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摘   要：人机融合智能是人工智能发展到一定阶段的产物，构成了由弱人工智能向强人工智能过渡的关键中间智

能形态。该领域的研究不仅涵盖人工智能基础理论与技术的探索，还涉及人类、机器与环境之间复杂关系的系统

性分析。在军事、医疗和驾驶等应用场景中，探索人机融合智能在复杂决策中的应用具有重要的研究意义和实用

价值。该文阐述了人机融合智能的概念，分析实现人机融合智能决策的意义；归纳了人机融合智能决策系统的一

般框架，并依据决策任务的特性及其中体现的人机关系，总结了人机融合智能决策的3种具体方式，即人类主导

型决策、机器主导型决策和人机协同型决策；介绍了人机融合智能决策的典型应用；讨论了人机融合智能决策存

在的问题和未来的研究方向。
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 1    引言

数据量的指数级增长、算力的显著提升及计算

理论的发展与创新，共同驱动了人工智能技术的蓬

勃发展，进而催生了智能制造、智慧城市、智能医

疗和智能军事等新兴业态。然而，人工智能在为众

多行业带来前所未有的机遇的同时，也面临着一系

列的挑战，包括对大数据的高度依赖、学习及决策

机理难以解释、鲁棒性差、易产生幻觉等 [1 ]。因

此，有必要将人类的认知决策能力或类人的认知模

型整合至人工智能系统中，发展结合生理与物理特

性的新型智能形态——人机融合智能。人机融合智

能强调人类智慧和机器智能的协同共融，将人类在

决策中体现的价值效应融入算法中，形成有机化与

概率化相互协调的优化决策[2]。如图1所示，人机

融合智能的发展脉络表明，实现人类智能与机器智

能的深度融合是人工智能领域的发展主线和趋势之

一。人机融合智能具备以下3个方面的优势：

(1)提升决策智能水平：人机融合智能实现了

人类直觉经验与机器计算能力的协同优化。人类决

策者基于领域知识的启发式推理与机器基于数据的

概率推断可形成双向校验，提升复杂决策问题的求

解精度与效率。

(2)增强决策韧性与鲁棒性：在开放动态环境

中，人机融合智能通过将人类的认知调节能力与机

器的自主持续学习能力相结合，即人类通过情境感

知和语义理解指导机器进行动态调优，机器的稳定

性、持续学习能力能有效弥补人类在长时间工作下

的认知疲劳与潜在失误。

(3)重构创新生态与范式：人机融合智能催生

了“人类创意发散，机器验证收敛”的新型知识生

产范式，人类的灵感与想象能突破机器数据依赖的

局限，机器的计算仿真可将抽象概念快速转化并验

证，这种“发散-收敛”的协同模式能够缩短创新

周期，推动技术突破。

得益于这些优势，近年来人机融合智能的发展

已初见成效[31]。在Web of science核心合集中，以

Human-Computer Fusion Intelligent Decision,
Human-AI Fusion, Human-Machine Integration,
Man-Machine Fusion/Interface, Human-Robot
Hybrid Intelligence, Cyborg-Intelligence, Brain-
Computer Interface为关键词，检索近5年(2019
年6月～2024年6月)的相关文献，共计4 242篇。
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图 1 人机融合智能的发展历程
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通过VOSviewer对文献关键词进行聚类分析，结

果如图2所示。可以看出，人机融合智能是一个多

层次、多学科交叉融合的复杂系统，研究方向主

要集中在5个主题：算法与智能硬件(如Artificial
Intelligence, Wearable Electronics)、脑机接口与

神经信号处理(如Motor Imagery, Brain-Computer
Interface)、多模态数据感知与融合(如Pressure
Sensors)、增强现实与数字孪生(如Virtual Reality,
D i g i t a l  Tw i n )和人因与工效学 (如Human
Factors)。这些主题通过“Machine Learning”,
“Human-in-the-Loop”等关键节点相互连接：核

心算法与智能设备为脑机接口和感知提供信号处理

与计算支持，多模态融合提升复杂环境下的感知精

度，增强现实与数字孪生依托算法能力和人因设计

理念构建交互式仿真环境，而人因与工效学作为枢

纽，确保技术发展始终以增强人类认知和优化决策

为导向。各类技术在该体系中协同互补，共同构建

出一个开放、动态的人机融合智能生态系统。目

前，已有工作对人机融合智能进行了初步梳理与总

结[32–42]。

现有关于人机融合智能的综述多聚焦于具体应

用场景，而本文则从概念、框架、应用与展望4个
维度进行系统梳理。首先，阐述人机融合智能的概

念内涵及其在决策领域的具体体现；其次，归纳人

机融合智能决策系统的一般框架，并依据决策任务

的特性及其中的人机关系，总结3种决策协同方

式；随后，介绍人机融合智能决策的代表性应用；

最后，探讨当前面临的核心挑战与未来发展方向，

并对全文工作进行总结。

 2    概念内涵

本文所述的“机器”泛指各类智能体，涵盖机

器人、智能终端设备，以及具备人机交互界面的智

能算法与应用程序等可与人类进行互动的实体。本

节首先阐述人机融合智能的基本概念，进一步分析

其在提升决策准确性、可解释性和鲁棒性方面的意

义与优势，并基于不同分类标准，对人机融合智能

决策方法进行系统梳理与分类。

 2.1  人机融合智能

人机融合智能目前尚未形成统一且被广泛接受

的标准定义，不同学者从各自研究视角出发提出了

不同界定。於志文等人[43]认为人机融合智能是基于

人类智慧与机器智能的差异性，通过个体智能融

合、群体智能融合的手段，实现二者的互相适应、

互补与共同演进，以完成复杂的感知和计算任务。

其中，个体智能指单一智能体(人类或机器)在独立

状态下的智能能力，群体智能则指多个智能体(包
括人类、机器或其组合)协作所展现的集体智慧。

刘伟 [2 ]提出一种分层结构的人机融合智能理论框

架，认为人类通过记忆与认知能力感知环境并做出

决策，机器则依托传感器数据和目标驱动实现对环

境的综合感知与任务规划，双方通过因果关系建模

在不同层次实现深度融合。这些多元定义反映出该

领域核心理论体系尚不完善。

本文认为，人机融合智能是一种开放式协同智

能范式，强调在人机协作中通过双向交互与深度融

合，实现人类认知与机器决策在复杂动态环境下的

互补增强与协同进化。它可视为从弱人工智能向强

人工智能过渡的中间智能形态，其核心理念在于充

 

 
图 2 人机融合智能文献关键词聚类
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分发挥人类与机器各自的信息处理和决策上的互补

优势，建立协调互信的伙伴关系。具体可归纳为以

下3点：(1)人类智慧反馈给机器。机器通过理解和

学习人类行为，或以人类的智慧和经验为起点进行

学习，具备在复杂或未知任务中的快速适应能力，

并达到一定智能水平；(2)机器结果反馈给人类。

人类在理解机器的学习机理与决策逻辑的基础上采

纳其建议，实现协同决策；(3)智能互补与协同演

化。人机在持续交互中共同进化，生成更强大、更

高效的智能体。

 2.2  人机融合智能决策

人工智能技术显著提升了决策的效率和智能化

水平，但现实环境的复杂性和不确定性，使得完全

依赖算法驱动的自动化决策面临诸多挑战。例如，

2018年，美国亚利桑那州一辆处于自动驾驶模式的

Uber汽车撞击行人致死[44]。2021年，美国食品药品

监督管理局对Globus Medical公司手术机器人Ex-
celsiusGPS发布召回公告，指出其存在误放植入物

或器械的风险。由此可见，当前人工智能系统在某

些现实场景中的可靠性仍显不足，其根源在于传统

自动化系统通常采用“传感器-控制器”式的单项

封闭式决策链，角色分配在设计阶段已经确定，难

以根据运行环境灵活调整，缺乏足够的适应性与泛

化能力。这类系统多适用于高重复性、低复杂度任

务，在动态复杂环境中则难以兼顾灵活性、可解释

性与效率。此外，人类的决策过程并非完全基于理

性计算，即不会识别并权衡所有可能的选项，而是

依赖于经验的启发。在此背景下，人机融合智能决

策应运而生，通过引入“人在回路”机制，实现人

机协同配合。在该模式下，信息双向流动，机器通

过数据分析为人类提供决策支持，人类则依据实际

需求反馈并调整机器行为。尤其在高度不确定的环

境中，该模式有助于增强系统的稳定性与应变能

力，构建具备情境感知与自我校正能力的可信智能

系统。例如，史元春等人[45]提出一种面向新型终端

和人机融合场景的NUIX决策系统(如图3所示)，整

合了交互资源管理、情感感知、意图推理和人机接

口等关键技术。

本文认为，人机融合智能决策是指依托多源态

势感知与决策模式的自适应切换，实现人机协同下

高精度、高可解释性与高鲁棒性的决策过程，其优

势主要体现在3个方面：首先是决策精度提升。通

过整合机器在数据处理与逻辑推理等方面的技术优

势，辅以人类高级认知能力，借助“人在回路”机

制实现动态校正。其次是决策结果可解释性增强。

人机融合智能的决策过程有助于弥合人机认知鸿

沟，构建透明化决策路径以明晰责任边界。最后是

系统鲁棒性提升。依托机器的风险监测与自适应能

力，结合人类在复杂情境中的经验干预，协同形成

技术理性与人类认知互补的闭环[46]。基于不同的分

类标准，本节对人机融合智能决策方法进行了梳理

与分类，如表1所示。

 

 
图 3 面向新型终端和人机融合场景的NUIX决策系统框架[45]

 

表 1  人机融合智能决策方法分类

标准 类型 描述 典型应用场景

人机关系

机主人辅
　　常用于业务决策问题的求解。关注经济与技术的合理性，外部影响因素较少，确定性因素较
多，问题求解流程相对固定，决策过程以机器为主，仅在复杂情境下由人类介入辅助。

资源配置、
生产调度等

人主机辅
　　常用于战略型决策问题的求解。人类在机器辅助下提出决策问题，明确目标与问题范围，规划
求解技术路线，分阶段推进问题解决，并在系统支持下形成决策方案。

服务引擎等

人机共商
　　常用于管理类决策问题的求解。此类决策受未来环境中不确定因素影响较大，人类通常具备较
深入的研究基础和理论方法，但在关键环节仍需依赖人机协同，以提高决策的科学性与执行效率。

交通规划、
移动Agent等

人类角色

人在环外
　　该类决策由机器独立主导，依托预设规则、算法与模型实现全流程自主运行。人类仅作为旁观
者，无需干预系统运作，也无法介入其决策过程。

对话系统、
无人车等

人在环上
　　人类和机器拥有平等的决策权，人类通过感知外部环境并借助可视化界面实时查看与监督系统
反馈，在识别机器难以胜任任务时可及时介入干预，确保决策过程的可靠性与灵活性。

外骨骼机器人、
智能假肢等

人在环内
　　人类在与机器协同执行任务中处于主导地位，深度参与并主动控制决策过程，依据机器提供的
信息进行分析判断，最终决策权与责任由人类承担，机器则作为辅助工具提供支持。

工业机器人、
医疗机器人等
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 3    人机融合智能决策系统框架

受限于当前信任机制与伦理考量等因素[47]，尤

其在安全攸关的应用场景中，系统仍难以在完全脱

离人类监督的条件下独立运行。为此，本节归纳了

人机融合智能决策系统的一般框架，涵盖态势感知

和协同决策2个层面，如图4所示。

态势感知层聚焦于多源环境信息的获取与处

理。首先，多模态数据感知模块采集视觉、听觉、

语言及生物信号等异构数据；随后，跨模态感知融

合模块通过有效的表征学习与融合策略，实现多模

态信息的协同理解；最后，态势分析模块结合历史

数据挖掘、智能建模与可视化技术，对当前情景进

行深度理解，为后续决策提供依据。协同决策层则

依据决策任务的性质和人机在决策任务中的关系，

灵活采用“人类主导型决策”、“机器主导型决

策”或“人机协同型决策”3种模式。该双层架构

通过自上而下的“感知-理解-决策”闭环，实现人

机的深度融合。

 3.1  态势感知层

态势感知(Situation Awareness, SA)的概念由

美国心理学家Endsley首次提出[12]，最初用于研究

飞行员对飞机状态及周围环境的感知程度对其行为

的影响。如图5所示，SA由态势的感知、理解、预

测3级模型组成，并通过具体任务相连接[12]。在此

基础上，美国国防部数据融合联合指挥实验室

(Joint Directors of Laboratories, JDL)提出JDL数

据融合模型[48]，推动了功能模型从军事向民用领域

的扩展应用。如图6所示，该框架将SA拓展为5级

结构，并引入人机接口，以增强人机之间的高效交

互[48]。以下将从感知、融合和分析3个方面，阐述

态势感知层涉及的关键理论与技术方法。

 3.1.1  多模态数据感知

感知是智能体获取物理世界信息的过程[49]。人

类通过眼、耳和皮肤等器官感知环境，机器则依赖

各类传感器完成感知任务。感知过程既可以由个体

独立完成，也可以通过众包模式协同实现，即通过

任务分发方式调动群体中的多个智能体共同参与[50]。

在当前多模态感知体系中，视觉、听觉和生物信号

等模态被广泛应用于不同场景的感知任务，构成了

多源信息输入的主要形式。

视觉感知依赖成像设备捕捉多波段视觉信息并

成像。视觉感知与人机融合智能决策结合的工作如

Gao等人[51]针对空间站中复杂背景和动态光照条件

下手势识别的不确定性，提出一种基于空间与通道

注意力机制的单发多框检测器(Single Shot multibox
Detector, SSD)的手势识别方法，将识别出的手势

位置映射至深度图，并投影至远程机器人操作空

间，实现人类意图与机器人动作间的协同。未来的

视觉感知可以结合视觉Transformer(Vision Trans-
former, ViT)[52]等新型架构，并进一步发展适配边

缘设备的嵌入式芯片。

听觉感知通过提取语音的韵律(如音高、能量

和时长)、频谱(如梅尔频率倒谱系数和线性预测倒

谱系数)等特征，进行情感与语义识别。听觉感知

与人机融合智能决策结合的工作如Abdolrahmani

 

 
图 4 人机融合智能决策系统框架

 

 
图 5 态势感知的模型架构[12]

 

 
图 6 JDL数据融合模型架构[48]
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等人[53]针对机场室内导航，开发了基于语音输出与

震动反馈相结合的导航系统，为视障人群提供辅助

路径规划。近年来，双向编码表征法(Bidirectional
Encoder Representations from Transformers,
BERT)[54]等预训练语言模型以及GPT系列[27,29]等

大语言模型(Large Language Models, LLM)已在跨

任务推理与自然语言生成中达到甚至超过人类水平。

Liu等人[55]在临床决策支持系统中引入ChatGPT以
优化报警逻辑，提升了系统精度与效率。尽管如

此，听觉感知仍面临远场语音识别与情感语调识别

等挑战。未来研究将聚焦于可控语音与文本生成、

知识增强推理，以及跨语言与跨模态的统一建模。

生物信号感知利用脑机接口(Brain-Computer
Interface, BCI)和外骨骼等交互设备采集生理信号

与运动参数。如图7所示，BCI建立大脑与外部设

备的信息通路，实现脑思维活动的信息读取与调节

以及外部设备的控制等[56]，涵盖从植入式电极到非

侵入式脑电图(ElectroEncephaloGram, EEG)、高

分辨率磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging,
MRI)等多种形态。图8展示了卡内基梅隆大学研发

的“超级Nyquist”[57]，支持高密度神经信号采集。

尽管EEG广泛应用于情绪与运动意图识别，但其

易受噪声干扰，识别精度受限。外骨骼则通过电机

编码器、角度/压力传感器等测量关键运动参数，

并结合无线通信与多媒体等技术实现智能反馈[58]。

丰田公司T-HR31)机器人(如图9所示)通过智能穿戴

设备采集用户命令，借助主控系统实现即时远程精

准操控。尽管外骨骼技术在多模态感知与交互控制

方面已取得进展，其实际部署门槛仍然较高。此

外，设备的经济性、制造便捷性与后期可维护性也

构成重要限制因素。未来研究将聚焦于功能性、舒

适性与工程可行性的统一。

 3.1.2  跨模态感知融合

单一数据源往往难以支撑复杂决策任务，无论

是人类还是机器，都应该具备从多个数据源同时获

取信息并实现融合感知的能力[59]。尽管多模态数据

在形式、采样方式和物理特性上存在差异，但在语

义层面往往具有互补性。为实现跨模态感知融合，

当前研究普遍将其划分为两个核心问题：多模态表

征与多模态融合，二者已成为支撑态势感知的重要

研究方向。

多模态表征旨在将来自多个异构信息源的原始

数据转化为具有语义表达能力的实值向量，从而捕

捉模态间的冗余性与互补性，实现语义层级的信息

融合。文献[60]将多模态表征划分为联合表征和协

同表征两类，如图10所示。前者将不同模态的数据

映射至同一特征空间，代表方法包括多模态循环神
 

 
图 7 BCI系统结构示意图[56]

 

 
图 8 “超级Nyquist”示意图[57]

 

 
图 9 主控系统与T-HR31)

 

 
图 10 多模态表征的结构

 
 

1) https://www.toyota.com.cn/mediacenter/show.php?newsid=
5043
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经网络[61]及基于BERT和Transformer[62,63]的多模态

扩展版本；后者则将数据分别映射至各自子空间，

并通过余弦距离、L2 范数、典型相关分析(Canoni-
cal Correlation Analysis, CCA)和互信息等方式约

束模态关联性，代表方法包括基于相似性的表征学

习[64]和多模态哈希[65]等。为提升对不同任务需求的

动态适应能力，研究者引入可学习的注意力或门控

机制，生成输入依赖的融合权重。例如，自注意力

机制可根据不同模态特征间的相关性动态加权融合

结果，多模态Transformer等模型通过隐式对齐图

文特征，实现基于输入的动态加权融合[62]，其基本

形式为

�X = CMβ→α (Xα,Xβ)

= softmax

■|■XαW
Q
α

(
XβW

K
β

)T
√
dk

■|■(XβW
V
β

)
(1)

Xα Xβ
�X

WQ
α WK

β W V
β √

dk

其中， 和 表示多模态输入， 表示融合后的

联合表征， , 和 分别表示用于生成查询、

键和值向量的可学习权重， 为缩放因子。同

时，部分研究提出输入驱动的特征组合策略。Are-
valo等人[63]提出的跨模态门控Transformer模型通

过学习输入模态的门控权重，动态调整各模态对表

征的贡献度

z = σ (Wz [xv,xt]) (2)

h = z ⊙ tanh (Wvxv) + (1− z)⊙ tanh (Wtxt) (3)

xv xt

Wv Wt σ z

h

其中， , 分别表示视觉和图文本模态的输入向

量； , 为权重矩阵； 表示激活函数； 为控

制各模态对最终融合表示 的贡献比例。该机制可

在联合与协同表征间实现“软切换”，具备动态

性、自适应性与输入敏感性，但也带来计算开销

大、训练稳定性差和可解释性弱等问题。为此，陈

建明等人[66]提出模板动态更新策略以提升训练稳定

性，并采用通道注意力机制增强模型对目标变化的

适应能力。针对可解释性问题，An等人[67]提出基

于LLM的“模态编码器-连接器-LLM”3层架构，

将提取的图像/音频特征映射至LLM的语义空间，

实现统一表征。近年来，多模态大模型展示出端到

端跨模态感知与推理的巨大潜力，如Waymo发布

的端到端自动驾驶模型(End-to-end Multimodal
Model for Autonomous driving, EMMA)[68]尝试将

Google Gemini[69]应用于基于多模态数据的驾驶轨

迹预测任务。

多模态融合旨在将多源信息整合为具有内蕴多

模语义的紧致表征，以实现综合感知与决策。融合

策略包括前端融合(Early-Fusion)、后端融合(Late-
Fusion)及混合融合(Hybrid-Fusion)，如图11所
示。前端融合在传感器层级整合采集数据，能够

最大程度保留模态间的关联性，适用于对实时性与

精度要求较高的场景[70]。该策略对传感器同步性与

数据预处理要求较高，在异步采样或高噪声场景中

易引发冲突。后端融合则将各模态独立决策结果进

行整合[71]，适用于模态缺失时的鲁棒性需求，但难

以捕捉模态间的协同关系或潜在冲突。混合融合则

先将模态数据映射至高层特征空间，再与模型隐层

进行特征抽取与表达层级的信息融合[72]，可挖掘深

层交互模式，适用于医疗影像与文本报告的语义桥

接[73]、自动驾驶场景[74]等场景，显著提升系统感知

与决策精度，但也带来较高的计算负担和资源消耗

问题。

 

 
图 11 多模态融合的结构
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自2021年以来，以对比语言-图像预训练(Con-
trastive Language-Image Pre-training, CLIP)[75]、
引导式语言-图像预训练(Bootstrapping Language-
Image Pre-training, BLIP)和文本转图像生成系统

(DALL·E)为代表的多模态预训练模型为多模态融

合提供了新的方法。这类模型通常采用双编码器结

构，通过最大化正样本相似度与最小化负样本差异，

学习统一的跨模态表征。例如，Ghosh等人[76]提出

的大规模音频-语言模型结合LLM与多种音频表征

(如Q-Former、频谱图Transformer)，通过大规模

指令微调，显著提升了对非语言声音的理解与推理能

力。尽管多模态融合技术持续取得进展，仍面临诸

如模态缺失时的鲁棒性保障、融合效率优化，以及

模态间时空异构对齐等问题。未来研究将聚焦于构

建大规模多模态预训练体系、探索模态无关的统一

融合架构，并开发支持任意模态组合的灵活融合机制。

 3.1.3  态势分析

态势分析是在感知的基础上，识别当前态势的

内在逻辑、因果关系及发展趋势，为决策提供支

撑。态势分析通常需要从大量历史数据中挖掘潜在

模式。按实现方式划分，现有方法主要包括规则驱

动型与模型驱动型两类。规则驱动型方法依赖预设

的专家规则与领域知识库进行推理，具有透明和可

解释性强等优势，适用于规则明确和变化缓慢的场

景。但是静态规则难以适应动态或未知情景，且对

知识库依赖较高。为提升其适应性，王玉虎等人[77]

提出基于人机融合的态势认知模型(如图12所示)，
通过高效监视系统实现对当前态势的精准感知，并

融合人类与机器的优势生成最优决策。同时，引入

持续的实践反馈机制以迭代优化人机认知能力。模

型驱动型方法则通过从海量数据中自动学习规律、

模式与关联，具备较强的泛化能力。

在系统层面，态势分析还可借助Tableau2),
Tellius3)和Dataiku4)等可视化平台，或者采用Pa-
lantir AI Platform5)等增强工具，实现实时和透明

的数据呈现。例如，Huang等人[78,79]通过人工势场

法(Artificial Potential Field, APF)与动态势场法

(Dynamic Potential Field, DPF)分别评估车辆驾

驶风险和碰撞风险，并据此自适应分配人机控制权

限。此外，态势分析还可融合计算机辅助人机工程

(Computer Aided Ergonomics, CAE)，构建人机

三维交互模型，模拟极端条件下的操作行为，识别

潜在风险点，为工程设计与安全决策提供依据[80]。

综上，态势感知已经成为一个综合性的概念，

是在一定时间内人类或机器对周围环境的全面理解

和认知。为了更系统地展示各类算法在多模态数据

感知、跨模态感知融合与态势分析中的性能与适用

性，在表2中对相关研究工作进行归纳总结。

 3.2  协同决策层

根据决策任务的性质和人机在决策任务中的关系，

本节归纳了3种人机融合智能决策的方式：当任务具

有较高的不确定性、环境开放性强时，系统侧重于“人

在回路”的增强智能模式，即人类主导型决策；当

任务的不确定性较低时，系统侧重于嵌入认知模型

的混合智能模式，即机器主导型决策；当人机能力

互补时，双方可实现平等协作，即人机协同型决策。

P = {M,H}

为建模上述3类模式，本文从形式化视角出

发，将人机融合智能决策系统建模为由两个智能体

组成的 动作联合体

aP = (aM, aH) , DP = DM ×DH (4)

M H DM DH其中， 和 分别表示为机器和人类； 和 表

示各自可选的决策集合。

T

进一步定义3项核心评估指标。任务复杂度衡

量任务 对系统带来的挑战，定义为

 

 
图 12 基于人机融合智能的态势认知机制[77]

 
 

2)https://www.tableau.com
3)https://www.tellius.com
4)https://www.dataiku.com/
5)https://www.palantir.com/platforms/aip/
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CT = λ1 · Cskill + λ2 · Ctime + λ3 · Ccog (5)

Cskill

Ctime

Ccog

λ1, λ2, λ3 ≥ 0

λ1 + λ2 + λ3 = 1 λi

其中， 表示任务需求复杂度(如目标数目、约

束条件)， 表示时间约束复杂度(如决策时限、

实时性要求)， 表示系统认知负荷(如界面信息

量、操作步骤数)。权重系数 ，满足

。各权重 可依据实际任务灵活设定。

态势理解程度用于衡量系统对任务环境的整体

认知能力，定义为

QT = ω1 · Eper + ω2 · Efus + ω3 · Eana (6)

Eper

Efis

Eana

ω1, ω2, ω3 ≥ 0 ω1 + ω2 + ω3 = 1

其中， 表示多模态数据感知效能(如数据采集

精度、响应时间)； 表示跨模态感知融合质量

(如匹配效率、冲突消解准确率)； 表示态势分

析性能(如短期态势预测准确率、长周期趋势拟合

度)。权重系数 ，满足 ，

用于调整各环节在总体感知中的重要性。

IH IM QT CT

人/机自主性衡量人类与机器的决策能力度量，

分别记为 和 (可由 和 等综合确定)，定义

二者相对权重

AT =
IH

IM + IH
(7)

进而，以系统整体目标最优化为准则，定义人

机融合自主性决策边界

B−P = {aP ∈ DP |∆aP JM,H = 0} = B0 (8)

B̄P =

{
a∗P = arg max

aP∈DP

∆aP JH,M

}
(9)

B−P B̄P
B0 ∆aP JM,H

∆aP JH,M

其中， 和 分别表示人机融合自主性决策下界

和上界， 可以视为最优自动化边界。 和

分别表示机器或人类在边界基础上的边际

贡献值，用于刻画其在性能提升中的相对作用。

Al Au为了实现模式判别，定义阈值 和 分别对

应于人机融合自主性决策下界和上界的映射，满足

0 < Al < Au < 1 (10)

据此，3种人机融合智能决策模式的划分规则为

决策模式 =

■|■|■
AT < Al, 机器主导型决策

Al ≤ AT ≤ Au, 人机协同型决策

AT > Au, 人类主导型决策

(11)

 3.2.1  人类主导型决策

人类主导型决策的思想最早可追溯至钱学森先

生提出的综合集成研讨厅理论体系[81]。1981年，他

 

表 2  态势感知层文献总结

模态 文献 算法优势 算法局限 算法输入 算法输出 典型应用场景

多模态
数据
感知

Gao等人[51]
　　引入空间-通道注意力机制的SSD
模型，精度高、延迟低，适用于实时
检测场景。

　　依赖高分辨率RGB-D相机，
遮挡场景下性能下降，需预训练
手势数据集支持。

RGB-D图像
手部边界框坐标
及关节位姿估计

空间站机器人
遥控操作

Abdolrahmani
等人[53]

　　融合语音指令与低功耗蓝牙和
超宽带定位，实现高精度室内定位，
多模态反馈提升视障用户路径跟随
效果。

　　依赖预部署的室内信标网
络，复杂声学环境中语音识别率
下降，多用户并行请求时系统响
应延迟明显增加。

用户语音指令
及定位信号

分层导航指令及
触觉振动提示

视障人士室内
无障碍导航

Liu等人[55]
　　思维链推理提升诊断准确率，优
化诊疗方案降低决策成本，支持实时
生成个性化治疗建议。

　　依赖高质量训练数据，低资
源场景下泛化能力较弱，需临床
医生复核以防生成错误建议，伦
理决策能力有限。

患者病史、实
时监测数据及
临床指南

个性化治疗建议
及置信度评估

肿瘤多学科
会诊

跨模态
感知
融合

An等人[67]
　　统一语义映射提升准确率，动态
模态加权机制增强低质场景鲁棒性，
跨模态推理能力增强。

　　计算开销较大，跨模态幻觉
问题突出，强依赖预训练LLM泛
化能力。

多模态数据及
领域知识图谱

跨模态语义向量
及自然语言决策

智能客服

Trende等人[74]

　　融合EEG与肌电信号提升转向意
图识别准确率，增量上下文整合机制
缩短决策延时，动态博弈模型增强路
口适应性。

　　依赖高密度脑电帽，强光照
或颠簸路况下信号噪声显著增加，
个体脑电特征差异需预校准。

EEG脑电信
号、车辆状态
及环境拓扑

转向意图分类及
置信度

智能汽车人机
共驾控制

Ghosh等人[76]
　　非语音音频识别精度提升，复杂
场景推理能力增强，指令跟随响应延
迟降低。

　　多模态同步依赖强，小样本
泛化能力弱，计算负载较高。

原始音频波
形、文本指令
及环境上下文

自然语言语义描
述、推理结论及

决策建议

智能家居环境
感知

态势
分析

王玉虎等人[77]

　　融合人类智慧与机器智能提升态
势理解准确率，动态任务分配机制缩
短响应延迟，多源异构数据融合效率
提升。

　　依赖高质量人类标注数据，
突发态势下认知体协作效率较
低，个体决策偏好建模需预
校准。

多源战场情
报、专家经验
规则及环境

拓扑

态势认知3元组
及动态决策建议

军事指挥决策
支持、应急响

应系统

Huang等人[78]
　　自动化降级检测延迟，故障响应
速度提升，模糊规则与强化学习融合
的动态分配模型降低人机冲突率。

　　依赖高精度传感器实时监
测，疲劳驾驶员控制权移交失败
率升高，多源异构数据融合计算
负载
较大。

车辆状态、环
境感知数据及
自动化系统健

康指标

动态控制权分配
系数及降级补偿

指令

自动驾驶系统
降级应急

Huang等人[79]
人因工程优化降低职业灾害风险，虚
拟仿真平台提升生产线布局效率，动
态任务分配模型增强人机协作适应性。

依赖高精度传感器网络，部署成
本较高，跨部门数据孤岛阻碍系
统集成。

多源生产数据
及环境参数

人机任务分配
矩阵及动态
调度策略

汽车混线生产
调度
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进一步提出人-机-环境系统工程理论(Man-Machine-
Environment System Engineering, MMESE)[7]，强

调“以人为本”的设计理念，认为应将人类、机器

和环境三者视为一个有机整体加以建模与优化。以

航天任务为例，该理论要求将航天员(人)、载人飞

船(机)及太空环境(环境)整体纳入设计考量，充分

兼顾人类的生理与心理特征，并将环境作为积极因

素参与系统规划与控制，以实现系统的“安全、高

效和经济”运行目标。人类主导型决策体现了“人

在回路”的增强智能理念，旨在实现人机的可兼容

性与互补性，并增强任务执行的效率。该模式通过

人机交互与协同实现数据与智慧的综合集成，构建

了一个定性到定量迭代递进的复杂过程，其中人类

处理定性的问题，机器处理定量的问题。

图13是人类主导型决策系统的基本框架。在该

框架中，人类专家参与样本选择与标注、模型诊断

与优化、决策仲裁、知识的更新与结果的理解等环节。

初始阶段由人类专家标注部分数据用以训练学习模

型，随后利用该模型标注剩余数据，并从中筛选出

靠近决策边界的困难数据以及能够丰富数据特征组

合多样性的数据进行人工标注，再将这些数据用于

模型调优，从而调整模型的决策边界。多次迭代

后，学习模型能够具备较高决策精度，最终实现大

部分数据标注的自动化。同时，人类专家还需要对

较低置信度的决策输出进行仲裁，利用领域知识对

决策输出进行解释，并根据模型的输出更新知识。

图14进一步说明了人类主导型决策的数据-知
识双重驱动流程。系统接收原始输入后，利用学习

模型生成结构化信息，并结合知识库中的领域知

识、知识图谱及推理机制，得到初步决策。若该决

策置信度高，说明系统已从数据中学得可信的知

识，可直接输出；若置信度低，系统将判断其处于

决策边界，代表当前系统判别能力的上限，此时转

由人类专家接管，转化为高置信度决策结果。实际

应用中，可根据任务规模灵活配置人类专家接管比

例，这一过程体现了智慧注入与知识共享的关键机

制。专家接管后的知识与经验会被反馈至学习模

型，构建持续优化的认知闭环。对于部分仍难以判

定的样本，系统可借鉴人工决策的结果在特征空间

内的相似度或流行分布获得伪标注信息，并通过知

识蒸馏或合成方式回流至知识库，不断完善系统的

知识体系。上述过程构成了一个持续迭代的学习闭

环，机器帮助人类缩减问题规模，人类帮助机器提

升学习效能，最终实现优势互补、协同进化的人机

融合智能系统。

人类主导型决策是一种将人类纳入决策回路，

充分发挥人类认知优势，并最终为机器提供有价值

反馈的过程[82]。例如，Zhou等人[83]提出一个由人

类、智能信息系统和物理系统组成的人-信息-物理

系统(Human-Cyber-Physical System, HCPS)。其

中，物理系统为任务执行体，信息系统用于迁移人

类部分感知、分析与决策能力，以减轻人类负担并

提升操作效率。在HCPS框架下，人类保有最终的

决策权与实施控制权，始终处于主导地位。针对缺

乏领域专家显性反馈的复杂决策场景，Nikitin[84]提
出一种决策规则引导(Decision Rule Elictation,
DRE)机制。该方法基于人类专家的决策过程，结

合交互式问询与规则提取策略，实现对专家知识的

结构化采集。DRE在医疗诊断与工业监控等任务

中显著提升了规则提取的准确性与系统可解释性。

郑南宁等人[85,86]提出人在回路混合增强智能，强调

将人类的作用引入智能系统的计算回路(如图15所
示)。在此框架中，人类始终作为系统的一部分参

与决策流程。当机器输出可信度较低时，人类将主

动介入，提供反馈与调控。人类在模糊、不确定问

题上的认知能力与机器的计算能力深度耦合，实现

“1+1>2”的增强智能协同效应。此外，Shi等人[87]

针对决策中的道德规范问题，提出一种基于人类引

导的道德意识学习算法(Human-guided Morality
Awareness Learning, HuMAL)，利用有限的人类

 

 
图 13 人类主导型决策系统基本框架

 

 
图 14 人类主导型决策流程图
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反馈自适应学习个体价值观，使强化学习智能体能

够做出符合伦理的决策，为智能体的道德对齐提供

新思路。

 3.2.2  机器主导型决策

在机器主导型决策中，系统旨在模拟并持续优

化人类决策过程，最终实现类人智能。与人类主导

型决策的核心区别在于，人类主要参与模型的设计

与训练，而非实时干预决策，关键问题在于如何使

系统更贴近人类的认知和行为模式。

针对这一问题，研究者提出多种具有认知启发

性的建模方法。早期工作基于模糊集理论构建模糊

决策模型[88]，用于处理决策过程中的不确定性与主

观性。随后，累加器模型(Accumulator Model)和
漂移扩散模型(Drift-Diffusion Model, DDM)等认

知模型被用于模拟人类在不确定性和时间压力下的

决策机制[89,90]。例如，Liu等人[91]针对十字路口黄

灯阶段驾驶员行为的隐患，提出一种基于DDM的

决策算法，用于模拟驾驶者在“通过”与“停止”

之间的判断过程，将其建模为证据逐步积累的扩散

过程。

在模仿学习(Imitative Learning, IL)领域，系

统通过学习专家示范实现策略迁移[92]，尤其适用于

缺乏精确反馈信号的场景。逆向强化学习(Inverse
Reinforcement Learning, IRL)[93]则致力于从专家

行为中推断隐含的奖励函数，以更好地贴合人类偏

好。Huang等人[94]提出了一种条件预测行为规划框

架，以弥补被动预测与主动决策间的脱节问题。该

方法利用Transformer预测自动驾驶车辆的多模态

交互行为，并结合最大熵IRL优化路径选择，使系

统更贴近人类决策风格。在更广义的序贯决策问题

中，马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,
MDP)[95]提供了通用的建模框架，如图16所示[96]。

Robertazzi等人[97]提出一种脑启发的元学习决策框

架，模拟大脑神经递质的调控机制。该方法基于强

化学习(Reinforcement Learning, RL)，通过外层

元学习系统动态调整内层策略的关键超参数(如探

索率和学习率)，融合多巴胺与血清素在行为决策

中的调节作用，并以策略熵与不确定性作为反馈信

号，实现对冲突环境下行动抑制的动态控制。尽管

IL强调环境交互与专家示范，但在专家策略泛化性

不足时效果受限。为此，研究者将IL与RL结合[98]，

例如Li等人[99]提出一种结合IL与博弈建模的行人-
车辆交互方法，基于生成对抗模仿学习框架，在无

信号交叉口建模博弈关系，有效提升了对行人意图

和交互行为的建模精度。

a1, a2, ..., am

在决策主体为多个个体构成的群体决策中，还

可引入识别-方向共识规则(Identification Rule and
Direction Rule, IR-DR)和优化共识规则(Optimiza-
tion-based Rule, OR)等模型，以增强整体的决策

能力。与个体决策不同，群体共识决策通过将多个

决策者 聚合为一个群体，并允许它们

在互动中动态调整个体决策，具体可表示为[100](
o1, o2, ..., om

)
→
(
ō1, ō2, ..., ōm

)
(12)

F
(
o1, o2, ..., om

)
= oc (13)

F
(
ō1, ō2, ..., ōm

)
= ōc (14)

CL
(
ō1, ō2, ..., ōm

)
≥ α (15)

ok ak (k = 1, 2, ...,m) ōk

F

oc ōc ōk

α

其中， 为决策者 的决策， 为

调整后的决策，通过集结函数 生成群体决策

(调整后的群体决策 )，式(15)是指 的共识水

平需要不小于共识阈值 。为优化该类模型性能，

可引入多目标混合智能优化算法、粒子群优化算法

以及基于最大熵原理的优化算法等[101,102]。

近年来，人类反馈强化学习(Reinforcement
Learning from Human Feedback, RLHF)逐渐成

为大语言模型训练的核心范式。例如，ChatGPT
融合人类对模型输出结果的主观评分，引导策略

 

 
图 15 人在回路的混合增强智能[85]

 

 
图 16 序贯决策的状态转移示意图[96]
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函数优化，使响应更贴近人类价值偏好与推理逻

辑[27,103–105]。我国深度求索公司发布的DeepSeek
R1[30]进一步提出群体相对策略优化(Group Relative
Policy Optimization, GRPO)[106]算法。该方法在少

量高质量标注数据辅助下，通过持续环境交互与自

主学习实现策略优化，具备灵活调节人机参与程度

的能力。其策略更新过程有效模拟人类“思维链

(Chain-of-Thought, CoT)”中的反思与修正机

制。值得注意的是，尽管此类大模型展现出强大的

学习与认知能力，人类在其中的作用仍主要体现在

系统设计与训练阶段，推理与决策过程则由模型自

主执行。

 3.2.3  人机协同型决策

人机协同型决策强调人类与机器在价值判断或

认知机制上的一致性[107]，系统可根据环境动态优

化人机协同策略，通过深度耦合与交互实现可信、

可解释且具强鲁棒的决策输出。Zieba等人[108]提出

“可调节自主”理念，系统根据外部环境变化、智

能体负载及整体效能动态调整人机协同策略，构建

具备自适应能力的人机融合智能框架。Abbink等

人[23]进一步将该理念具体化为共享控制模式，即使

在任务人机均可独立完成的理想条件下，系统仍强

调通过感知-行动的闭环实现人机对等协作。在此

基础上，Zhao等人[109]设计了一种多智能体心智理

论决策框架(Multi-Agent ToM Decision-Making,

MAToM-DM)。该框架在脉冲神经网络模块(MAToM-

SNN)中融合自我经验(Self-MAToM)与他人观察行

为(Other-MAToM)，使各智能体能够动态调整自

身策略，在协作和竞争中显著提升整体团队表现。

Feng等人[110]提出基于RL的人机协同方法，在离线

RL框架下训练策略网络，使系统能够自主识别任

务中最适合引入人类干预的阶段，从而最大限度发

挥人机各自优势。

P = {M,H} M H

O

此外，博弈论为建模复杂场景下具备反馈机制

的多轮协商过程提供了有力工具[74]。作为研究不确

定条件下多个参与者互动与决策行为的理论基础，

博弈论有助于在有限时间内协调各方意见，促进高

效、全面的人机协同决策机制的构建。Liu等人[111]

提出一种基于逆差函数的图形化调度模型，用于优

化定制公交系统中的车队规模。该模型通过人机交

互的迭代优化过程，在每轮生成一个新的帕累托最

优解，直至队列规模无法进一步缩减或模型对当前

解决方案达成满意。文献[112]构建了一种融合谈判

理论与博弈论的人机协同决策模型。该模型由两个

智能体 组成，其中 表示机器， 表示

人类。双方存在一个有限的提议集合 和决策集合

D o ∈ O |O| ≥ 2 d ∈ D，每个提议 ( )对应一个决策 。

若智能体之间存在分歧，即各自偏好不同决策的提

议，二者将为了达成共识而做出让步。让步策略是

通过提出新的、无法撤回的提议实现，基本框架如

图17所示。

表3对上述人类主导型决策、机器主导型决策

与人机协同型决策的相关工作进行归纳总结。

 4    典型应用

 4.1  智能军事

在军事领域，人机融合智能决策已广泛应用于

任务搜救[113]、军事装备智能化[114]、实战模拟与训

练[115]以及人机协同编队[116,117]等方向。Bouras等人[118]

提出一种基于远距离无线通信技术(Long-Rang,
LoRa)的智能搜救系统，通过分析失踪人员的步态

特征与行为模式构建动态路径预测模型，并引入多

模态交互架构，将可穿戴设备的触觉反馈、生理参

数监测与空间位置可视化功能有机融合，构建“感

知-决策-反馈”的智能协同搜救机制。周胜利等人[119]

构建了一种基于人机融合智能的指挥决策框架，根

据任务性质动态调整人机参与程度：战略级决策问

题以人类主导为核心，战役级决策管理问题由人机

平等参与，战术级业务决策问题则更多依赖机器的

高效处理能力。Huang等人[120]则提出一种面向海上

自主水面舰艇的避碰决策系统，具备良好的可解释

性与交互性，确保关键场景中人类操作员可安全介

入与接管控制，从而有效保障航行安全。王荣浩等

人[121]综述了人机协同编队的关键技术，重点聚焦

于智能协同与自主空战战术等能力的演进。

作者所在的只能集群系统教育部工程研究中心

智能集群系统教育部工程研究中心于2022年以尼米

兹号航母为原型，搭建了航母航空保障作业数字孪

生试验平台(如图18所示)与航母舰面半实物增强现

实电子沙盘推演系统(如图19所示)，实现虚实融合

联动的集群仿真、态势感知、可视分析、作业推演

等功能。在人机融合方面，平台集成座舱模拟器、

 

 
图 17 人机协同型人机融合智能决策系统基本框架[112]
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增强现实眼镜等人机交互方式，显著增强任务执行

过程中的感知与协同能力。在此基础上，李超超等

人[122]提出一种虚实融合的人机协同作业框架，将

虚拟态势信息与机器智能辅助决策结果叠加显示于

指挥官佩戴的增强现实设备中，并与指挥官视野中

的实体模型实现空间定位的一致性校准，从而提升

指挥场景的直观性与交互性。在路径规划方面，李

超超等人[123]在异质多智能体路径规划算法中引入

人类经验(如图20所示)，当智能体之间存在碰撞或

规划路径无法满足实际需求时，由人类介入进行路

径修正。王可等人[124,125]构建了如图21所示的舰载

机着舰引导训练系统，利用混合现实眼镜将关键态

 

表 3  协同决策层文献总结

模态 文献 算法优势 算法局限 算法输入 算法输出 典型应用场景

人类
主导型
决策

Zhou等人[83]
　　HCPS框架实现跨层级动态
优化决策，人机混合增强智能提
升复杂工艺参数优化效率。

　　跨行业通用性验证不足，中小
企业数据基础设施薄弱制约实施，
认知模块依赖高质量标注数据。

多源异构制造数
据及人类专家知

识规则

全生命周期
优化决策

汽车柔性
生产线
动态调度

Nikitin等人[84]

　　图神经网络融合设备拓扑关
系提升维护优先级排序准确率，
人在回路主动学习机制降低标注
成本。

　　依赖高质量设备关联图谱与人
类专家反馈，决策时效性降低，跨
行业异构系统迁移需重新训练图模
型。

多源设备传感器
时序数据、维护
历史及专家规则

标注

维护优先级评分、
动态策略建议

电网设备集群
预测性维护

Shi等人[87]
　　HuMAL算法通过人类反馈
自适应学习个人价值观，道德显
著样本选择机制减少标注需求。

　　依赖文本游戏简化环境，价值
观冲突场景泛化能力有限，人类反
馈延迟时决策质量下降。

文本游戏状态描
述及人类道德评

分反馈

道德对齐的
动作决策、

个人价值观策略

人工智能伦理
教育系统

机器
主导型
决策

Liu等人[91]
　　DDM量化驾驶员决策中的认
知参数，蒙特卡洛仿真用于精准
预测危险行为发生频率。

　　依赖高精度车辆轨迹数据，未
整合个体差异，实时应用存在计算
延迟。

车辆瞬时速度及
信号相位时序

决策行为分类、
危险行为概率

交叉口信号
时序优化

Huang等人[94]

　　条件运动预测提升交互场景
预测精度，IRL学习成本函数提
升轨迹人类相似度，多模态候选
轨迹生成支持动态博弈决策。

　　候选轨迹数量有限，预测模块
依赖高精度地图标注，实时计算存
在延迟。

多帧RGB图像、
激光雷达点云及
历史序列特征

鸟瞰图空间3D
检测框

L4级自动
驾驶全栈
感知

Robertazzi
等人[97]

　　神经调节驱动的元学习框架
动态调整超参数，双记忆系统模
拟人脑巩固机制。

　　依赖预定义的神经递质动态规
则，复杂多任务泛化能力未验证，
需模拟“睡眠”巩固阶段，实时性
有限。

冲突决策任务
信号

动作抑制指令 驾驶紧急制动

Li等人[99]

　　博弈交互模块提升行人轨迹
预测精度，安全约束机制降低危
险行为，多模态生成能力支持个
性化行人策略生成。

　　依赖高精度运动捕捉数据，复
杂天气下传感器噪声未建模，实时
计算延迟较高。

行人姿态序列、
车辆运动状态及

环境拓扑

行人未来轨迹分布
及交互行为分类

自动驾驶行人
避撞测试

人机
协同型
决策

Zhao等人[109]
　　MAToM-DM实现心理揣
测，MAToM-SNN模拟前额叶皮
层机制，冲突决策缩短延迟。

　　依赖预定义神经递质规则，复
杂多任务泛化能力未验证，脉冲编
码生物合理性牺牲实时性。

多智能体观测状
态及任务目标

信号
协同策略指令

多机器人
协同搜救

Feng等人[110] 　　RL策略模型动态优化人机协
作时机，降低人类干预成本。

　　依赖高质量人机协作预训练数
据集，实时环境动态适应性较弱，
人类决策偏好建模需个性化校准。

任务状态描述、
历史决策序列及
环境反馈信号

协作策略及
任务执行动作

医疗诊断
决策支持

Liu等人[111]

　　柔性时间窗调度降低乘客期
望偏差，人机协同优化缩减车队
规模，帕累托解集可视化提升决
策效率。

　　依赖高质量乘客需求数据，突
发路况扰动适应性较弱，多目标优
化求解复杂度较高。

乘客起讫点数
据、时间窗约
束、车辆容量及

路网拓扑

最优发车时刻表
及车辆-乘客
匹配方案

城市需求
响应公交

 

 
图 18 航母航空保障作业数字孪生实验平台

 

 
图 19 航母舰面半实物增强现实电子沙盘
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势与辅助决策信息提示叠加至指挥官视场，实现人

机高效协同。李亚飞等人[126]则提出基于人机融合

的多智能体作业调度决策框架(如图22所示)，包括

智能体网络模块、混合网络模块和人机控制权限转

移模块。智能体网络模块首先完成舰载机编队的初

始调度，随后由控制权限转移模块对调度结果进行

人机协同优化，生成无冲突的作业方案并通过经验

回放机制执行反馈迭代更新模型参数，实现决策能

力的迭代优化。

目前，国外已研发并部署多种用于军事领域的

人机融合智能决策系统，详情见表4。
国内方面，新型指挥信息系统已全面涵盖C4ISR

体系的各个环节，作为作战指挥的基础平台及指挥

信息系统的重要组成部分，具备同时开展态势评估

与任务规划的能力。国防科技大学研发的“战颅”

系统，面向联合防空、海上打击和空中作战等复杂

任务场景，能够为动态战场环境提供高效、智能的

辅助决策支持。

 4.2  智能医疗

在医疗领域，人机融合智能决策正成为提升医

疗安全和患者护理质量的关键技术，广泛用于手术

辅助[127]、康复治疗[128]及临床决策支持系统(Clinical

Decision Support System, CDSS)[73]等。Li等人[129]

开发的微操作器可用于显微外科缝合，通过融合人

类意图与机器智能，有效抑制手术过程中人手抖

动，提升精细操作的刚性与准确性。Garcia-Moreno
等人[130]基于非植入式BCI，实现对行动不便患者的

精神状态、动作与环境的实时监测与干预。Pavón-
Pulido等人[131]设计了一款可远程控制外骨骼机器人

的物联网架构，借助RGB-D相机采集腿部运动，

系统将处理后的关键关节角度传输至患者佩戴的外

骨骼，实现人机联动。Cai等人[132]提出个性化连续

治疗决策规则(Individualized Interval-valued De-
cision Rule, I2DR)，根据给药标准为患者设定剂

量范围，医生结合患者的负担能力和副作用等因素

生成最终决策，分配最优剂量与给药间隔。袁敏等

人[133]提出一套基于人机融合的在线诊疗医患分派

方法，结合患者满意度、医生接诊成熟度与匹配度

等多维指标，提升分派决策的智能性。

在实际应用中，由直觉外科公司(Intuitive
Surgical)、国际商业机器公司(International Busi-
ness Machines corporation, IBM)、麻省理工学院

和微创心脏手术器械研发与制造的医疗设备公司

(Heartport)联合开发的基于人在回路的达芬奇手术

 

 
图 20 基于人机融合智能的异质多智能体路径规划[123]

 

 
图 21 舰载机着舰引导感知与决策原型系统[124]

 

 
图 22 人机融合多智能体作业规划决策框架[126]
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机器人，通过主控台实现人机交互，将专家经验融

入系统控制，使机械臂可以在狭小的手术视野中完

成精确稳定的操作。美国美骨外科公司研发的

MAKO机器人可在术中提供实时反馈并辅助医生

完成关节置换手术。我国自主研发的术锐机器人、

华大制造远程超声机器人、妙手S手术机器人等也

已集成多项先进技术与安全机制，显著提升手术操

作的精度与应变能力。

 4.3  智能驾驶

目前人机融合智能决策在驾驶领域的应用主要

聚焦于驾驶辅助系统，具体包括驾驶员状态检

测[91,134]、路径规划[53,78,79,94]、转向控制[135,136]等任

务。Wang等人[137]通过分析大量真实驾驶数据，捕

捉并解析驾驶员在多种场景下的决策行为，使自动

驾驶系统能够更准确适应不同路况与交通环境。

Wu等人[138]提出一种融合实时人工引导的深度强化

学习方法，用于实现人类与自动驾驶系统之间的控

制转移。该方法支持人类在训练过程中对不合理行

为进行即时干预与纠正，从而有效提升系统性能。

Wang等人[139]利用BCI解码驾驶员意图，监测分心

状态，并通过智能导航系统动态调整车辆控制策

略。Mohammed等人[140]基于多传感器解码驾驶员

驾驶风格，当检测到疲劳风险上升时，系统通过车

载仪表盘实时发出预警。Dong等人[141]设计了一种

人脑辅助驾驶决策方法(如图23所示)，在BCI与车

辆之间引入辅助控制器，实现横纵向一体化转向控

制。Ma等人[142]提出基于纳什均衡的线控转向系统，

融合驾驶员与车辆自主系统的操作差异，动态判定

手动、自动或渐进式驾驶模式，以降低事故风险。Hu
等人[143]则构建了基于级联模仿学习网络的安全驾

驶决策方法，利用传感器数据提取碰撞与翻车等危

险场景中的关键操作，实现提前预判与主动规避。

总的来看，面向智能驾驶的人机融合决策技术

正快速发展，Tesla、百度、华为和小米等中外科

技企业正积极推动相关技术的研发与落地。为顺应

这一趋势，《国务院关于印发新一代人工智能发展

 

表 4  军事领域的人机融合智能决策系统

平台 用途 特点 研发机构

DARPA’s Insight6) 数据和情报分析
平台

　　通过整合多源数据，结合高级算法与机器学习技术，实现实时情报分析
与人机融合决策支持，提升系统的智能响应能力与协同决策水平。

英国宇航系统
公司

Palantir Gotham7) 数据整合、分析
和可视化平台

　　具备强大的数据处理能力，能够借助直观的可视化界面揭示数据中的潜
在模式与关联关系，从而有效辅助用户做出更精准和高效的决策。

帕兰提尔
科技公司

Joint Automated
Deep Operations
Coordination
System8)

联合作战指挥
　　通过集成多源数据，实现实时战场态势感知与人机融合决策支持，助力
指挥官开展深度作战协调，提升快速响应与动态战术调整能力。

美国国防部

Advanced Field
Artillery Tactical
Data System9)

野战炮兵作战
指挥系统

　　具备快速计算与协调多种火力支援任务的能力，能够将实时数据反馈至
指挥官，显著提升作战效率与打击精准度。

莱多斯控股公司

Aegis Combat
System10)

舰载
综合作战系统

　　通过集成先进传感器与武器控制技术，实现对敌方飞机、导弹及舰船目
标的自动探测、跟踪与摧毁，具备全面防御与攻击能力，并为指挥官提供高
效决策支持。

洛克希德·马丁
航天系统公司

Command and
Control, Battle
Management, and
Communications11)

导弹防御系统
　　具备实时态势感知、战术规划与人机融合智能决策支持能力，保障导弹
防御系统高效运行与精准响应。

洛克希德·马丁
航天系统公司

Net-Centric
Enterprise
Services12)

防务信息共享与
服务平台

　　通过整合多源信息系统与数据，构建统一操作界面与人机融合决策支持
工具，显著提升决策效率与操作便捷性。

美国国防部

Command Post of
the Future13)

指挥和控制
决策支持系统

　　提供实时战术信息与可视化工具，支持指挥官与决策者在虚拟环境中协
同规划作业，提升指挥效率与人机融合决策质量。

通用动力任务
系统公司

 
 

6)https://www.baesystems.com/en-us/product/insight-multi-intelligence-sensor-fusion
7)https://www.palantir.com/platforms/gotham/
8)https://www.army.mil/article/274043/army_enters_into_development_phase_of_the_joint_targeting_fires_product
9)https://www.leidos.com/sites/leidos/files/2021-10/AFATDS-Fact-Sheet-Digital-2021.pdf
10)https://www.lockheedmartin.com/en-us/products/aegis-combat-system.html
11)https://www.lockheedmartin.com/en-us/products/command-control-battle-management-communications-c2bmc.html
12)https://www.intelink.gov/wiki/Net-Centric_Enterprise_Services
13)https://gdmissionsystems.com/command-and-control/command-post-of-the-future
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规划的通知》中明确指出，将“人在回路”驾驶

脑、人机共驾技术与测试平台等列为人机融合情境

理解与决策学习的关键突破方向。

 4.4  其他

在智能制造领域，人机融合智能决策广泛应用

于协同生产、流程优化、生产调度和设备故障检测

等场景。德国HAHN集团基于单臂协作智能机器人

Sawyer，集成Cognex视觉与定位系统。用户可通

过逐程演示与其互动，快速示教完成工作任务。当

故障发生时，Sawyer能感知人类意图，及时停机

并在必要时采取保护措施，保障人员安全。我国推

出的JAKA系列机器人集成无线示教、图形化编程

与视觉安全防护等技术，不仅提升了安全性，还增

强了机器人与人类及作业环境之间的自然交互与自

适应能力14)。Liu等人[144]提出一种基于深度森林的

工业产品缺陷分类策略，将人类主动判断与机器高

效计算结合，显著提升了检测精度与效率，克服了

人工检测误差率高、效率低等问题。

在智能金融领域，人机融合智能决策已在风险

控制、欺诈检测与信用评估等方面展现出显著成

效。Aitheon15)基于ERC-20区块链标准开发了企业

级自动化决策平台，由5个核心组件构成，除信息

检索、自动化编程和机器人技术外，还包括由人类

专家组成的专家系统(Aitheon Expert)和驾航系统

(Aitheon Pilot)，负责监督与引导系统运行。平台

可以自动处理支付事务，显著提升交易速度与安全

性。蔡恒进等人[145]提出“良知链”方案，在引入

人类智能(如认知利率)的基础上，借助区块链构建

可信数据与通证的可追溯体系，并通过人工智能对

交易数据进行实时分析，实现异常行为识别与动态

决策，推动人类智能与人工智能的深度融合。

 5    问题与展望

尽管当前人机融合智能决策已取得一些进展，

但整体仍处于探索阶段，面临诸多复杂且开放的科

学问题与技术挑战。未来研究应重点关注以下6个
方面：

(1)多模态感知与融合优化：随着视觉、听觉、

触觉等感知技术的发展，机器正逐步具备更全面的

环境感知能力。然而，当前研究多集中于图像与文

本等常见模态，模态间的语义联系较为直观，现有

融合方法可能仍难以满足某些复杂开放场景下的需

求。未来研究应聚焦于感知数据的跨模态对齐、语

义互补与信息冗余抑制机制，提升系统对环境状态

的理解力，增强感知模型在动态任务中的泛化能力

和鲁棒性。

(2)弥合人类语义空间与数据特征空间之间的

鸿沟：人类通过经验、直觉和抽象推理在语义空间

中认知与决策，善于从非结构化数据中提取规律并

获取知识；而机器依赖特征空间进行运算。二者在

认知机制和表达方式上的差异导致语义障碍，制约

信息共享与深层理解，影响人机协同效果。为此，

需要构建统一的语义-特征对齐机制，推动人类知

识向模型可嵌入、可学习的形式转化，并提升模型

对人类意图的理解能力。

(3)构建人类智能与机器智能之间深度耦合的

协同决策闭环：人机融合智能决策系统本质上是一

个多智能体协同架构，核心在于实现不同子系统间

的知识高效表征与共享，并将各类智能体纳入统一

的协同决策框架。现有研究多侧重于系统如何辅助

人类优化决策，较少关注如何利用机器识别并纠正

人类在风险场景中的认知偏差与行为局限。未来需

搭建人机之间的桥梁，构建完善的协同模式，使人

类智能作为特殊子系统自然融入系统整体。这不仅

要求机器的学习过程与决策结果对人类可解释，也

需要将人类的经验与直觉等认知优势注入到机器学

习与推理中，实现真正的互补增强。

(4)探索人机任务分配与人工介入的一般性原

则：合理的人机任务分配是提升系统适应性与鲁棒

性的关键。尽管现有研究多聚焦于人类主导的决策

权配置[146]与人机协同团队构建[147]，但在动态任务

分配策略上仍显不足。为提升人机融合系统在多变

环境中的响应能力，未来应重点研究人机能力与任

务需求之间的匹配机制，构建可灵活应变、优化协

 

 
图 23 基于MPC控制器的脑控车辆系统框[141]

 
 

14)https://www.palantir.com/platforms/gotham/
15)https://www.aitheon.com/

3454 电   子   与   信   息   学   报 第 47 卷



同效率的动态任务分配策略，确保系统始终运行在

最优状态。同时有必要提出适用于不同算法框架下

的人机协同一般性原则，明确人工介入的时机、程

度、边界、规则与交互方式等。此外，考虑到人工

介入时机对任务执行效果的非线性影响，还应借助

持续的人机交互与在线学习机制，动态调整系统的

决策边界，并深入分析人工介入对算法泛化能力、

收敛性、鲁棒性及可解释性的影响。

(5)提升人机融合智能决策系统的可靠性：系

统的有效性在很大程度上依赖于人机之间的互动，

既包括人类对系统的信任与依赖[34]，也包括系统在

软硬件层面的长期稳定性与任务执行能力[148]。尤

其在高风险环境中，系统若缺乏可靠性，可能引发

决策失误、响应延迟，甚至在关键时刻失效，造成

严重后果。为此，系统设计应关注以下4个方面：

一是动态分析人类对环境的认知状态，建模其在不

同情境下的响应能力与心理负荷 [ 149 ]，并融合理

性、描述性与自然决策机制[41]，识别人类的因素对

系统可靠性的影响，进而构建人机信任度评估与动

态校准模型。二是优化人机沟通策略与交互界面设

计，使系统决策过程及其内在逻辑更易理解。三是

赋予系统自我修正能力，能够根据输出结果与环境

反馈之间的偏差自动调整参数，缩短错误持续时

间，降低误判带来的负面影响；四是具备实时监测

与故障或性能退化的预测能力[84]，并结合人类专家

反馈，及时修正潜在问题，防止错误扩散。

(6)人机融合智能决策系统中的伦理问题：实

现人机优势互补并不意味着机器应完全取代人类，

过度依赖或滥用系统可能引发安全风险、信息泄露

及决策不透明等问题。同时，一旦系统在关键场景

中出现决策失误，各相关方都可能面临责任划分不

清、利益冲突等复杂后果。因此，需由技术专家、

伦理学者与监管机构共同参与，协同制定具有前瞻

性与可操作性的法律法规与伦理规范，明确人机职

责边界，保障人机融合智能决策的可控性、安全性

与可持续发展。

 6    结束语

本文围绕人机融合智能决策问题，从概念内

涵、系统框架、应用领域、问题与展望4个方面进

行了系统综述。人机融合智能作为一种开放式的协

同智能范式，强调在人机协作过程中，通过双向交

互与深度融合，实现人类认知能力与机器决策能力

的互补增强。本文提出以态势感知和协同决策为核

心的双层架构：通过多模态数据融合感知，增强系

统对环境的理解，并根据任务的性质与人机之间的

关系，灵活采用人类主导型、机器主导型与人机协

同型3种决策方式，为不同场景下的任务建模提供

参考路径；以军事、医疗与驾驶等典型应用场景为

例，介绍了人机融合智能决策的应用成果和前景；

分析了当前面临的主要挑战和未来的发展趋势。综

上所述，尽管该领域已有一些初步研究成果，但整

体仍处于初级阶段，尚未形成成熟的理论和技术体

系，仍存在大量有待深入探讨的理论与实践问题。

期待有更多研究者关注该方向的探索与研究，共同

推动人机融合智能决策理论与技术的发展。
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Abstract:

Significance　The exponential growth of data volume, advances in computational power, and progress in

algorithmic theory have accelerated the development of Artificial Intelligence (AI). Although AI offers

unprecedented opportunities across industries, it continues to face limitations such as dependence on large

datasets, poor interpretability of learning and decision-making mechanisms, limited robustness, and

susceptibility to hallucinations. To overcome these challenges, integrating human cognitive decision-making

capabilities and human-like cognitive models into AI systems is essential. This integration gives rise to a new

form of intelligence—Human-Machine Fusion Intelligence—which combines physiological and physical

characteristics. The core concept is to harness the complementary strengths of humans and machines in

information processing and decision-making: humans provide intuitive judgment and contextual understanding,

whereas machines are capable of high-speed computation and large-scale data analysis. By establishing a

synergistic, collaborative “partnership,” Human-Machine Fusion Intelligent Decision-Making seeks to

optimize decision quality through coordinated organic and probabilistic integration. This paradigm holds

significant potential to improve decision reliability in mission-critical contexts, such as military operations,

medical procedures, and autonomous driving, thus offering both theoretical research value and practical

application relevance.

Progress　Unlike prior reviews that focus primarily on specific application domains, this article presents a

comprehensive overview of Human-Machine Fusion Intelligence across four key dimensions: conceptual

foundations, system framework, practical applications, and current challenges and future prospects. The core

contributions of this review are summarized in the following four areas: First, it elucidates the advantages of

Human-Machine Fusion Intelligent Decision-Making systems: (1) Improved decision-making accuracy—By

combining machines’ strengths in data processing and logical reasoning with human capabilities in handling

unstructured problems and ethically complex decisions, the system enables dynamic adjustment through a

human-in-the-loop mechanism. (2) Enhanced interpretability of decision outcomes—The decision-making

process bridges the cognitive gap between humans and machines, providing a transparent, traceable decision

path and clarifying accountability boundaries. (3) Greater system robustness—By integrating machines’ risk

monitoring and adaptive capabilities with human experiential judgment in complex or uncertain environments,

the system establishes a closed-loop collaboration that balances technological rationality with human cognition.

Second, the article highlights that Human-Machine Fusion systems cannot operate independently in safety-

critical contexts due to imperfect trust mechanisms and ethical constraints. In response, it proposes a

hierarchical architecture comprising two key layers: (1) Situational awareness layer, including three core

processes: multimodal data perception, cross-modal information fusion, and situational analysis. (2)

Collaborative decision-making layer, which distinguishes three decision-making paradigms based on task

characteristics and human-machine interaction mode: (a) Human-led decision-making, suited for tasks with high
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uncertainty and open-ended conditions, where an enhanced intelligence model with a human-in-the-loop is

adopted. (b) Machine-led decision-making, appropriate for tasks with lower uncertainty, emphasizing hybrid

intelligence through cognitive model integration in automated workflows. (c) Human-machine collaborative

decision-making, applicable when human and machine strengths are complementary, allowing for equal,

synergistic cooperation to optimize decision efficiency. Third, the article synthesizes recent technological

progress, summarizing representative applications of Human-Machine Fusion Intelligent Decision-Making in

mission-critical domains such as the military, healthcare, and autonomous driving. Finally, it identifies six key

directions for future development: optimization of multimodal perception, fusion of semantic and feature spaces,

construction of deep collaborative feedback loops, dynamic task allocation mechanisms, enhancement of system

reliability, and development of ethical guidelines. These directions aim to advance efficient collaboration and

sustainable evolution of human-machine intelligence.

Conclusions　This review adopts a systematic research approach to examine Human-Machine Fusion

Intelligence in decision-making across four core dimensions. First, it presents a theoretical analysis of the

fundamental concepts underpinning Human-Machine Fusion Intelligence and highlights its unique advantages in

complex decision-making contexts. Second, it proposes a general framework for Human-Machine Fusion

Intelligent Decision-Making systems, emphasizing two key components: situational awareness and collaborative

decision-making. Based on this framework, decision-making approaches are categorized into three types

according to task characteristics and the nature of human-machine interaction: human-led, machine-led, and

human-machine collaborative decision-making. Third, the review synthesizes recent practical advancements in

representative application domains. Finally, it examines emerging trends in the development of Human-Machine

Fusion Intelligent Decision-Making.

Prospects　Human-Machine Fusion Intelligent Decision-Making offers substantial research value and strong

application potential for advancing emerging industries and enabling new intelligent paradigms. Although

several exploratory efforts have been made, the field remains in its infancy, lacking a unified and mature

theoretical or technological foundation. Key scientific and engineering challenges persist, including the

optimization of multimodal perception and data fusion, bridging the semantic gap between human cognition

and machine-represented feature spaces, and achieving deep integration of human and machine intelligence.

Continued interdisciplinary collaboration will be essential to drive theoretical progress and technological

innovation, further unlocking the potential of Human-Machine Fusion Intelligent Decision-Making.

Key words: Artificial Intelligence (AI); Human-machine fusion intelligence; Intelligent decision-making; Human-

machine cooperation
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