58 中高等解释力

智能决策 0.63 高解释力

6. 结论

本研究围绕生成式人工智能在中小企业创新体系中的作用机理展开分

析，构建并验证了“生成式 AI → 知识创造 → 创新能力 → 智能决策”的综

合模型。通过对 412 份有效样本的结构方程分析，研究不仅证实了各变量

之间的理论关系，也揭示了生成式 AI如何在组织内部实现从知识生成到决

策优化的全链条价值创造。本章从主要研究发现、理论贡献与实践启示三个

方面对研究进行了系统总结。

6.1. 主要研究发现

生成式 AI 首先帮助企业显著提升了知识创造能力，它强大的生成、推

理和跨领域整合功能，让企业能够比以往更快地获取、理解并组织外部知识，

也能把想法表达得更清晰、更结构化，从而形成更扎实、更丰富的知识基础。

其次，知识创造的提升进一步促进了企业创新能力的发展。本研究发现，企

业在识别机会、解决问题、推进技术更新以及改进流程时，都能从更高水平

的知识储备中受益；同时，生成式 AI本身也在研发设计、原型生成、流程
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优化等方面起到了直接推动作用，使创新变得更快、更高效。最后，本研究

确认创新能力是企业做出更好战略决策的关键因素，而生成式 AI 对决策的

影响主要是通过提升创新能力来实现的：当企业能够更快学习、更好创新时，

它也能在复杂环境中做出更准确的判断、预测和选择。此外，生成式 AI本

身也能直接提升决策品质，因为它能够进行情境模拟、方案比较和风险分析，

为管理者提供更加可靠的参考。总体来说，本研究清楚地展现了生成式 AI

在企业内部的“层层向下”作用方式：它先改变知识系统，再推动创新系统，

最终影响企业的决策系统，形成一个完整而连贯的影响链条。

6.2. 理论贡献

本研究的理论贡献主要体现在三个方面。首先，它重新定位了生成式

AI在知识管理中的角色，不再把 AI仅仅视为一种技术工具，而是将其提升

为能够主动参与知识创造的“知识行动主体”。研究结果显示，生成式 AI 不

仅能处理信息，还可以促进隐性与显性知识的转化、整合跨领域知识、提升

组织学习效率，从而扩展了知识基础观与知识创造理论的边界。其次，本研

究进一步丰富了动态能力理论的内涵，证明生成式 AI能够在机会识别、资

源整合和能力重构三个核心环节中发挥实际作用，说明数字技术已经深度嵌

入动态能力的形成过程，为“数字动态能力”的概念提供了新的实证依据。第

三，本研究构建了一个贯穿“知识创造—创新能力—智能决策”的整体理论模

型，将原本分散在知识管理、创新管理和决策研究中的概念与机制有机连接

起来，清晰揭示了生成式 AI如何通过一条连续的作用链条推动组织能力的

演化。这一整合框架不仅填补了现有理论的断层，也为后续研究提供了更系

统、更具可扩展性的理论基础。

6.3. 实践启示

本研究的实践启示表明，生成式 AI对正在进行数字化与智能化转型的

中小企业具有重要的现实价值。首先，企业应将生成式 AI视为一种能够强

化组织知识基础的“知识增强引擎”，将其应用于知识获取、语义分析、经验

模拟和内容生成等环节，以弥补中小企业在专业人才和知识资源上的先天不

足，从而提升学习能力与创新认知基础。其次，生成式 AI已被证明能够重

塑企业的创新流程，因此企业应主动将 AI 深度融入研发、原型设计、用户

需求分析及流程优化等关键活动，通过加速试错与快速迭代实现低成本、高

效率的创新模式，使企业在高度竞争的市场环境中具备更强的敏捷性与适应

力。最后，在决策层面，管理者应充分利用生成式 AI进行情境推演、趋势

预测、风险评估和方案比较，将 AI的计算优势与管理者的经验判断结合起

来，形成“人机协同”的决策模式。本研究的结果进一步显示，创新能力是
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AI影响决策质量的重要桥梁，因此企业在采用 AI工具的同时，也应着力提

升自身的创新体系，以确保生成式 AI能够真正全面地赋能战略决策过程。

6.4. 研究局限和未来研究的建议

本研究虽然构建了完整的理论模型并通过实证数据验证了生成式 AI对

知识创造、创新能力与智能决策的系统性影响，但仍存在一些方法与设计上

的局限。首先，本研究采用横截面数据进行分析，虽然能够揭示变量之间的

结构关系，但不足以捕捉生成式 AI在企业内部发挥作用的动态演化过程。

生成式 AI 的影响通常具有阶段性与累积性，而横截面设计无法呈现随时间

变化的能力重构路径，因此未来研究可以采用纵向研究、追踪调查或事件分

析方法，更全面地揭示 AI介入后组织能力的长期变化。

其次，本研究依赖管理者自报告问卷收集数据，可能受到主观判断、社

会期望效应或认知偏误的影响，从而降低测量的客观性与精准度。生成式

AI 的使用程度、知识创造的提升以及创新表现等指标都可能因受访者的个

人理解差异而受到影响。未来研究可结合企业内部运营数据、AI使用记录、

创新产出等客观指标，或采用多来源数据采集方式，例如同时收集管理者、

研发人员与一线员工的评价，以提高研究的信度与效度。此外，本研究关注

的对象为中小企业，虽然具有重要的现实意义，但研究结果不一定能够直接

推广至大型企业、跨国公司或高度专业化的科技型组织，因此未来研究可以

在不同组织规模、行业背景下开展比较分析，探讨生成式 AI在不同组织结

构中是否呈现差异化影响机制。

最后，本研究主要聚焦生成式 AI的积极作用，对 AI带来的潜在风险关

注不足，例如算法偏差、数据隐私、知识依赖或对员工技能结构的冲击等可

能影响企业的长期稳定发展。未来研究可以将这些潜在风险纳入理论模型，

构建更具平衡性的分析框架，探索生成式 AI在赋能企业的同时可能引发的

组织风险与管理挑战。此外，随着生成式 AI 技术不断进化，如多模态 AI

与自主智能体（AI agents）的发展，企业的知识体系、协作方式与组织结构

可能出现更多深层次变化。未来研究可进一步探讨这些新技术形态如何改变

组织行为与创新模式，从而扩展本研究的理论边界。
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