
第４８卷 第２期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４８Ｎｏ．２
２０２６年４月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｐｒ．２０２６

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－２４８６．２５１２００１６　 ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２５－１２－０８
　基金项目：国家重点研发计划资助项目（２０２３ＹＦＢ４７０４４００）；国家自然科学基金资助项目（６２４７３０２１）；北京航空航天大学杭州创新研

究院启动经费资助项目（２０２４ＫＱ０５９）

!

第一作者：吴淮宁（１９７２—），男，北京人，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｗｈｎ＠ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：吴淮宁，王密，李文华．人机协同增强智能控制研究综述［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２６，４８（２）：２４９－２６５．

　Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＷＵＨＮ，ＷＡＮＧＭ，ＬＩＷ Ｈ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅａｕｇｍｅｎｔｅｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２６，４８（２）：２４９－２６５．

人机协同增强智能控制研究综述

吴淮宁１，２
!，王　密３，李文华１

（１．北京航空航天大学 自动化科学与电气工程学院，北京　１００１９１；２．北京航空航天大学 国际创新研究院，
浙江 杭州　３１１１１５；３．华北水利水电大学 电气工程学院，河南 郑州　４５００４５）

摘　要：由于人类智能和人工智能的局限性，发展人机协同的混合增强智能是新一代人工智能研究的主
要方向之一，而协同控制算法设计是实现此类智能的核心问题。因此，本文对人机协同增强智能控制系统的

研究现状进行综述。针对人类行为的黑箱特征，系统地梳理了人在回路控制系统中的人类行为建模方法，分

析了各种建模方法的优缺点及适用范围；对于人机协同增强智能控制的实现，详细阐述了不同控制理论框架

下机器协同人类的控制设计方法；调研了人机协同控制技术在多智能体领域的扩展性研究，并讨论了人机协

同控制系统中的混合智能评价方法；此外，还提供了人机协同增强智能控制方法在医疗、工业、军事等领域的

应用场景；给出了大模型、具身学习等新技术加持下的人机协同增强智能控制研究展望。
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　　人类智能是以生物神经系统为基础，通过进
化与学习获得的多维度认知能力，其核心特征包

括：①自主学习，能够自我反思与经验改进；②逻
辑推理，能处理抽象概念与开放性问题；③情感智

能，理解复杂情感与文化语境；④创造性，突破现
有知识框架产生原创思想。而人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）是指通过计算机系统模拟、延伸
或扩展人类智能的理论、方法、技术及应用的总
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称。其核心在于使机器具备感知、推理、学习、决

策及交互等类人能力，ＡＩ也被称为机器智能或计
算机智能。

人类智能的优势在于对不确定事件的应急能

力、创造性思维、复杂情感理解和道德判断，可以

灵活地适应开放环境，但受限于生物认知速度、记

忆容量和主观偏见。ＡＩ的优势体现在高速计算、
海量数据处理和长期稳定运行，但缺乏真正的意

识、常识推理能力，对陌生事件缺乏处理能力，并

且其复杂的信息处理机制导致其行为缺乏可解释

性。可以发现，无论是人类智能还是 ＡＩ，都有其
发展的局限性，但是它们的优势却是互补的。因

此，如何融合人类智能与 ＡＩ的各自优势，以发展
人机协同的混合增强智能，已成为一个关键的科

学与技术问题［１］。２０１７年，中国国务院发布了
《新一代人工智能发展规划》，强调了人机混合增

强智能技术的研究。因此，亟须发展人机协同的

混合智能理论与技术。

事实上，早在１９６０年，人机混合智能的概念
已经萌芽，Ｌｉｃｋｌｉｄｅｒ在文章中提出“希望在不久的
将来，人脑和计算机将非常紧密地结合在一起”，

首次明确人类与机器需要协作，被公认为混合智

能理论发展的起点［２］。那么，如何定义人机混合

智能？目前，对于人机混合智能的定义有很多不

同的描述，本文总结它们的核心思想如下：通过人

类与机器的动态协同，将人的意图理解、因果推

理、伦理判断等能力，与机器的多模态感知、海量

存储、高速计算等能力互补融合，形成多优势融合

的增强智能系统，实现人类和机器都无法单独完

成的目标，并且通过相互学习不断改进，涌现

“１＋１＞２”的智慧［３－４］。因此，在混合智能的研

究中，重点在于如何充分挖掘、融合人类和机器的

各自优势，形成一个人机智能融合的智能系统，使

其更加高效地完成复杂的任务。

如何实现人机协同的混合增强智能？郑南宁

院士团队提出了混合增强智能的两种基本形式：

人在回路 （ｈｕｍａｎｉｎｔｈｅｌｏｏｐ，ＨｉＴＬ）混合增强智
能和基于认知计算的混合增强智能［５］。前者强

调人与机器的融合，将人类作为智能系统的组成

部分，将人类的高阶认知机制与机器智能结合，在

这种智能系统中，人类始终是系统的一部分，并会

以特定方式影响系统结果，以实现“１＋１＞２”的
协同效应；后者是指能够模拟人脑功能，并提升计

算机感知、推理和决策能力的新型软件／硬件。可
以发现，基于认知计算的混合增强智能是一种全

新的计算框架，其目标是构建更精准的模型，以模

拟人脑／心智感知、推理和响应刺激的方式，尤其
是研究如何在智能系统中构建因果模型、直觉推

理模型和联想记忆。由于篇幅有限，本文以面向

人机协作的人类行为建模与机器控制设计为主

线，重点阐述ＨｉＴＬ混合增强智能方法。另外，从
系统构成的层面来看，人机协同增强智能可以作

用于感知层、规划层、决策层、控制层。在不同层

面，实现智能增强的理论／技术既有重叠，又存在
差异。在许多场景中，人是直接参与到控制回路

中的，比如人机协同搬运、人机共驾、机械臂辅助

病人康复等。尽管近年来已有一些文献（如文

献［６－７］）对人机协同控制进行了系统梳理，但
这些工作多限于特定领域，没有深入分析人类行

为的特征以及人类行为对整个系统稳定性与性能

的影响，对人机协同的混合增强智能控制方法总

结也不够全面。因此，本文针对 ＨｉＴＬ控制系统，
聚焦人机协同增强智能控制研究，并以“人类行

为建模—机器协同控制—人机混合智能评价”为

组织框架对相关工作进行综述；重点系统梳理

ＨｉＴＬ控制系统中的人类行为建模方法，并归纳总
结基于人类行为模型的机器协同控制设计思路，

相关分析脉络亦可推广至感知、规划与决策等

层级。

本文的主要工作与贡献概括如下：①面向
ＨｉＴＬ控制系统，按控制论、ＡＩ技术、概率论与生
理结构四类模型梳理人类行为建模方法，并对典

型模型的优势、局限与适用场景进行对比总结；

②围绕切换控制与共享控制两类典型协同架构，
总结基于人类行为模型的机器控制设计方法与不

依赖精确行为模型的控制权分配／无模型学习方
法，并讨论其在工程应用中的优势与不足；③进一
步归纳人机协同控制在多智能体系统中的扩展研

究，讨论混合智能评价与典型应用场景，并在展望

部分简要分析大模型等数据驱动技术用于人机协

同控制的潜在路径及其可解释性与安全性挑战。

如图１所示，不同于传统的控制系统，由于人
的参与，人机协同控制系统至少包含两个智能体

（即单人单机），人与机器的控制行为相互作用、

相互影响，在合作的同时也可能存在分歧，因此系

统的理论分析和设计变得复杂。若要深入研究人

机协同控制系统，理解人的控制行为机理是系统

分析、控制设计、最终实现有效合作的基础。现有

一些文献尽管对人类行为建模方法进行了综

述［８－９］，但是对模型的介绍不够全面和具体，而且

没有总结不同建模方法的缺点和优势。此外，现

有综述多集中于对行为建模或协同控制的独立讨

·０５２·
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论，缺乏对二者一体化的系统性剖析。为此，本文

在上述组织框架下介绍人类行为建模的相关

研究。

图１　人在回路控制系统架构
Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＨｉＴＬｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

１　人类行为建模

依据人类行为建模的思想与原理，可将其方

法分为基于控制论、基于 ＡＩ技术、基于概率论和
基于生理结构四类。

１．１　基于控制论的行为建模方法

基于控制论的人类行为建模的核心思想是将

人类视为一个动态反馈系统中的智能控制器，并

采用传递函数、微分方程、状态空间等数学工具，

构建兼具解释性与预测性的量化模型。该理论框

架以模型驱动为特色，参数物理意义明确、理论基

础坚实，能够为人机协同控制机理理解、系统稳定

性评估及符合人类认知的交互接口设计提供不可

替代的理论支撑。

１．１．１　拟线性模型
拟线性模型是控制理论中对非线性动态的一

种描述方法，其核心假设是：在特定输入条件下，

非线性系统的动态可由一个等效的线性系统来近

似。该模型将非线性系统的响应分为两部分：一

是等效线性系统对输入的响应，二是所谓的“残

差”项，即实际非线性系统响应与等效线性系统

响应之间的差异。用拟线性模型来描述人类行为

时，人的感知输入到控制输出之间的映射由如下

传递函数表示［１０－１１］：

Ｈ（ｓ）＝Ｋｐ
Ｔｐｓ＋１
Ｔｚｓ＋１

ｅ－τｓ （１）

其中，Ｋｐ是控制增益，Ｔｐ和 Ｔｚ分别是和超前、滞
后相关的时间常数，τ表示反应时滞。

该模型结构简单、参数具有明确物理意义，因

而可解释性强，但难以刻画人类意图，等效线性假

设也限制了其对强非线性行为的表征能力，因此

更适用于近线性、小扰动的操纵任务。

１．１．２　最优控制模型
除前述输入 －输出视角外，也有研究发现人

类会选择收益最大、成本最小的动作（例如最短

路径、最小能耗），其与最优控制理论的基本思想

高度一致［１２－１５］。以线性连续 ＨｉＴＬ控制系统为
例，考虑系统动态

ｘ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ）＋Ｂｕ（ｔ） （２）
其中，ｘ（ｔ）为系统状态，ｕ（ｔ）为人的控制输入，Ａ
和Ｂ为适当维数的常数矩阵。

假设人的控制目标是最小化如下成本函数：

Ｊ＝∫
∞

０
（ｘＴＱｘ＋ｕＴＲｕ）ｄｔ （３）

其中，Ｑ＝ＱＴ≥０和Ｒ＝ＲＴ＞０是权重矩阵。
基于线性二次（ｌｉｎｅａｒｑｕａｄｒａｔｉｃ，ＬＱ）调节器

理论［１６］，人的最优控制输入可以表示为

ｕ（ｔ）＝－Ｒ－１ＢＴＰｘ（ｔ） （４）
其中，Ｐ＝ＰＴ≥０是如下代数 Ｒｉｃｃａｔｉ方程的镇
定解：

ＰＡ＋ＡＴＰ－ＰＢＲ－１ＢＴＰ＋Ｑ＝０ （５）
至今，已经有许多文献基于最优控制理论研

究了人类行为建模与学习问题。比如，文献［１７］
基于最优控制模型描述人手抓取物体过程中的移

动行为，通过比对演示轨迹与所建模型轨迹的误

差，并借助粒子群优化算法得到了人类操作员成

本函数的权重矩阵。考虑到人的控制输入不易测

量，文献［１８］结合自适应估计技术和线性矩阵不
等式优化技术提出了基于逆最优控制的人类行为

在线学习方法。

基于最优控制技术的建模方法可通过成本函

数显式表达人的控制意图，相较拟线性模型具有

更强的任务迁移与泛化潜力。需要指出的是，该

模型隐含前提通常包括操作者近似理性、训练充

分且状态稳定；当存在疲劳、分心或有限理性等情

况时，人的行为可能偏离最优，从而降低模型的可

解释性与预测稳定性。

１．１．３　预测控制模型
预测控制模型主要以模型预测控制（ｍｏｄｅｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＰＣ）方法为基础，可视为最优
控制模型的延伸。其基本思想是：在每个采样时

刻，先利用系统模型预测未来有限时域的状态演

化，随后在线求解带约束的最优控制问题，以最小

化给定目标函数，最终仅执行优化序列的首个控

制量，并在下一采样周期重新测量状态、更新预测

与优化，形成闭环滚动校正。该方法的核心优势

在于显式处理多变量耦合与硬性约束，并在有限

时域内权衡与协调多种性能指标。以线性离散系

·１５２·
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统为例，其标准形式可写为

ｕｋ ＝ａｒｇｍｉｎ（ｘ
Ｔ
ＮＰｘＮ ＋∑

Ｎ－１

ｋ＝０
ｘＴｋＱｘｋ＋ｕ

Ｔ
ｋＲｕｋ）

ｓ．ｔ．　
ｘｋ＋１＝Ａｘｋ＋Ｂｕｋ
ｕ≤ｕｋ≤珔ｕ
ｘ≤ｘｋ≤珔

{
ｘ

（６）

如今，ＭＰＣ方法被广泛应用于驾驶员行为建
模问题中。例如，Ｋｅｅｎ等引入了“多内部模型”概
念，并结合 ＭＰＣ，构建了一个能够明确区分和模
拟不同人类驾驶技能水平的数学模型框架［１９］。

在此基础上，他们进一步提出了一个“无偏”的辨

识框架［２０］，用于解决闭环辨识偏差问题。曲

婷［２１］基于随机 ＭＰＣ方法，探讨了具有随机特性
及滚动优化思想的驾驶员行为建模框架，提出了

几种驾驶员行为建模方法，以此模拟多样的驾驶

特性和风格。Ｒａｍａｄａｎ等［２２－２３］将逆 ＭＰＣ问题转
化为一个约束优化问题，并应用于患者医疗康复

场景中。文献［２４］提出了一种用于人类驾驶行
为建模的逆ＭＰＣ方法，该方法能有效确定人类驾
驶员的最优成本函数，并能很好解释人类驾驶策

略的生成逻辑。文献［２５］分别沿成本参数和初
始状态方向建立了基于微分庞特里亚金极大值原

理的约束条件，并基于这些条件，将状态轨迹对成

本参数的梯度计算重构为两个辅助最优控制问

题，其解可直接用来确定更新成本参数的梯度，降

低了逆ＭＰＣ算法的计算复杂度。
相比于最优控制方法，ＭＰＣ通过有限时域滚

动优化与显式约束处理，更贴近人的前瞻预测能

力与边界约束意识，因而是一种更适用于人类行

为建模的方法。但该类方法对系统动力学与约束

描述依赖较强，且在线求解带来较大计算负担；当

操作者表现出明显的非优化／策略突变行为时，模
型可解释性与预测精度可能下降。

１．２　基于ＡＩ技术的行为建模方法

基于控制论的行为建模方法往往依赖于明确

的系统动力学与规范化的优化结构的数学表述。

然而，人类行为常呈现强非线性与情境依赖等特

征，单靠解析模型难以完整覆盖。相对地，基于

ＡＩ技术的方法无须预设复杂机理，将行为看作未
知映射，利用专家经验或从输入输出数据中提取

可泛化的行为规律。

１．２．１　模糊控制模型
模糊控制是一种以模糊集理论、模糊语言变

量及模糊逻辑推理为基础的智能控制方法，将人

的控制经验及推理过程纳入自动控制策略中，使

其具有模拟人脑思维方式的能力，是智能控制的

重要组成部分。

如图２所示，模糊控制器的设计通常包括三
个主要步骤：模糊化、模糊推理和解模糊化。其

中，模糊化是将实数输入转换为模糊集；模糊推理

是根据预先定义的模糊规则进行推理；解模糊化

是将模糊推理结果转换为实数输出。Ｍａｍｄａｎｉ模
糊模型和ＴＳ（ＴａｋａｇｉＳｕｇｅｎｏ）模糊模型是常用的
两种模糊控制器建模方法。以 ＴＳ模糊模型为
例，模糊控制规则如下：

规则 １：ＩＦｚ１ ｉｓＭ１，１，ｚ２ ｉｓＭ１，２，…，ｚｎｉｓ
Ｍ１，ｎ，ＴＨＥＮｕ（ｔ）＝Ｋ１ｘ（ｔ）

规则 ２：ＩＦｚ１ ｉｓＭ２，１，ｚ２ ｉｓＭ２，２，…，ｚｎｉｓ
Ｍ２，ｎ，ＴＨＥＮｕ（ｔ）＝Ｋ２ｘ（ｔ）

…

规则 Ｎ：ＩＦｚ１ｉｓＭＮ，１，ｚ２ｉｓＭＮ，２，…，ｚｎｉｓ
ＭＮ，ｎ，ＴＨＥＮｕ（ｔ）＝ＫＮｘ（ｔ）
其中，ｚｉ是前件变量，Ｍｉ，ｊ是模糊集。人的全局控
制输入可以表示为

ｕ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈｉ（ｚ）Ｋｉｘ（ｔ） （７）

其中，ｈｉ（ｚ）是归一化后的隶属度函数。

图２　模糊系统结构
Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍ

模糊控制理论起源于人的模糊控制特征，因

而模糊控制模型自然也是描述人类行为的最好的

数学模型之一。文献［２６］通过分析人类直行、转
弯、停车等驾驶动作，将其转化为模糊 ＩＦＴＨＥＮ
规则，构建了多个模糊控制器，从而实现车辆类人

自主驾驶。文献［２７］采用模糊逻辑方法对驾驶
员决策行为进行建模，通过模拟实验与问卷数据，

将驾驶员对天气／路况的主观感知映射为速度调整
决策。结果表明，适当降低限速可显著减少事故，

验证了模糊逻辑在处理驾驶环境不确定性方面的

有效性。文献［２８］构建了一种集成模糊逻辑与自
适应机制的飞行员行为模型，该模型采用模糊逻辑

系统表征飞行员对包线提示的语义化、不确定性响

应特性，并通过时变参数刻画其控制策略的自适

应特征。文献［２９］将人的控制策略建模为 ＴＳ
模糊模型，并且引入自适应机制估计反馈增益矩

阵，实现对人的控制策略的在线模仿。需要注意

的是，模糊规则库在高维状态下易出现规则规模

·２５２·
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膨胀，且跨场景迁移依赖新的专家经验，因此更适

用于经验知识较稳定、维度可控的控制场景。

１．２．２　神经网络模型
近年来，神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）由于

其强大的非线性拟合能力和分层特征学习机制

（参见图３），已成为研究人类行为的有力工具，能
够有效模拟人类复杂的感知—决策—执行过程。

ＮＮ不仅能建立输入与输出之间的映射关系，还
可以通过多层网络结构隐式地学习人类行为背后

的潜在表征，从而在机器人控制、自动驾驶、人机

协作等领域展现出显著优势。

图３　神经网络结构
Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

Ｍａｒｔｅｎｓ［３０］将空速偏差、垂直速度、下滑道偏
差和俯仰角作为输入构建一个 ＮＮ模型，并利用
飞行模拟器数据训练网络，成功模拟了飞行员在

风切变下的推力调节行为。谭文倩等［３１］针对双

通道人机控制系统中，驾驶员行为因注意力分配

而呈现明显非线性的问题，提出采用 ＮＮ模型进
行驾驶员行为建模；通过飞行模拟器双通道跟踪

实验，分别对驾驶员的 ＮＮ模型和传统的频域拟
线性模型进行辨识与比较。结果表明：频域拟线

性模型仅在低频段精度较高，而 ＮＮ模型在更宽
的频带范围内均表现出良好的精度，并能更有效

地跟踪高频变化信号，从而更准确地描述驾驶员

的非线性控制特性。Ｂａｌａｎ等［３２］结合深度神经网

络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）和随机森林方法构
建了驾驶员身份与行为识别模型，在多个关键特

征上实现了较高的识别准确率。Ｈａｏ等［３３］提出

一种基于注意力机制与长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络的行为分析方法，利用
注意力机制提取场景关键信息，并通过 ＬＳＴＭ网
络建模行为时序关联，实现对监控视频中人类

行为的实时、准确识别。Ｘｉａｏ等［３４］基于注意力

机制提出了一种名为 ＡＤＮｅｔ的 ＤＮＮ模型，用于
实时、精准地识别驾驶员的分心行为，旨在提升

驾驶安全。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ通过自注意力机制，实现

了对长时序、全局上下文信息的高效、并行化建

模，并能灵活融合多源信息，这使得它在捕捉复

杂行为模式、理解行为背后的意图和因果关系

方面，比传统的 ＤＮＮ更具潜力。针对人机协作
中意图与动作相互依赖的“鸡生蛋”难题，Ｋｅｄｉａ
等［３５］提出了一个创新解决方案：通过以机器人

未来动作为条件的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型来预测人类
意图。Ｐｅｔｔｅｒｓｓｏｎ等［３６］系统比较了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器、ＭＬＰｍｉｘｅｒ与ＬＳＴＭ三种神经网络，利用
在虚拟现实环境中采集的眼动数据预测人体手

臂运动方向。

不过，虽然ＤＮＮ在静态任务中能精准地逼近
人类行为，但其黑箱本质、可解释性弱、训练困难

等缺陷，使其在强安全、强交互、实时性高的学习

场景中具有局限性。因此，ＤＮＮ更适合作为高维
表征／意图识别或人类输入预测模块，为共享控制
提供先验信息；若用于闭环协同控制，通常需配合

安全检测与回退机制。

１．３　基于概率论的行为建模方法

人类行为不仅会受到环境（包括被控对象及

外部环境）中随机因素的影响，还会受到自身生

理与心理波动等内在随机因素的影响，因此其建

模自然需要引入随机变量与随机过程，用于刻画

和量化人类行为的不确定性。

１．３．１　Ｍａｒｋｏｖ决策过程
为建模人类行为的随机演化与内在决策机

制，Ｍａｒｋｏｖ决策过程（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，
ＭＤＰ）提供了系统化的概率决策框架，通过状态
转移概率Ｐ刻画环境与内在波动对下一步状态
的影响，以回报函数 Ｒ体现目标导向，以策略 π
表达在不确定环境下的行动选择，并在每个采样

时刻更新以实现动态适应。

使用ＭＤＰ模型对人类行为建模的研究主要
集中在逆强化学习领域。为了克服强化学习问题

中奖励函数设计的困难，Ｎｇ等［３７］在２０００年提出
逆强化学习算法，致力于从专家演示数据中估计

人类奖励函数。在此基础上，Ａｂｂｅｅｌ等［３８］提出了

学徒学习逆强化学习算法，通过专家演示数据来

学习奖励函数，使所得的最优策略尽可能逼近专

家策略，克服了行为克隆方法中策略泛化误差大

的缺陷。另外，文献［３９］通过引入最大熵逆强化
学习方法研究了驾驶员行为学习问题，该方法既

能最大程度地保留人的随机行为特征，又能学习

到与专家行为一致的奖励函数。更多基于 ＭＤＰ
的逆强化学习方法可参见综述［４０］。

ＭＤＰ建模方法广泛应用于驾驶员行为分

·３５２·
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析、人机交互优化等领域，但也面临状态空间的

维度灾难、行为的历史依赖性（即非马尔可夫

性）以及个体差异等多重挑战。通过结合深度

学习与分层强化学习等技术，ＭＤＰ能更有效地
建模人类复杂的控制行为。此外，传统 ＭＤＰ假
设智能体能够理性决策，即总是选择最大化期

望奖励的动作。但在实际中，人类决策往往表

现出有限理性，做出次优选择。因此，如何在

ＭＤＰ框架下刻画人类决策的有限理性，仍是一
个开放的问题。从协同控制角度看，上述问题

会直接影响策略的在线更新与安全约束的嵌入

可行性，因此在工程实现中通常采用状态降维

与层级决策建模来缓解维数灾难，并提高在线

推断与控制一体化的可实施性。

１．３．２　高斯混合模型
高斯混合模型 （Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，

ＧＭＭ）是一种概率分布建模方法，通过将复杂行
为数据表示为多个高斯分布的线性组合，可有效

刻画人类行为中的多样反应、不确定性与个体差

异。在机器人学习、自动驾驶、人机交互等领域，

ＧＭＭ为理解、预测、模仿人类决策与控制提供了
统一的框架。

人类在相同情境下往往存在多种典型反应，

例如驾驶员在相同交通状况下可能采取不同的加

速或制动策略，操作工人在执行相同任务时也可

能表现出细微的动作差异。ＧＭＭ通过其混合特
性，能够自然地捕捉这种多样性。每个高斯分量

对应一种行为模式，如“激进驾驶”或“谨慎操作”

等，而混合系数则反映各模式的出现概率。这种

建模方式不仅能够描述行为的统计规律，还能保

留个体间的差异性特征。

在具体应用中，ＧＭＭ通常通过期望最大化
算法从人类行为数据中学习模型参数。这一过

程能够自动发现数据中潜在的行为模式，而无

须预先标记。例如，在机器人模仿学习中，ＧＭＭ
可以直接从人类示范的动作轨迹中提取关键特

征，使机器人能够生成类似但又不完全相同的

动作。这种概率化的建模方式特别适合处理现

实场景中不可避免的噪声和不确定性。比如，

文献［４１］提出利用 ＧＭＭ来学习同时带有关节
空间与任务空间限制的任务，并将所学技能泛

化到新的任务情境。ＧＭＭ的优势还体现在其良
好的可扩展性上，它可以与其他概率模型结合

来提升行为表征与学习能力。文献［４２］提出了

一种增量式局部在线高斯（混合）回归模型，可

以使机器人在线学习新技能，从而避免重复调

整模型参数，提高了技能学习效率。文献［４３］
提出了混合 ＧａｕｓｓｉａｎＭａｒｋｏｖ技能表达框架，其
中利用隐 Ｍａｒｋｏｖ模型（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，
ＨＭＭ）编码示教序列的时序依赖，并以 ＧＭＭ生
成运动控制命令。另外，文献［４４］提出了一种
贝叶斯 ＧＭＭ，用于解决策略模仿中常见的分布
偏移问题，该方法具有结构简单、计算高效、适

应性强等特点，能够适用于各类任务场景。

在自动驾驶领域，ＧＭＭ被用于预测周围车辆
的可能行为；在智能康复领域，ＧＭＭ帮助识别患
者的异常运动模式。然而，ＧＭＭ也面临一些挑
战，如对初始参数敏感、多维数据下计算复杂度高

等问题。

１．４　基于生理结构的行为建模方法

不同于前述建模方法，基于生理结构的行为

建模方法旨在揭示人类行为的内在结构机理，具

有更高的可解释性。

最具代表性的生理结构模型是 Ｈｅｓｓ结构模
型［４５］，该模型包含了三种关键的感官反馈路径：

视觉反馈通路、本体感觉反馈通路和前庭感觉反

馈通路。而人类的大脑被建模为一个中央处理

器，用于综合处理来自各感官的信息，并最终生成

控制指令传送到手臂。基于生理结构的建模显式

刻画了感知－认知 －肌肉执行等内部通路，从机
理层面加深了我们对“人如何感知、决策并行动”

的理解。Ｈｏｓｍａｎ描述模型［４６］则更侧重于精确量

化人类如何感知与处理不同感官通道的信息，并

将这些处理结果整合到一个控制框架中。此外，

生物动力学模型［４７］也是一种相关的生理结构模

型，该模型刻画了振动环境中人体作为机械系统

的被动力响应，即由振动引发的微小位移经上肢

（手臂、手部）耦合至侧杆或方向盘，转化为无意

识的控制输入并作用于系统。尽管基于生理结构

的行为建模方法具有诸多优势，但是其数学模型

复杂、待辨识参数多、依赖专业经验。因此，其更

适用于机理分析、高保真仿真与人机系统结构设

计，而较少直接用于实时闭环控制器的在线推断

环节。

以上讨论了多种人类行为建模方法，本文从

模型表征能力、可泛化性能、可解释性、建模复杂

度等方面对这些行为建模方法的优势、缺陷以及

典型适用场景进行总结，如表１所示。

·４５２·
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表１　人类行为不同建模方法比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒ

方法 模型 优势 缺陷 典型适用场景

基于控制论的

行为建模方法

拟线性模型
［１０－１１］ 模型参数有实际物理意

义，可解释性强

难以表征人类非线性控

制特征

适用于简单的控制任务，比如

飞行员驾驶行为

最优控制

模型
［１２－１５，１７－１８］

模型结构简单，可泛化能

力强

要求人类行为被充分训

练，对非优控制行为的表

征能力有限

适用于专家行为建模任务，比

如飞行员驾驶行为、车道保持

控制行为

预测控制模型
［１９－２５］

充分反映人类行为中的

约束特征和优化特征，可

泛化能力强

依赖较准确的模型与约

束描述；对非优化控制行

为的表征能力有限

适用于包含约束的人类行为

建模，比如具有道路约束（障

碍物）场景中的驾驶员行为

学习

基于ＡＩ技术的
行为建模方法

模糊控制模型
［２６－２９］

以规则的形式描述人的控

制行为，可解释性强；可以

满足非线性控制行为的辨

识需求，表征能力强

规则规模随维度增长，模

型泛化能力弱，在复杂动

态环境中建模复杂度高

适用于依赖经验积累的控制

场景，比如温度控制

神经网络模型
［３０－３６］

具有强大的行为表征能

力，适用于各种复杂的人

类行为，对多模态／高维输
入的处理能力强

可解释性弱，对数据量与

分布依赖性强，训练困

难，泛化性能取决于数据

覆盖度

适用于数据丰富、对人的控制

机制信息要求较低的场景，比

如拐弯、避障场景下驾驶员的

控制行为建模

基于概率论的

行为建模方法

Ｍａｒｋｏｖ决策过程［３７－４０］

无须显式系统模型，可泛

化能力强，适用于不确定

性的序列决策

容易引发状态／动作空间
维数灾难；对非优控制行

为的表征能力有限

适用于操作无人机探索／搜救
行为学习

高斯混合模型
［４１－４４］

擅于刻画不确定的控制

行为，天然适配多模态与

个体差异

动态建模能力弱，对初始

化敏感，高维数据下训练

过程复杂

适用于患者日常活动监测

基于生理结构的

行为建模方法

Ｈｅｓｓ结构模型［４５］
、

Ｈｏｓｍａｎ描述模型［４６］

具有明确的生理学含义，

可解释性强

待辨识参数多，建模依赖

专业经验

适用于深层次机制分析、高保

真仿真、新型人机系统设计

２　人机协同增强智能控制方法

为融合人类智能与机器智能的优势，实现智

能增强，人机协同增强智能控制已成为研究热点。

现有成果主要可归结为两种解决方案：人机切换

控制与人机共享控制。

如图４所示，切换控制是人机协同增强智能
控制中的一种关键策略，是指在特定条件下将系

统的全部控制权从人类操作者完全转移至自动化

系统，或反之。该机制基于实时评估指标（如任

务复杂度、操作员状态、环境不确定性及系统性

能）进行决策，确保控制权在最合适的智能体（人

或机器）之间无缝交接。例如，在自动驾驶场景

中，当系统检测到驾驶员疲劳或突发高风险路况

时，可自动触发完全切换，由人工驾驶模式转为全

自动驾驶模式，以提升安全性和响应速度。完全

切换的核心挑战在于精确的切换时机判断和平滑

的过渡执行，这需要结合模糊逻辑、强化学习等智

能算法优化决策，并设计低延迟的人机交互接口

以避免控制权冲突。与共享控制相比，完全切换

更适用于需要明确控制权归属的场景，如紧急避

障或高精度工业控制，但其灵活性较低，因此需配

合可靠的故障检测与回退机制，确保系统鲁棒性。

图４　人机切换控制架构
Ｆｉｇ．４　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｓｗｉｔｃｈｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ

在人机切换控制架构下，人和机器在不同工

况下独立接管控制权以发挥各自的优势。例如，

Ｔｒａｎ等［４８］开发了一种基于驾驶员睡意检测的手

·５５２·
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动驾驶和自动驾驶切换框架：若驾驶员没有睡意，

则手动驾驶车辆，反之，车辆启动自动驾驶模式。

然而，这种控制结构容易导致系统状态振荡，因

此，Ｓａｉｔｏ等［４９］通过引入共享控制权模式，提出了

一种自动驾驶和手动驾驶平滑切换方法。虽然人

机切换控制方案结合了人类和机器的优势，但在

任一工作时刻，其本质仍是由人或机器单独控制，

系统鲁棒性低，并且没有实现人类与机器智能的

深度融合。

如图５所示，人机共享控制则是一种人类和
机器在同一时间段内共同完成任务的控制方式。

在这种模式下，人类和机器是平等或协作的关系，

共同执行任务。共享控制具有协同性和互补性的

特点，人类和机器的优势可以相互补充，共同应对

任务中的挑战，具有较强的鲁棒性和较高的安全

性。要实现人机协同控制的目标并不容易，关键

在于选取何种数学框架来刻画人机协作关系，以

及使用什么控制理论来设计机器的控制策略，这

也是人机协同控制系统分析与综合的核心问题。

图５　人机共享控制架构
Ｆｉｇ．５　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｓｈａｒｅｄｃｏｎｔｒｏｌ

２．１　基于人类行为建模的机器控制策略设计

在第１节中介绍的人类行为建模的基础上，
本小节进一步探讨机器控制策略设计方法。

２．１．１　基于人类控制论模型的机器控制设计
在文献［５０－５１］中，作者将人类行为建模为

线性（动态）反馈控制器，并使用在线参数辨识方

法更新对未知参数的估计值，然后考虑系统的安

全性和机器执行器约束，引入ＭＰＣ方法得到机器
的控制输入。文献［５２－５３］引入线性模型刻画
人类行为，并考虑系统的非线性动态特征，为机器

设计了模糊控制器，通过求解线性矩阵不等式确

定机器的反馈增益使得闭环系统稳定。文

献［５４］将人类行为建模为带有反应时滞的线性
输入输出系统，分析了理想模型参考自适应控制

器（ｍｏｄｅｌｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ＭＲＡＣ）在
与包含人类反应延迟的人类模型协同工作时的性

能表现，并揭示此类延迟对人类 －ＭＲＡＣ闭环架
构的稳定性及性能的影响。面对不确定动态系

统，人类操作者可能会根据外界环境变化自适应

地调整自己的行为。基于这一特征，文献［５５］提

出了一种专为自适应控制系统设计的自适应飞行

员模型，通过内外环控制架构解决人类飞行员与

自适应控制器间的潜在不利交互问题，其中外环

将飞行员建模为带有自适应参数的线性反馈控制

器，内环采用 ＭＲＡＣ处理受控对象的不确定性，
利用时变参数和抗饱和设计补偿系统动态变化。

虽然这些设计方法实现了人机协作，但是没有考

虑对人机系统性能的优化。

上一节介绍了基于最优控制理论的人类行为

建模方法，其核心思想是将人类视作一个最小化

系统成本的最优控制器。当人与机器都遵循此类

最优策略时，二者便构成一个动态博弈系统。博

弈理论作为一种处理多主体交互、多目标决策、性

能优化的工具，在人机协作任务中引起了许多学

者的关注。通过假设人和机器均为理性决策者且

具有各自的成本函数，可以将人机协作控制问题

建模为人机动态博弈问题。从博弈架构的角度区

分，人机博弈系统可分为 Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈、Ｎａｓｈ
博弈和合作博弈。Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ博弈采用主从分层
决策，由领导者（如人类操作者）先行优化策略，

跟随者（如自动驾驶系统）随后响应，适用于需要

人类或机器引导的场景；Ｎａｓｈ博弈强调平等决
策，人、机双方通过非合作博弈达到Ｎａｓｈ均衡，适
用于需要与工业协作机器人等对等交互场景；而

合作博弈则通过联合优化共同的目标函数实现

Ｐａｒｅｔｏ最优，通常应用于需要人机高度协同的控
制任务。这三种模型分别对应“引导－响应”“竞
争－均衡”和“协同 －共生”的人机关系，研究者
可根据任务需求灵活选择或组合使用。

不同于传统的博弈控制理论［５６－６７］，人机博弈

控制问题有其自身的特殊性：人的黑箱特征通常

意味着关于人的博弈信息对机器而言往往难以事

先获知，因而更适合建模为不完全信息博弈。因

此，要实现高效的人机协同控制，需要显式刻画人

的决策行为，并在控制律设计中考虑人机双方策

略之间的相互作用。Ｎａ等［６８］将驾驶员与具备转

向补偿功能的车辆防撞控制器视为两个理性博弈

参与者，在分散控制、非合作 Ｎａｓｈ、非合作
Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ以及合作Ｐａｒｅｔｏ四种范式下建立两人
非零和ＬＱ动态博弈模型，用于刻画路径跟踪场
景中的转向交互，并比较不同均衡范式下人机转

向策略的差异。Ｌｉ等［６９］基于非零和微分博弈理

论构建了人机协作中的人机交互控制框架，机器

在线识别人类的反馈控制律，并通过求解人机

Ｎａｓｈ均衡计算自身控制策略，从而实现机器控制
成本的优化。Ｌｉ等［７０］进一步提出连续角色自适
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应方法，机器根据测得的人机交互力在领导／跟随
之间连续调整自身角色，以在跟踪误差和人机控

制成本之间取得更优折中。更多关于人机博弈控

制的研究可以参见文献［７１－７４］。
需要指出的是，以上文献假设所有博弈参与

者均是完全理性的。然而，人与机器的理性通常

是有限的，即使在日常交互中的简单博弈，也可能

无法通过复杂的迭代推理来预测参与者的行为。

这种有限理性会导致参与者的非均衡行为，表现

为次优选择或对参与者行为的错误预测。为此，

已有学者将非均衡博弈理论引入到人机博弈控制

问题中。比如，Ｗｕ等［７５］针对一类人机协同控制

系统的共享控制问题，基于有限理性和不完全信

息条件下的微分博弈框架，借助于 ｌｅｖｅｌｋ理论与
自适应逆最优控制技术，提出了一种人类认知层

级学习方法和主动博弈控制方法。Ｔａｎ等［７６］利

用ｋ级思维框架实现对有限理性行为的建模，采
用自适应动态规划方法对每个ｋ级控制策略进行
近似求解，通过基于 Ｓｏｆｔｍａｘ的概率分布模型来
模拟人类在协作博弈中的智能行为，并且借助障

碍函数方法保证人机博弈的安全。然而，有限理

性人机博弈情形下人的认知层级在线识别及预测

仍具有挑战性，并且博弈策略设计依赖于精准的

动态模型，限制了人机博弈方法的实际应用。

除了基于最优控制模型的机器协同控制设计

方法，也有文献基于ＭＰＣ人类行为模型来研究人
机共享控制问题。文献［７７］基于 ＭＰＣ理论，建
立了一种适用于间接共享控制的“最佳响应式”

驾驶员转向模型；并且提出一种“间接共享控制”

框架，通过加权输入求和方法实现人类驾驶员与

辅助驾驶系统之间控制权的持续共享。进一步

地，文献［７８］将人和机器均建模为滚动优化体，
引入博弈论的分布式 ＭＰＣ，可随驾驶情境在非合
作与合作博弈间切换，并依据碰撞概率对人机控

制权进行连续分配，用以实现车道保持与避障中

的平滑共享控制。

基于人类控制论模型的机器控制设计研究取

得了较为丰富的成果，特别是基于动态博弈的人

机协同控制为刻画对抗、协作与完全合作等多类

交互关系提供了统一分析工具。虽然这类设计方

法逻辑严谨、可解释性强、鲁棒性强，但是通常要

求人的行为模式满足预设的结构形式并默认行为

相对稳定，因而更适合交互模式可重复、任务结构

相对固定的人机协同任务。

２．１．２　基于人类ＡＩ模型的机器控制设计
文献［７９］将人类行为建模为模糊控制器，并

为机器设计模糊控制器，采用模糊推理规则融合

人机控制输入，实现了人机的有效协同以及智能

增强。针对人类驾驶员和车道保持辅助系统之间

的共享转向控制，Ｎｇｕｙｅｎ等［８０］采用ＴＳ模糊控制
方法来处理驾驶员时变行为和车速的时变特性，

并提出了一种自适应方法来调整人和机器的控制

权重。

在文献［８１］中，ＤＮＮ被用来预测人的控制输
入，机器的控制输入则由模型预测控制器生成，并

通过引入人机信任评估机制在线更新人机协同控

制权值，从而实现智能增强。文献［８２］针对人机
协同转向控制问题，提出了一种基于双层 ＬＳＴＭ
网络的序列预测算法，用于识别驾驶员换道意

图；开发了在线强化学习方法以优化转向权分

配，从而降低驾驶员工作负荷并提升行车安全，

并通过在奖励函数中引入优先级控制参数，实

现了不同驾驶意图及行车安全工况下的控制权

最优分配。文献［８３］采用两个 ＮＮ分别预测人
类运动意图与估算机器人参考轨迹，机器则负

责跟踪该轨迹，可确保误差信号有界并实现目

标参考轨迹跟踪。

基于人类ＡＩ模型的机器控制设计方法无须
要求人类行为模式满足特定形式，因此具有更广

泛的应用范围。但是，基于模糊模型和 ＮＮ的人
类行为模型具有复杂结构和较多的参数，给机器

的控制设计带来了挑战，在一定程度上降低了人

机交互的灵活性。

２．１．３　基于人类概率模型的机器控制设计
在复杂环境中，人类行为会受到控制系统的

不确定性、机器的策略以及外部环境的影响，这意

味着人类行为也是动态变化的，并可能呈现随机

性。从生物学角度看，人类行为包含两个不同的

随机过程：一是内在的心理状态，二是外在的行为

表现。其中，心理状态作为不可直接观测的随机

过程，只能通过可观测的行为表现进行推测。这

一特性使得 ＨＭＭ适用于对人类动态行为的建
模。ＨＭＭ是一种双重随机过程，其中隐含的随机
过程是不可观测的，但可以通过另一个可观测的

随机过程来预测。

Ｗｕ与Ｚｈａｎｇ［８４］采用带有受控和隐藏模式的
Ｍａｒｋｏｖ跳变系统来建模一类 ＨｉＴＬ控制系统，将
人类动态行为模型、机器动态模型以及它们之间

的交互集成在一个概率框架中。其中人类动态行

为模型由一个受控 ＨＭＭ来刻画，充分考虑了人
类内部状态（ｈｕｍａｎｉｎｔｅｒｎａｌｓｔａｔｅ，ＨＩＳ）推断、ＨＩＳ
观测以及影响ＨＩＳ控制策略的随机性特征。通过
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构造ＨＩＳ模式依赖的随机Ｌｙａｐｕｎｏｖ泛函，建立了
ＨｉＴＬ控制系统的随机稳定性判据；并提出了基于
共享／切换机制的机器辅助人类控制设计方法。
在此基础上，文献［８５］进一步考虑了 ＨＩＳ的驻留
时间，使用隐半 Ｍａｒｋｏｖ模型研究了 ＨｉＴＬ控制系
统，该模型对人类动态行为的刻画更为精细，适用

范围更广。另外，Ｌａｍ和 Ｓａｓｔｒｙ［８６］提出了一个基
于部分可观测 ＭＤＰ的 ＨｉＴＬ系统控制设计框架，
将机器与人类同时纳入到反馈系统中来进行控制

设计。基于人类概率模型的机器控制设计方法，

通过系统整合人类行为中的不确定性特征，推动

了传统控制设计框架的进一步发展。然而，目前

该类方法研究尚不充分，特别是在非线性、部分可

观测条件下的人类行为在线推断、控制综合与计

算复杂度方面仍有诸多关键问题亟待深入探索。

总体而言，上述三类基于行为模型的协同控

制方法体现出清晰的工程取舍：控制论模型可解

释性强、安全性约束易嵌入，但结构假设更强；ＡＩ
模型假设更弱、表征更强，但验证与安全嵌入更困

难；概率模型强调不确定性刻画，但在线推断与求

解负担更高。至此，已经介绍了基于人类行为模

型的人机协同控制方法，这些方法通常更便于融

入现有控制设计框架并开展分析；然而，获取可靠

的人类行为模型往往代价高且具有不确定性。因

此，也有很多学者研究了无人类行为模型的机器

控制设计，通过直接利用人类控制输入测量与控

制权分配等机制实现协同控制，下文将对此进行

介绍。

２．２　无人类行为模型的机器控制策略设计

在以上讨论中，需要对人类行为进行精确建

模，也存在一类方法并不依赖精确的人类行为模

型，该类方法主要基于对人类控制输入的测量，并

结合控制权分配技术，同样可以实现人机协同控

制。文献［８７］将驾驶员的即时转向视作人类输
出，在成本函数中融入跟踪规划轨迹与人类指令，

进而采用多目标 ＭＰＣ共享控制方法生成机器控
制输入，并依据情境风险在线调整两者权重，从而

实现平滑、连续的人机共享转向控制。除此之外，

模糊规则也可以被用于调整人机的控制权重。基

于ＴＳ模糊车辆模型，Ｓｏｕａｌｍｉ等［８８］提出了一种

共享模糊ＬＱ控制方法，根据横向偏移量和测量
得到的力矩进行控制信号的加权，从而确定驾驶

员和控制器对车辆的横向控制权限。Ｍｅｒａｈ

等［８９］根据驾驶员状态和车辆位置，设计了一种模

糊滑模控制器来实现车道保持辅助系统或车道偏

离预警系统与驾驶员的有效协同，并使用模糊方

法调整控制权重。

此外，强化学习技术的发展也为无模型人机

协同控制提供了有效途径。文献［９０］提出了一
种端到端的价值学习框架，该框架仅利用任务回

报，从环境观测和用户输入中学习动作价值，通过

价值筛选与贴近用户输入的动作选择，实现对人

类操作的实时辅助与纠偏。文献［９１］将人机共
享控制建模为基于残差策略的无模型控制问题，

机器在连续动作空间中通过深度强化学习对人类

输入进行最小修正，在未知具体目标的情况下仅

借助与目标无关的约束来规范这种修正，进一步

提升任务性能。文献［９２］则从人机权重分配的
角度出发，机器基于扩展的ＴＤ３Ｘ算法，以自身状
态、上一时刻共享控制比和当前人类输入为特征，

在线调整人机控制权重，并借助演示导航策略与

安全防护机制加速策略学习并规避碰撞风险，从

而降低人类操作者的主观工作负荷。然而，基于

强化学习的人机协同控制方法在实际应用中仍存

在诸多局限。一方面，闭环稳定性和鲁棒性难以

得到严格保证；另一方面，学习过程往往需要大量

交互数据和较长的训练时间才能收敛到较优

策略。

近年来，随着 ＤＮＮ技术的飞速发展，催生了
以大语言模型为代表的新一代人工智能。这类

模型凭借强大的语言理解与生成能力，开始被

应用于人机共享控制领域。比如，文献［９３］尝
试将大语言模型嵌入车辆作为“副驾驶”，旨在

解决人机共驾中的意图理解鸿沟问题。作者设

计了一个通用框架，通过记忆机制和专家导向

的黑箱调优，让大语言模型能根据人类自然语

言指令动态选择控制器或规划轨迹。该框架能

有效理解人类意图并适应不同驾驶任务。然

而，这种依赖大模型的人机协同控制机制在可

解释性和安全性方面仍缺乏充分的理论保障，

因此有必要进行进一步探索。

至此，本文已经分别介绍了基于人类行为建

模的机器控制策略设计以及无人类行为模型的机

器控制策略设计方法。为了更清晰地认识这两类

设计方法的分类脉络、优势和不足，我们给出图６
进行了总结。
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图６　人机协同增强智能控制方法总结
Ｆｉｇ．６　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｅｎｈａｎｃｅｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌｍｅｔｈｏｄｓ

３　人机协同多智能体系统

人机协同多智能体系统是一种将人类操作员

的实时调控能力与集群自主控制结合的技术，其

核心在于通过人类干预优化集群的动态响应，确

保系统在复杂环境中的稳定性和适应性。在传统

集群控制中，个体通常依赖预设算法来实现协同

运动，但完全自主的集群可能因环境扰动、模型误

差或突发情况而表现不佳。人机协同多智能体系

统通过引入人类操作员，在关键节点（包括避障、

目标切换或异常恢复）进行实时修正，形成“机器

自主执行＋人类动态调控”的混合控制模式。
在控制层面，人机协同多智能体系统的关键

在于设计高效的人机交互接口和动态控制权分配

机制。例如，操作员可通过手柄、触控或语音指令

直接调整集群的参考轨迹、速度或编队形态，而底

层控制器则快速响应指令并维持稳定性。同时，

控制权可在人类和自主系统间灵活切换：当集群

运行正常时，自主算法主导；当检测到冲突或操作

员主动介入时，系统平滑过渡至人工控制模式。

不过，这一过程需解决时延、控制冲突以及人机控

制信号的融合问题。目前，人机协同多智能体系

统的理论和应用研究主要集中在单人 －多机系
统，其典型控制框架如图７所示。

人类通过向机器传递控制意图可以实现人机

协作效果。不过，人类意图的传递往往受限于通

信带宽和操作员的认知负荷。特别是在面对大规

模异构集群时，要求人类对每一个智能体进行全

时段的控制是不现实的。因此，采用有效的稀疏

图７　人机协同多无人机控制系统
Ｆｉｇ．７　Ｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｍｕｌｔｉｄｒｏｎｅｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ

传递机制，通过在时间上减少人机交互频次、在空

间上减少人机交互节点数量，成为实现高效人机

协同的关键。针对时间维度的稀疏性，现有研究

主要采用间歇交互策略：人类通过遥操作、发送语

音、触觉反馈等操作在离散时间节点施加控制，实

现人机协同。例如，Ｙａｎｇ等［９４］研究了单主 －多
从遥操作系统在通信间歇性中断环境下的编队控

制问题：人类操作者操控主机器人作为领导者，多

个从机器人作为跟随者，仅在离散的、不规则的时

刻进行信息交换；提出的自适应控制方案能够在

通信链路不可靠的情况下，确保从机器人保持设

定的几何编队，并稳定跟踪主机器人的运动。

Ｇｕｏ等［９５］针对四旋翼无人机编队安全操控问题，

提出了一种基于手势识别的 ＨｉＴＬ控制方法，结
合事件触发与量化通信的自适应机制，成功实现

了低通信负载下的无人机控制。针对空间维度的

稀疏性，领导者－跟随者控制框架被视为主流解
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决方案［９６－９９］。在该框架下，人类操作员只与少数

智能体（领导者）交互，再由领导者通过一致性机

制将人类意图传递到群体。比如，在文献［９９］
中，作者将这种领导 －跟随多智能体模型应用于
辐射源定位问题，人类操作员通过远程遥控领导

者机器人，其他跟随者机器人的运动间接地受到

领导者的影响，最终定位结果明显优于没有人类

领导者的自主多智能体系统。

在极端条件下，跟随者可能无法收到人控领

导者的控制指令，许多学者对这类情况进行了研

究。Ｋｉｕｍａｒｓｉ等［１００］考虑了仅利用相对输入 －输
出测量的人机协同多智能体系统的分布式控制问

题，将人类操作员施加到领导者智能体的控制输

入信号视为未知干扰，并利用滑模控制方法来消

除人类操作员未知控制输入的影响，从而实现一

致性。该方法的优点在于它不需要对人类操作员

的控制行为进行精确建模，减少了对复杂人类行

为特征的依赖，简化了系统设计和实现。然而，滑

模控制方法虽然能够有效应对未知干扰，但通常

会使控制器设计条件较为保守，且其固有的抖振

问题可能会对系统的稳定性和控制精度造成不利

影响。文献［１０１］提出了用一种分布式自适应行
为学习的方法来处理人类操作员未知控制输入的

问题：通过建立人类操作员的行为模型，并依此为

跟随者设计自适应学习律来估计人类行为模型参

数，从而实现对领导者的跟踪控制。

另外，在人机协同多智能体系统中，如何处

理人类意图与智能体自主行为之间的冲突是一

个关键挑战。为处理意图冲突并提升人机协作

稳定性，引入合理的信任分配机制被认为是一

种有效途径。例如，Ｌｉ等［１０２］提出了一种基于双

向信任的可变自主控制框架，该框架通过实时

调节人控与机控比例，实现了控制权限的平滑

过渡，保障了人机协同安全性。除了直接分配

控制权重，信任分配机制还被用于动态调整自

主智能体的安全约束，以适应人类意图的不确

定性。例如，在文献［１０３］中，作者提出一种信任
感知安全控制系统，用于周围存在行人环境下的

车辆自主导航。作者基于摄像头提取的图像特征

计算行人信任值，随后将信任值整合到车辆的控

制约束中，使自动驾驶车辆能够结合行人行为做

出决策。还有许多优秀的研究工作不再一一阐

述，请参见文献［１０４－１０９］。

４　人机混合智能评价

当前，针对人类或机器智能的评价已经有了

公认标准，如人类的智商测试和机器的图灵测试，

但这些标准主要聚焦于智能体的信息处理能力。

然而，人机协同控制系统作为一个集信息感知、信

息处理、人机交互与物理执行于一体的复杂系统，

需要更为综合的混合智能评价标准，传统的测试

方法并不直接适用。已有研究为智能控制系统构

建了专门的智能评价方法［１１０－１１１］，其评价体系涵

盖了系统架构、感知、控制与执行等关键模块。文

献［１１２］针对无人驾驶车辆，提出了一种智能水
平评价方法。该方法首先依据环境复杂度、任务

复杂度以及人工干预程度来划分智能等级，并据

此构建评价指标体系及权重，从而实现对智能水

平的量化评估。然而，此类方法仍主要侧重于单

体机器智能，针对“人机协同”这一混合智能范式

的评价研究尚显不足。为增强评价体系对工程实

践的指导意义，本文在常规性能评价指标的基础

上，进一步引入可量化的“协同增益”概念，用于

刻画人机协同相对于“仅人”或“仅机”基线的超

额贡献，从而使人机混合智能评价体系更加完善。

基于对现有研究的梳理，笔者认为人机协同

控制系统混合智能水平评价必定是一个多维度的

综合评估框架，涵盖控制性能、协作效率、自适应

能力、协同增益及用户体验等核心指标。具体而

言，在控制性能上，可通过任务完成度、准确率、响

应时间等量化指标评估系统输出质量；协作效率

侧重人机交互的流畅性，需评估任务分配合理性、

信息传递准确度及协同决策效果等指标；自适应

能力则关注系统动态优化水平，包括学习速率、环

境适应性及个性化调整能力等；协同增益通过仅

人操作、仅机器操作与人机协同三类对照基线进

行量化，对任一性能指标 ｉ，记仅人操作表现为
ＰＨ，ｉ，仅机器操作表现为 ＰＭ，ｉ，人机协同操作表现
为ＰＨＭ，ｉ，于是，定义协同增益为

Ｇｉ＝
ＰＨＭ，ｉ－ｍａｘ（ＰＨ，ｉ，ＰＭ，ｉ）
ｍａｘ（ＰＨ，ｉ，ＰＭ，ｉ）

（８）

用户体验则可结合主观问卷与生理信号，衡量用

户满意度、认知负荷及情感反馈。此外，未来的人

机混合智能评价将趋向于构建一种动态评估体

系，结合实时数据反馈与强化学习机制，实现评价

过程的迭代优化，并将伦理规范纳入考量，以全面

反映人机混合智能的协同效能与可持续性发展

潜力。

５　人机协同增强智能控制系统应用

人机协同增强智能控制系统的应用十分广

泛，本文重点讨论其在医疗、工业、军事等领域的
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典型应用场景。

５．１　辅助医疗

在手术机器人控制系统中，人机混合智能控

制架构得到了有效应用［１１３］。医生操作主手设备

时，其手部运动信号经过自适应滤波处理后，由手

端控制器可实现亚毫米级运动跟随。另外，基于

共享控制架构，当机器检测到医生手部震颤时，基

于陷波滤波器的抑制模块自动激活，可精准消除

８～１２Ｈｚ生理震颤，同时零延迟保留医生主动运
动指令；而在关键解剖结构附近，系统会生成虚拟

导引力场辅助医生规避风险区。而且，力反馈增

益可根据组织硬度动态调整，使医生既能感知到

ｍＮ级别的精细触觉，又不会因突然的力反馈而
失控。这种“人在主导、ＡＩ在微调”的控制模式，
在提升了手术精度的同时，显著降低了医生的操

作疲劳度。

５．２　协同装配

在传统工业制造中，人工操作费体力、精度

低，而自动化生产线只能完成装配流程简单、重复

的任务。事实上，如果人和 ＡＩ可以协作，就可以
完成更复杂的装配任务［１１４］。比如，现代装配线

的人机协同控制通过“动态导纳控制”可以实现

柔性交互。工人直接拖拽机器人末端时，机器端

的参数辨识器会实时学习工人的操作习惯，并自

动调整导纳控制器的惯性参数。而在“螺栓拧

紧”等关键工序中，视觉系统会监测工人的手势，

当识别到“辅助请求”手势时，机器人立即切换至

高精度模式。基于特别设计的冲突仲裁机制，工

人施加超过阈值的修正力时，系统会在短时间内移

交控制权；而当检测到工人操作误差较大时，会通

过触觉振动提示。这种控制策略使整体装配效率

得到显著提升，同时大幅减少人机冲突事件数量。

５．３　军事装备

人机协同控制架构也被广泛应用于军事领

域［１１５］。无人机操控系统采用“双模控制”架构：

常规巡航时基于最优控制器自主飞行；而当识别

到高价值目标或收到语音指令时，立即切换至操

作员引导模式。另外，通过先进的触觉共享控制

技术，操作员可借助力反馈手柄感知无人机所受

的风力强度和方向，并由ＡＩ实时提供风险规避提
示。在火力控制系统中，ＡＩ负责锁定符合交战规
则的目标并请求授权，而人类操作员则掌握最终

决策权，必须等其确认后才能解锁武器。这一设

计在保障响应速度的同时，确保了“人在回路”的

终极控制。

６　展望

６．１　模型－数据混合驱动的人机协同控制

本文重点综述了基于人类行为建模的机器协

同控制设计方法，这种方法虽然具有较高的可解

释性和理论严谨性，但在处理复杂、非结构化任务

时，面临建模困难、设计烦琐的固有瓶颈。随着大

模型技术的兴起，数据驱动的新范式展现出强大

潜力：通过从海量人机交互数据中离线学习“感

知－控制”的端到端映射，大模型极大地简化了
算法流程，并借助多模态融合能力，显著提升了交

互的自然性与环境适应性。

然而，纯粹的数据驱动端到端控制仍存在可

解释性差、安全约束难以直接嵌入、严重依赖高质

量数据等局限性，制约其在高安全性要求场景中

的部署。因此，更可行的方向是“模型 －数据混
合驱动”的分层集成机制：由大模型输出结构化

中间表示（目标／约束／参考／意图分布），再由控
制器完成在线求解与安全兜底，并在低置信度或

不可行时触发回退策略。该机制旨在保留模型驱

动方法的可解释性与安全框架的同时，引入数据

驱动方法在复杂场景下的适应性与泛化能力，从

而提升人机协同控制系统的可靠部署能力。

６．２　具身学习与情景理解

人机协同控制本身是具身智能的一个典型应

用。在具身智能系统中，机器通过与环境的实时

交互获取新知识，例如通过触摸感知物体形状，或

是在跌倒过程中学会保持平衡。类似地，在人机

协同控制系统中，机器也应不断与环境互动，以熟

悉操作场景，同时通过与人交互识别人类意图、理

解任务情境，从而实现个性化与自适应的协作行

为。譬如，当工人需要机器协助将一个构件安装到

设备上时，机器应先识别构件形态、推测其目标安

装位置，并进一步结合人的语言指令与动作信息，

明确自身在任务中的角色以提供有效辅助。而在

整个协作过程中，机器还能够根据任务执行的实际

效果，在线调整自身行为，实现持续优化与适应。

本文综述了以逆强化学习为代表的人类意图

推断与理解方法，但此类方法受限于被动地接收

信息，在学习范式与目标设定上也较为单一，无法

覆盖广泛的应用场景。另外，现有文献较少考虑

人机交互环境解析，难以精准推测交互任务。因

此，现有的学习方法没有真正做到机器“具身入

局”。如何深度融合具身学习技术［１１６］，结合时空

结构解析、知识推理与活动识别等方法，从多维度
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实现人的意图识别、环境解析与情景理解，是未来

一个值得探索的研究方向。

此外，要实现具身学习目标，既要求机器拥有

智慧的大脑，也需要机器具有灵活的物理“身

体”。因此，开发具备多自由度、高灵活性的“智

能硬件”技术也是一个充满挑战的研究方向。

７　总结

本文从人类行为建模、人机协同增强智能控

制方法、人在回路多智能体系统、人机混合智能评

价、人机协同增强智能控制系统应用等多方面阐

述了人机协同增强智能控制系统的研究现状。可

以发现，该领域研究已经取得了丰硕的成果，特别

是在理论分析方面，并且在一些工程实践中得到

了初步的应用。但是，还存在理论框架不统一、信

息融合能力弱、人机协同效率低、应用场景简单等

问题。随着深度学习、大模型、物理智能等 ＡＩ技
术的发展，以多模态信息获取、多形态智能交互、

“线下训练，线上微调”为主要特征的新型人机协

作模式有望取得较大的进展。
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ａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｂａｒｒｉｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２５，３３（４）：１１５１－１１６３．

［１０４］　ＱＩＮＺ，ＷＵ Ｈ Ｎ，ＷＡＮＧ ＪＬ．Ｐｒｏａｃｔｉｖｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒａｃｌａｓｓｏｆｈｕｍａｎｉｎｔｈｅｌｏｏｐｍｕｌｔｉ
ａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｈｕｍａｎｔｉｍｅｄｅｌａｙｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２４，５８１：１２７４８５．

［１０５］　ＺＨＡＮＧＸＸ，ＷＵＨ Ｎ，ＷＡＮＧＪＬ．Ｈｕｍａｎｌｅａｄｉｎｇ

ｂｅｈａｖｉｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｆｏｌｌｏｗｅｒｓｕｎｄｅｒ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０２５，５５（７）：４７９１－４８０３．

［１０６］　ＺＨＡＮＧＸＸ，ＷＵＨＮ，ＷＡＮＧＪＬ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｈｕｍａｎｉｎｔｈｅｌｏｏｐ ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ＨｕｍａｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２４，５４（４）：４１６－４２６．

［１０７］　ＣＨＥＮＬ，ＬＩＡＮＧＨＪ，ＰＡＮＹＮ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｉｎｔｈｅｌｏｏｐ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｔｒａｃｋｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒＵＡＶｓｙｓｔｅｍｓｖｉａａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｐｒｅｓｃｒｉｂｅｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，５９（６）：８３８０－
８３９１．　

［１０８］　ＬＩＭ，ＱＩＮＪＨ，ＬＩＪＣ，ｅｔａｌ．Ｇａｍｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓａｆｅ ｈｕｍａｎｓｗａｒｍ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２４，
５４（１０）：５６４９－５６６０．

［１０９］　ＹＡＮＧＬＮ，ＣＨＩＰ，ＺＨＡＯＪ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｉｎｔｈｅｌｏｏｐ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔａｉｎｍｅｎｔｓａｆｅｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｖｉａ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２５：１－１４（２０２５－０４－１１）
［２０２５－１１－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．ｉｅｅｅ．ｏｒｇ／ｄｏｃｕｍｅｎｔ／
１０９６２５４７．　

［１１０］　刘东，尹怡欣，涂序彦．智能系统的广义智能定性评价
之研究［Ｊ］．计算机科学，２００７，３４（９）：１６７－１６９．
ＬＩＵＤ，ＹＩＮ Ｙ Ｘ，ＴＵ Ｘ Ｙ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２００７，３４（９）：１６７－１６９．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１１］　刘东，尹怡欣，涂序彦．从拟人的角度谈控制系统智能
水平的评价［Ｊ］．微计算机信息，２００７，２３（２６）：２６８－
２７０，７８．
ＬＩＵＤ，ＹＩＮＹＸ，ＴＵＸＹ．Ｆｒｏｍｂｅｉｎｇｈｕｍａｎｉｚｅｄｓｔｕｄｙｏｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．
ＭｉｃｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２００７，２３（２６）：２６８－２７０，
７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１２］　孙扬．无人驾驶车辆智能水平的定量评价［Ｄ］．北京：
北京理工大学，２０１４．
ＳＵＮＹ．Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｌｅｖｅｌｓｆｏｒ
ｕｎｍａｎｎｅｄｇｒｏｕｎｄｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１３］　王艺霖，邱静，黄瑞，等．人机协同智能系统及其临床
应用［Ｊ］．电子科技大学学报，２０２０，４９（４）：４８２－４８９．
ＷＡＮＧＹ Ｌ，ＱＩＵ Ｊ，ＨＵＡＮＧ Ｒ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｒｏｂｏｔ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍａｎｄｉｔｓｃｌｉｎｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆ
Ｃｈｉｎａ，２０２０，４９（４）：４８２－４８９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１４］　张树忠，朱祺，张弓，等．人机协同装配技术的研究现
状与发展综述［Ｊ］．世界科技研究与发展，２０２２，４４（４）：
４５５－４６５．
ＺＨＡＮＧＳＺ，ＺＨＵＱ，ＺＨＡＮＧＧ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｒｏｂｏｔ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅａｓｓｅｍｂｌｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ｒｅｖｉｅｗｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓ
ａｎｄｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［Ｊ］．ＷｏｒｌｄＳｃｉＴｅｃｈＲ＆Ｄ，
２０２２，４４（４）：４５５－４６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１５］　姜相争，耿涛．无人作战亦有“人”［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－
０３－２８）［２０２５－１１－２０］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．８１．ｃｎ／ｙｗ＿
２０８７２７／１６２９７０６３．ｈｔｍｌ．
ＪＩＡＮＧＸＺ，ＧＥＮＧＴ．Ｔｈｅｒｅａｒｅａｌｓｏ“ｐｅｏｐｌｅ”ｉｎｕｎｍａｎｎｅｄ
ｃｏｍｂａｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０３－２８）［２０２５－１１－２０］．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．８１．ｃｎ／ｙｗ＿２０８７２７／１６２９７０６３．ｈｔｍｌ．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１６］　ＧＵＰＴＡＡ，ＳＡＶＡＲＥＳＥＳ，ＧＡＮＧＵＬＩＳ，ｅｔａｌ．Ｅｍｂｏｄｉｅｄ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｖｉａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１，１２：５７２１．
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