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迈向人机共生时代：人机协同决策的心理学视角
朱奥 1，刘华硕 1，袁佩君 2*，张丹 1,3*

摘要 在人工智能技术的驱动下，人机协同决策效能逐步提升，展现出巨大的潜力。然而，当前人机协

同决策领域面临情感问题、信任问题、决策权力分配问题和道德对齐问题等挑战。其中，人机协同情感

问题涉及机器如何克服人机异质性、准确识别人类的情感状态并做出适当响应；信任问题关系到人类

对机器决策的依赖程度和信任水平，需要在过度信任和信任不足之间找到平衡；决策权力分配问题则

聚焦于在人机协作中如何合理分配决策权，以防止机器权力过大或不足；道德对齐问题探讨如何确保

机器决策符合人类的道德标准和价值观，保障决策的伦理性和社会接受度。提出了人机协同决策的未

来发展方向，包括提升机器对人类情感的理解和响应能力、建立稳固的信任机制、优化决策权力的分配

方式，以及确保机器决策符合伦理和道德标准。在迈向人机共生的道路上，不仅需要技术创新，还需要

结合心理学视角来应对这些挑战，以实现更加高效、安全和可持续的人机协同决策。
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人工智能的发展正在改变着人与机器的关系，

人类正在从对机器的使用和控制转向与机器的深度

协作[1]。20世纪 60年代，著名的心理学家、人工智能

先驱 Licklider提出“人机共生”（human-machine sym⁃
biosis）的概念，来描述人类与机器紧密协作、共同达

成目标的关系。人机共生的核心思想在于发挥人类

与机器各自的优势，将人类的创造力、直觉和判断力

等与机器的计算能力、数据处理和信息整合能力相

结合，通过人类与机器的优势互补来实现优于单一

智能体的表现[2]。为了实现这一目标，研究人员开始

关注如何设计有效的人机协同系统，发挥人类智能

与机器智能各自的优势，以提高人机协同效率，并最

终达成人类与机器智能体相互理解、共同决策的人

机共生关系。

近年来，机器在认知智能方面取得了长足的进

步，尤其在博弈学习、自然语言处理、图像识别等领

域已经展现出超过人类表现的潜力。例如，AlphaGo
在 2016年战胜了韩国围棋冠军李世石，展示了人工

智能在复杂策略游戏中的优势[3]；ChatGPT在生成内

容的准确性、效率等方面已经达到甚至超越了人类专

家的水平[4]；在医疗领域，人工智能辅助诊断系统已经

在某些情况下超越人类医生的平均诊断准确性[5]。尽

管机器尚未具备通用智能，其在情境适应能力、知识

泛化能力、创造力、发散性思维和道德判断等方面仍

然难以取代人类，但机器智能已能够在诸多领域为人

类提供辅助决策信息，具备了与人类共同完成复杂认

知决策的潜力[1]。随着技术进步，智能时代的人机协

同决策系统中，机器智能体可能不再仅起辅助决策的

特色专题
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作用，而是在决策过程中逐渐占据主导地位。

然而，人类与机器 2种异质智能体之间交互并进

行决策的过程面临诸多新挑战。在传统人人协同中

面临的一些问题在人机协同中可能更为突出，这可

总结为人机内部兼容性（human-agent inner compati⁃
bility）问题[6]。人机内部兼容性指人类智能与机器智

能在认知、情感、价值观等方面的内在兼容性，这是

影响人机协同决策的重要因素。因此，如何从以人

为中心的出发点去研究并设计人机协同决策系统，

使机器智能适配人类的目标与价值取向，从而更加

安全、可靠和可控地与人合作，成为当前人工智能领

域激烈讨论的焦点问题。具体而言，研究人员对多

种可能存在的问题进行了详细的归纳和分析。Sher⁃
idan[7]指出，由于人类和机器在心理模型上的不一致，

可能导致双方的相互理解不足，进而影响协作效率。

此外，人类对机器的信任程度也会显著影响协同任

务的质量：信任不足会导致怀疑和不配合，而过度信

任则可能导致依赖和失误。为解决这些问题，Sheri⁃
dan强调动态调整人机决策权力分配的重要性，这样

可以实现人类和机器的优势互补，从而提高协作效

果。此外，在不同场景中，尤其是高风险领域，如自动

驾驶和医疗领域，机器决策的伦理和道德问题同样至

关重要。例如，在自动驾驶中，机器需要在紧急情况

下做出道德判断，而在医疗中，机器的诊断和治疗决

策直接关系到患者的生命安全。Huang等[8]进一步支

持了这些观点，提出机器需要发展出能够理解人类心

理状态的共情智能（empathetic intelligence），认为情

感计算是人机互理解的关键，准确识别和响应人类情

感在提高机器服务质量和人类满意度方面具有关键

作用。此外，Huang等还强调，信任是确保高效能人机

协同的关键因素，而合理的权力分配不仅能提升机器

的服务效率，还能确保协作过程中的公平和透明。上

述研究主要涉及人机情感问题、人机信任问题、人机

决策权力分配问题及人机道德对齐问题。为应对这

些问题，不仅需要从机器性能的角度寻求突破，更需

要从人的角度思考解决方案[7-9]。

基于上述观点，本文从机器智能如何能够以人

为中心地完成人机协同决策的角度，重点讨论了情

感理解、人机信任、决策权分配、道德对齐 4个方面的

内容。

1 人机协同决策：发展与基础

1.1 人机协同决策的发展

20世纪 50年代，早期的决策支持系统主要依赖

人力计算和协调的单一数学模型。然而随着问题的

复杂性增加，决策过程所依赖的模型数量逐渐增多，

超出了传统的人力处理能力范畴。因此，科研人员

开始寻求大型计算机的辅助，由此开启了人机协同

决策的篇章[10-12]。

20世纪 60年代，交互式计算机技术取得突破性

进展，以 IBM System 360为代表的大型计算机得到

广泛应用，推动了人机协同决策的快速发展。此时

期典型的决策支持应用为管理信息系统（manage⁃
ment information system，MIS），这类初级的系统主要

为管理人员提供结构化的定期报告，但并未提供交

互式支持以协助决策[1]。1971年，Scott Morton首次提

出了决策支持系统（decision support system，DSS）的

概念，实现数据处理和模型计算的有效集成，标志着

机器智能正式参与到决策过程中。

20世纪七八十年代，决策支持系统开始蓬勃发

展，不仅被用来帮助人类决策者进行数据分析与计

算，也开始通过交互界面向人类提供决策建议[13-14]。

这些系统通常基于大量历史数据和特定规则构建，

主要用于专业性较强的领域（如医学诊断、法律或者

财务等）[15-16]。然而，Sprague[16]提出决策支持系统只

能为决策者提供有用的辅助信息，并不能替代决策

者进行决策制定，决策仍然需要人类来完成。在这

个观念的影响下，同时也因为计算机和相关信息技

术发展得相对不成熟，人的作用在决策支持过程中

占据主导地位。

随着技术的发展，尤其是进入 21世纪后，数据挖

掘、机器学习等技术的进步提升了决策支持系统的

效能：机器在处理和分析庞大数据集方面的能力得

到提升，使得决策支持系统可以更有效地挖掘数据

中的模式和关系[17]；机器学习技术使决策支持系统拥

有对复杂问题的解决和预测能力，并且可以在与人

类决策者的互动中不断学习和适应[18]；自然语言处理

技术的发展使得决策支持系统可以更好地理解人类

的需求和意图，通过更自然的方式与决策者进行交

流，有助于提高人机协同决策的效率和效果[19]。由于
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决策支持系统的快速发展，其应用扩展至农业发展、

交通管理、灾害应对等更广泛的领域[20]。在应用过程

中，这些决策系统在某些方面甚至展示出超越人类

的决策能力，对人机交互的形态提出新的挑战，促使

研究人员开始关注和讨论人机协同决策的未来。

1.2 人机协同决策的基础

人机协同决策的重要基础是对人类决策过程和

机制的理解。人类的决策过程是一个由信息感知、

信息处理和解读、可选项评估、结果预期等多重复杂

心理机制驱动的过程。人类在处理复杂问题和未知

情况上表现出显著优势，能够快速理解并适应多样

化的情境，利用跨领域的知识和经验进行决策，甚至

运用创新和发散性思维探索全新的解决途径[21-22]；机

器智能在灵活性[23]、知识整合能力[24-25]、应对新颖和突

发问题能力等方面则相对较弱，这可能是由于现有

的机器通常专注于优化特定任务的性能，而非寻求

全新的解决途径[26]；此外，得益于人类的情感和社会

智能，人类能够根据其立场、目标和价值观，权衡利

弊，进而做出复杂道德决策，而机器则通常依赖于人

类预设的规则和程序。

人类决策能力也存在局限。第一，人类容易受

到各种认知偏见的影响，如过度自信、损失厌恶、后

悔厌恶和赌徒谬误等[27]，而机器依赖算法和数据，在

处理信息时更加客观[28]。第二，人类在处理大量数据

和复杂信息时可能会受到认知能力的限制，而机器

智能体在处理大量数据和复杂数学计算方面具有显

著优势[26,29-30]。第三，人类记忆容量有限，在面对复杂

问题时，可能难以有效提取过去的有关经验和知识，

而以计算机为硬件基础的决策支持系统可以快速准

确地存储和检索相关信息[31]。第四，人类的决策可能

受到情绪因素的影响，导致非理性的行为，而机器可

以保持稳定地输出[32]。第五，人类在面临问题过于复

杂、信息过载、长时间工作的情况下，可能会导致认

知负荷过高和决策疲劳[33]，而机器能够遵循相同的决

策过程，保证性能的持续性和稳定性[3]。

综上，人类可以利用自身的情境适应能力、知识

和经验泛化能力、创新思维，以及道德判断能力，而

机器则可以发挥其高速计算能力、大数据处理能力、

稳定决策等优势。在未来人机协同决策中，利用机

器的强大能力和人类的独特优势，可以有效提高决

策质量和效率，人机协同决策将成为决策科学的重

要发展方向。

2 人机协同决策的心理学

基于智能技术的机器正在从人类的辅助工具逐

步发展成为具备一定程度人类认知能力的自主化智

能体（intelligent agent），但是由于人机在决策能力上

存在异质性，这给人机协同决策带来了新挑战。有研

究将技术进步带来的挑战总结为情感和社交交互、信

任和依赖性、任务分配和决策权力分配等问题[7]；也有

研究人员认为当前问题主要包括如何在决策过程中

平衡人类与机器的权力、如何在人机协同中确保有效

地沟通与协作、如何处理人机之间的信任问题及人工

智能的道德与伦理问题[8]。本研究从心理学视角出

发，基于人机决策能力的差异，将目前人机协同决策

面临的主要挑战总结为人机情感问题、人机信任问

题、人机决策权力分配问题及人机道德对齐问题。

2.1 人机情感问题

人工智能先驱Minsky[34]在 1985年提出，机器智

能的重要标志之一是拥有情感能力。因为情感是影

响人类决策最重要的因素之一[35]，在人机协同决策中

让机器理解人类情感并进行适当响应，能够促进人

机信任，优化决策效率，进而增进协作效果[36-38]。具

体而言，机器需要能够识别人类的情感状态，在决策

互动中动态调整对人类情感的判读，并进行适当响

应和适配。有研究证明，工业生产中当机器人能够

理解并响应人类操作员的情绪状态时，操作员的工

作体验将得到改善，协同效率也会提高[39-40]。

针对如何让机器拥有情感能力的问题，Picard在
1997年提出了“情感计算”（affective computing）的概

念，即一种与情感相关的、能够影响情感的计算，旨

在赋予机器识别、理解、适应并表达人的情感的能

力。当前，情感计算主要基于外部和内部表征来识

别人类的基本情绪。外部表征包括语音、文本、面部

表情等，内部表征主要有脑电、心电等神经生理信

号[41-45]。然而，机器对人类情感的识别存在诸多不

足，如识别准确性较低，对不同文化背景的理解欠佳

等，尤其在复杂和微妙的情感识别方面仍存在很大

的挑战。情感识别的问题有可能在人机协同决策中
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导致机器对人类情感的误解，从而影响协同效果[46]。

同时，由于人类情感有随情境与事件变化的灵活

性[47]，机器应该具备灵活调整的能力。当检测到人类

表现出情绪状态的变化时，机器需要能够调整其策

略或反馈方式，以适应人类的情感需求。这要求机

器具有高度的情境理解能力和社交智能，但目前的

机器在这方面仍然有待进一步优化[48]。此外，个体差

异也是情感识别的挑战，不同的人可能有不同的情

绪反应和表达方式，而这些差异可能会对情绪识别

和人机交互产生深远的影响[49]。而情感表达是指机

器以某种形式回应人类情感，如改变反馈语音的音

调或使用表情符号等。研究显示，机器可以通过情

感交互提高用户的满意度和参与度[50]；在医疗领域，

具备情感识别和社交功能的系统可以更准确地理解

患者的需求和情感状态，从而帮助医生做出更有效

的治疗决策[51]。然而，如何量化地设计和实现这种情

感交互仍是一个开放的问题。

综上所述，在未来的人机协同决策过程中，机器

不仅需要具备高效的任务执行能力，更需要具备情

感智能，以便更好地理解和适应人类的情感和行为。

情感计算在人机协同决策中举足轻重，但也面临着

许多待解决的问题。如何准确地分析和理解用户的

内在情感体验，已经成为这个领域关键的研究方向。

为了在人机协同决策中赋予机器情感智能，可以优

化深度学习模型以精准识别情绪，并提高情感智能

的时效性。同时，还需要深入理解人类情感机制，从

心理学的角度支持情感计算研究。

2.2 人机信任问题

人机信任直接影响了人类接受机器并遵循其决

策或建议的意愿程度，因此，人机信任决定了人类能

够在多大程度上受益于机器智能的独特优势[52]。过

高或过低的人机信任程度都会降低人机协作任务的

完成质量[53]。当前，机器智能为人类解决复杂问题提

供了辅助，但有学者认为用户在人机协作时有时会

遵从“不信任、不使用”的原则[54]，而没有充分地信任

机器，这导致机器可能会被弃用或误用[55]。另外，对

协作机器的过度信任可能会导致用户对机器的过度

依赖，在关键情况下可能会导致决策失败[56]。

过度信任是指人类决策者在决策过程中过于相

信机器，当人类过度信任机器时可能会忽略自己的

直觉和经验，完全依赖机器的建议和决策，可能导致

人类决策者对机器的错误不加质疑，从而使问题变

得更加严重[57]。同时，过度信任可能使人类对机器的

依赖性增强，削弱对自己能力的信心，降低警觉性和

应对突发情况的能力，导致在关键时刻无法独立做

出正确的决策[58]。以医疗为例，人工智能辅助诊断系

统的应用，可能导致医生过度信任机器的建议，忽视

自己的专业判断、出现误诊[59]。在人机协作的情境

中，人类可能对机器的决策能力过于乐观，从而导致

其过分依赖机器，更倾向于接受机器的建议，这可能

导致过度信任现象[60]。

人机协同决策也同样受到信任不足的威胁。信

任不足可能导致人类决策者过多地干预系统，从而

降低整体决策效率[61]。人机信任不足的典型表现是

“算法厌恶”，即尽管算法通常能做出优于人类的决

策，但人类对机器算法充满不信任从而排斥其意

见[28]。人对机器信任不足可能有 2方面原因，一是因

为目前很多机器学习的模型（尤其是深度学习模型）

的决策过程过于复杂，导致人类决策者难以理解，从

而降低对机器的信任。二是人类对机器错误的过度

敏感，即人类认为机器不应该犯错，所以对机器错误

的容忍度较低[53]。

为了实现有效的人机协同决策，需要帮助用户

在理解机器的能力和局限的基础上，建立适度的信

任。为此，可以从以下几方面考虑解决方案。首先，

提高算法透明度，设计更加透明且能让人易懂、速懂

的人工智能算法，让用户更容易理解算法的决策过

程，从而帮助建立信任关系。研究者正在开发可解

释的人工智能技术（explainable AI），如使用可视化

技术对决策依据进行展示，或在人类行为概念和语

言框架内提供解释。值得注意的是，过多解释信息

可能引发信息过载，反而不利于提升协同效能[62]。系

统透明度并不总是与用户信任度正相关，过高的透

明度甚至可能影响用户察觉重大错误的能力[63]。其

次，通过教育和培训，让人类理解机器算法性能和限

制，有助于消除不必要的恐惧和怀疑。另外，有效的

人机界面设计也可以促进沟通、提高用户对当前情

况的理解，从而建立信任[57]。最后，信任的建立也受

社会因素的影响，研究表明，当机器表现出类似人类

的特征时，如情感能力，人类更容易建立信任[64]。通
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过将这些特征纳入未来的决策支持系统，可以更高

效地将人机信任调整到适度范围。

2.3 人机决策权力分配问题

如何在人类和机器之间平衡决策权力，从而充

分利用各自的优势实现高效的协同决策是人机协同

决策领域的重要议题[65-66]。当机器在决策过程中占

据主导地位时，可能会导致人类过分依赖技术，引发

系统安全风险等问题[67]；但如果人类占据绝对领导地

位，则无法发挥机器的性能优势[66]。

目前，大部分人机协作情境中，决策权仍然由人

类决策者主导[66,68]。在一项经济风险决策实验中，研

究人员把人机团队分为“人类主导组”和“人机平权

组”，结果显示，人类主导组中人类决策相对人机平

权组更激进，并且在遭遇失败后也会延续冒险风格，

这可能是由于人类主导组中决策者更有控制力[66]；而

人机平权组中人类激进决策显著更少，但是部分协

同决策的选择又过于保守。该研究结果表明，人机

决策权力的分配会显著影响决策的策略，从心理学

的角度，除信任因素外，这可能是因为人类存在对环

境或自身行为的控制需求。这种需求源于人类对稳

定性和可预测性的追求，当人类认为自己对某个过

程或结果具有控制力时，往往感到更加安全和自信，

从而更容易冒险[69]。

合理的人机权力分配应具备动态性和灵活性。

为了实现这一目标，研究人员提出从机器角度提升

的方法，如自适应自动化系统，它可以根据实时的工

作环境、任务需求调整决策权力，从而避免争夺决策

权带来的风险[70-71]。从人的角度出发，可以采取一系

列措施，例如，增加人类在决策过程中的参与感受，

满足人类的控制需求[72]；提供有关机器智能及其安全

性的教育和培训等；根据人类状态和外部条件来调

整决策权力分配，从而实现更高效和安全的协同决

策。在人工智能更加发达和值得信赖的未来，可能

会看到机器获得更多决策权，但是需要明确人机协

同的重要目标是无论任务由谁主导，都应该注重人

机之间的互动和合作，而不是完全由一方主导。未

来的人机决策权力分配会朝着更加平衡、互补的方

向发展，以让人类和机器各自发挥自己的优势。

2.4 人机道德对齐问题

随着机器被赋予越来越多的决策权力，人机道

德的差异问题日益凸显。当前人类对机器道德判断

机制理解不全面，人类会质疑机器决策的道德性[73]；

同时，人类在与机器共同承担责任时，人类可能出现

道德逃避行为，试图将责任推给机器[60]。

机器对人类价值观和道德的忽视主要是由机器

过度理性、机器决策的偏见导致的。机器过度理性

是由于其通常遵循预先设定的算法，其决策往往依

赖于数学模型，这可能导致它们在处理复杂、模糊或

多面性问题时过于理性。人类在类似情况下往往会

运用直觉、经验和道德观念来平衡多个目标，然而机

器可能缺乏这种平衡能力，这种过度的理性可能导

致忽视人类的情感、道德观念、文化习惯等非理性因

素，忽略人类价值观和道德需求[28]。一个典型的例子

是在自动驾驶汽车的道德困境中，机器可能会在减

少伤害的同时违背道德原则，例如，牺牲一个无辜者

的生命来保护更多人[73]。同时，机器偏见问题一直以

来受到社会关注，因为机器学习算法通常依赖于大

量历史数据进行训练，然而这些数据可能包含了人

类社会中普遍存在的偏见和歧视，这可能导致机器

在决策过程中无意中放大这些偏见，导致不公平和

歧视性的结果。有研究人员发现，在面部识别系统

中，一些商业面部识别算法在识别非洲裔和女性面

孔时的准确率较低[74]，这是因为训练数据集包含了更

多的白人和男性面孔，这种偏见导致了潜在的歧视

问题。为了解决机器过于理性的问题，研究人员尝

试将情感、道德和其他非理性因素纳入机器学习模

型中，这包括在自动驾驶汽车领域引入道德规则[75]，

以及开发具有情感智能的机器人与人进行互动。机

器偏见的解决方案则包括使用无偏见的训练数据、

更新算法以消除偏见，并确保算法的公平性[76]。

在人机协同中道德责任归属是复杂的问题，特

别是在出现错误或损害时，决策不仅会影响到参与

者本人收益，也会影响其他参与者的收益。有研究

人员通过联合决策实验来模拟人类与机器协同决策

的场景，决策不仅会影响参与者本人收益也会影响

其他参与者的收益，结果显示，当人类与机器共享责

任时，其更有可能做出更自私的决策而忽略其他人

的利益。这表明与机器共享责任会导致人类产生道

德逃避行为，即倾向于将责任归咎于机器[60]。针对此

问题，不少学者呼吁出台相关新法律、明确法律框
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架，以确定人类和机器在不同情况下的责任[77]。

为了实现更高质量的人机协同决策，需要关注

机器决策中的过理性和偏见问题，明确人机责任界

定，从法律制定的层面上填补相关空缺，尽可能统一

道德标准，减轻该问题的影响。

综上，人机协同中的挑战现状如表1所示。

表1 人机协同决策挑战现状

挑战类别

情感问题

信任问题

权力分配问题

道德对齐问题

理想人机协同决策

机器能够准确识别、理解并响应人类的情感状态，动态调整

以适应人类情感需求

人类对机器的信任度适中，理解机器的能力和局限，既不完

全依赖机器，也不完全弃用机器

人机决策权力分配具备动态性和灵活性，能够根据实时环

境和任务需求进行调整，人类和机器发挥各自优势

机器能够在决策过程中平衡理性与人类的情感、道德观念，

避免偏见和歧视，明确人机协同决策责任归属

人机协同决策现状

机器情感识别准确性和情境适应性有限，复

杂情感识别存在挑战

人类对机器过度信任或信任不足

人类主导决策，动态自适应调整能力欠缺

机器决策主要依赖偏向理性的预设算法，人

类的情感和道德观念关注不足；没有建立明确

的责任归属

3 展望

随着人工智能技术的持续演进，人机协同决策

的模式正经历深刻变革。2017年 7月 8日，国务院印

发《新一代人工智能发展规划》，明确了人工智能作

为新一代科技革命和产业变革核心动力，在国家战

略中的关键地位。规划针对 2030年中国新一代人工

智能发展提出了战略目标，将人机协同的混合增强

智能列为人工智能发展的核心方向之一[78]。在可预

见的未来，人机协同将引领生产和服务领域的创新

模式，这对人机协同决策系统的要求也相应提升。

在此背景下，人机协同决策系统不仅需要具备

高效的执行能力，更需要考虑减少协作时的摩擦，这

涉及到人机情感问题、人机信任问题、决策权力分配

问题，以及责任划分等道德问题。从机器的角度，需

要具备情感智能，以便深入理解和适应人类的情感。

机器还需要提高可解释性，使用户能理解其决策过

程及依据，以形成可信可靠的人机协同决策模式[79]。

未来的人工智能系统还应具备泛化能力，适应不同

的领域和场景，自适应地根据人类和机器的实时性

能、信任度和需求进行权力调整，实现更高效和安全

的协同决策。此外，需明确人类与机器共同决策时

的相关法律和制度以预防道德分歧问题。在人机协

同决策的未来，不仅需要提升协同决策的能力，还需

要赋予机器更高的社会智能和情感理解能力，综合

考量多方面因素，以使协同决策更加优化，例如，使

机器能够更深入地理解社交规则、礼仪和人际关系，

从而实现和谐的人机互动[80]。

从人类的角度，政府和企业需要采取相应措施，

如推动教育和培训，使人类决策者适应新的技术和

工作岗位，确保人类在人工智能时代的竞争力和价

值[81]。为实现人机协同决策，人类需要了解机器在不

同领域的能力边界，以充分利用其优势并避免过度

依赖[6]。同时，还需考虑人的适应问题，如适应不断

变革的智能化工作方式，处理可能出现的心理问题

等[82]。面对通往人机共生的过程中不断涌现的新问

题，需要从人的角度应对这些挑战，以实现更高效、

安全和可持续的人机协同决策。

展望未来，新技术有望显著提升人机协同效能，

尤其是脑机接口（brain-computer interface，BCI）技术

将成为关键推动力。BCI技术通过直接读取和解释

大脑信号，实时捕捉用户的意图和情感状态，并将其

反馈给机器，使其能够更准确地理解人类的情感、需

求和意图，从而实现更加自然和高效的人机交互[83]。

这种实时交互不仅可以显著提高决策的速度和准确

性，还能显著增强人机互动的自然性和流畅性，这些

技术进步将为未来人机共生时代奠定坚实基础，并

推动人机协同效能的全面提升[84]。

综上所述，未来的人机协同决策研究应该注重

多学科的融合，以应对复杂多变的决策环境，以更好

地实现人机互理解和互适应，从而迈向人机共生的

新时代。
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Towards the era of human-machine symbiosis: A psychological
perspective on human-machine collaborative decision-making

AbstractAbstract Driven by the advancement in artificial intelligence, the efficiency of human-machine collaborative decision-making has
been steadily improved. However, human-machine collaboration faces challenges such as emotional issues, trust issues, authority
allocation, and ethical alignment. Emotional issues involve how machines overcome heterogeneity to identify and respond to human
emotional states. Trust issues pertain to striking a balance between over-trust and under-trust on machine decisions. Authority
allocation focuses on how to reasonably distribute decision-making power in human-machine collaboration so as to prevent excessive
or insufficient machine influence. Ethical alignment ensures that machine decisions adhere to human ethical standards and values,
safeguarding the ethicality and societal acceptance of decisions. Future directions include enhancing machines' understanding and
responsiveness to human emotions, establishing robust trust mechanisms, optimizing authority distribution, and ensuring ethical
alignment. On the path to human-machine symbiosis, it requires not only technological innovation but also the integration of
psychological perspectives to address these challenges and achieve more efficient human-machine collaboration.
KeywordsKeywords human-machine symbiosis; human-machine collaboration; collaborative decision-making; human-machine trust;
psychological perspective ●
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