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摘 要： 随着全球航空运输需求持续增长，单机长体制（single-pilot operation，SPO）成为民航领域应对飞行员短缺与

人力成本攀升的核心发展方向。然而，从双人机组向单人驾驶的转变，核心瓶颈在于如何填补缺失副驾驶后产生的

认知与决策空缺。“AI（artificial intelligence）副驾驶”概念的提出，旨在通过具备深度感知、语义理解与自主决策能力

的智能系统，与人类飞行员构建认知型协作关系。本文系统梳理了人工智能辅助飞行驾驶的关键技术，构建了“感

知—认知—推理—交互决策—安全监控”的系统分析框架。重点阐述了基于脑电图（electroencephalogram，EEG）、功

能性近红外光谱（functional near-infrared spectroscopy，fNIRS）以及计算机视觉的多模态生理行为感知技术，分析了其

在实时监测飞行员负荷与疲劳状态方面的最新进展。同时，针对复杂的陆空通话环境，探讨了基于大模型架构的空

管指令意图识别与语义提取技术。此外，本文还归纳了大模型与深度强化学习协同驱动的智能航路规划与冲突解

算方法，并深入剖析了当前阻碍 AI 技术商业化落地的核心壁垒，包括深度学习模型的不可解释性、人机信任机制的

缺失以及非确定性智能系统的适航认证困境。最后，本文指出大模型驱动的多模态统一架构与运行时保障适航路

径是未来航空人工智能发展的关键方向，旨在为实现高透明度、深层人机协同的智能驾驶舱提供参考。
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Abstract： Today， the aviation industry faces a critical shortage of qualified pilots and escalating labor costs due to the con⁃
tinuous surge in global air transport demand.  Consequently， single-pilot operation （SPO） has emerged as a strategic evolu⁃
tion in civil aviation to optimize crew resources and mitigate pilot fatigue， especially during long-haul flights.  However， the 
transition from traditional multicrew cockpits to a single-pilot environment is not merely a reduction in personnel； rather， it 
introduces a significant “cognitive and decision-making gap” previously filled by the co-pilot.  To bridge this gap， this 
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paper proposes the concept of the “AI co-pilot” —— an intelligent system designed to establish a deep cognitive collabora⁃
tive relationship with the human pilot through advanced perception， semantic understanding， and autonomous decision-

making capabilities.  This paper provides a systematic and comprehensive review of the core technological components 
enabling AI-assisted piloting.  In this work， we propose a four-layer analytical framework known as “perception-cognition-

interaction-decision-safety monitoring”.  This structure serves as a blueprint for integrating heterogeneous AI modules into 
the high-integrity environment of an aircraft cockpit.  First， we look into multimodal physiological and behavioral sensing 
technologies that are essential for the real-time monitoring of a pilot’s workload and fatigue state.  Given that traditional sub⁃
jective assessments are insufficient for high-dynamic flight environments， this review focuses on the integration of electroen⁃
cephalogram （EEG） and functional near-infrared spectroscopy （fNIRS）.  In particular， we provide a critical analysis of 
their trade-offs： while EEG offers superior temporal resolution capable of capturing instantaneous cognitive shifts， fNIRS 
demonstrates stronger robustness against motion artifacts in a vibrating cockpit.  Furthermore， computer vision （CV） tech⁃
niques are discussed for the nonintrusive monitoring of facial expressions， percentage of eyelid closure （PERCLOS）， and 
visual tunneling effects.  The fusion of these modalities allows the AI Co-pilot to “read” the pilot’s state and trigger adaptive 
automation upon detection of cognitive overload.  Second， the review explores intelligent speech interaction and semantic 
understanding within the complex controller-pilot data link communications （CPDLC） and radio environments.  The avia⁃
tion context poses unique challenges， including low signal-to-noise ratios in VHF communications and nonstandard 
accents.  In this paper， we analyze the application of LLMs and transformer-based architectures in intent recognition and 
slot filling for air traffic control （ATC） instructions.  By parsing complex， nested instructions into executable parameters， 
the AI Co-pilot functions as an “intelligent radio operator” that significantly reduces the auditory and manual workload of 
the single pilot.  Third， we summarize intelligent route planning and dynamic conflict resolution driven by the synergy of 
large models and deep reinforcement learning （DRL）.  Algorithms such as proximal policy optimization （PPO） and soft 
actor-critic （SAC） are evaluated for their efficacy in continuous action spaces and high-dimensional flight dynamics.  
Unlike traditional rule-based flight management systems （FMS）， AI-driven planners can explore optimal trajectories in 
unconstrained airspace and respond adaptively to extreme weather or system failures.  Additionally， we emphasize the tran⁃
sition from individual agent optimization to multiagent reinforcement learning （MARL） for collaborative collision avoidance 
in dense urban air mobility （UAM） scenarios.  A significant portion of this review is dedicated to the core barriers that hin⁃
der the commercial deployment of aviation AI.  We provide an in-depth analysis of the non-interpretability of “black-box” 
deep learning models， which prevents human pilots from establishing calibrated trust during time-critical emergencies.  Fur⁃
thermore， the paradigm conflict between the nondeterministic nature of AI and traditional deterministic airworthiness stan⁃
dards （e. g. ， DO-178C） is dissected.  We also discuss the latest policy trends from EASA and the FAA， highlighting the 
shift toward “run-time assurance （RTA）” frameworks.  Specifically， RTA acts as a safety shield， bounding the outputs of 
complex AI models within a predefined safe flight envelope and ultimately providing a viable certification pathway.  Finally， 
this paper presents a perspective on future trends.  We posit that the next generation of aviation AI will evolve toward a 

“multimodal unified architecture” in which text， speech， vision， and flight dynamics are aligned in a single latent space.  
We predict that this evolution will transform the AI Co-pilot from a collection of isolated subtasks into a holistic “cognitive 
partner”.  By emphasizing transparency， bidirectional communication， and standardized certification， this review aims to 
provide a theoretical foundation and engineering reference for achieving high-transparency， deep human-machine collabora⁃
tive intelligent cockpits in the SPO era.
Key words： artificial intelligence （AI）； AI co-pilot； pilot state awareness； intelligent speech interaction； deep reinforce⁃
ment learning

0　引 言

自莱特兄弟发明飞机以来，航空技术的每一次

飞跃都伴随着自动化水平的提升。随着全球航空运

输需求的持续增长，传统依赖双人机组（机长与副驾

驶）的商业飞行模式正面临人力成本攀升、飞行员短

缺以及长途飞行导致的严重疲劳等严峻挑战。为应
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对这些挑战，航空业开始探索利用先进的人工智能

（artificial intelligence，AI）技术来辅助甚至替代部分

人类飞行员的职能。事实上，将智能系统引入驾驶

舱的构想由来已久，早在 20 世纪 90 年代，研究人员

就提出了“飞行员助手”（pilot’s associate）这一基于

知识的协作系统概念。近年来，人工智能正经历从

传统判别式小模型向生成式多模态大模型（genera⁃
tive multimodal foundation models）的范式跃迁。这

一颠覆性突破使得航空 AI 系统首次具备了跨模态

的统一表征与常识推理能力，从而为彻底填补单机

长模式下的“智能空缺”，实现人机深度协同展现出

了前所未有的跨越式发展潜力，如图 1 所示。

在此技术演进的背景下，单机长体制（single-

pilot operation，SPO）逐渐成为国际民航组织、学术界

及各大航空制造企业关注的核心焦点。SPO 的最终

目标是通过高度自动化的智能系统，使商用客机能

够由单一人类飞行员安全、高效地完成从起飞到降

落的全过程飞行任务。然而，单人驾驶绝非简单地

从驾驶舱中移除一名副驾驶，这意味着剩下的唯一

人类机长将承受成倍增加的物理与认知负荷。一旦

遭遇极端恶劣天气、系统严重故障或复杂的空中交

通管制等突发紧急情况，单名飞行员极易陷入情境

意识丧失和决策超载的险境。因此，真正决定 SPO
能否成功落地的关键挑战在于：系统设计必须能够

完美弥补缺失副驾驶后带来的“智能空缺”，使得未

来的航空控制系统拥有超越以往的强大态势感知和

高级逻辑推理能力。

为了彻底填补这一智能空缺，“AI 副驾驶”的概

念应运而生，并迅速成为近年来的前沿研究热点。

传统的自动驾驶仪（autopilot）主要依赖预设的固定

控制律执行确定性任务，缺乏对复杂、未知动态环境

的自适应能力。AI 副驾驶被定位为一个具备深度

图 1　融合人工智能的单机长驾驶系统整体架构

Fig. 1　Overall architecture of AI-assisted single-pilot operation system
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感知、语义理解、自主决策与自然交互能力的“认知

型虚拟队友”，不仅能够通过多传感器融合实时监测

飞机的物理飞行状态与飞行员的生理心理负荷，还

能协助处理繁杂的通信联络、动态航路规划以及早

期故障排查等高强度脑力任务。特别是随着自然语

言处理技术和生成式大模型的引入，基于大语言模

型架构的 AI 副驾驶开始能够以自然、流畅的语言与

机长进行双向沟通，极大地重塑了传统的驾驶舱人

机交互模式与操作隐喻。

尽管人工智能辅助驾驶技术展现出广阔的前

景，但其从实验室环境走向实际商业部署仍面临诸

多棘手的学术与工程壁垒。首先，当前基于深度神

经网络的黑盒模型缺乏足够的透明度与可解释性，

导致人类飞行员在生死攸关的关键时刻难以建立对

AI 自主决策的绝对信任。其次，现有的文献研究多

局限于特定的独立子任务（如单一的语音识别或孤

立的局部避障），系统架构严重缺乏对驾驶舱内人机

深度协同与控制权动态分配的系统性整合。最后，

航空业历来以极其严苛的系统级安全标准著称，如

何为具备数据驱动、自学习特征的非确定性智能系

统制定一套切实可行的适航认证标准，也是当前阻

碍其规模化应用的硬性瓶颈。

针对上述国际最新研究进展及现存的技术局

限，本文旨在对人工智能辅助飞行员驾驶技术进行

系统、全面的综述。本文将依次梳理单机长体制的

演进架构、基于多模态感知的飞行员状态监测技术、

面向空管的智能语音语义交互模型，以及基于深度

强化学习的智能航路规划算法，并在此基础上，深入

剖析可解释性人工智能（explainable artificial intelli⁃
gence，XAI）与适航认证所面临的核心挑战，以期为

该领域的未来研究方向提供系统性的梳理与前瞻性

参考。

1　单机长体制演进与AI副驾驶架构

设计

单机长体制（SPO）的演进并非单一技术的突

进，而是航空系统工程、人因学理论与人工智能技术

深度交融的产物。为实现从传统双人机组向单人驾

驶的平稳过渡，学术界与工业界对驾驶舱自动化的

底层逻辑进行了彻底重构。本节将从自动化范式的

演进、天地协同操作模式的互补性，以及核心技术架

构的系统化设计 3 个维度，对当前 AI 辅助驾驶的理

论基础与工程架构进行系统综述。

1. 1　驾驶舱自动化从“辅助”到“协同”的范式转移

在探讨人工智能如何重塑驾驶舱之前，必须深

刻理解传统航空自动化所面临的理论瓶颈。自 20
世纪七、八十年代飞行管理系统（flight management 
system，FMS）和高级自动驾驶仪大规模引入商用客

机以来，航空业确立了“以人为中心的飞行器自动

化”这一核心指导原则（Billings，1991）。在这一传统

范式下，自动化系统被严格定义为人类飞行员的“高

级工具”或“辅助设备”。这种系统按照确定性的控

制律（如 PID（proportional-integral-derivative）控制）运

行，其核心特征是“被动执行”：系统仅在人类预设的

指令边界内精确工作，既不具备对外部复杂环境的

自主语义理解能力，也无法推断人类机长的潜在意

图。尽管这种辅助型自动化极大地降低了巡航阶段

的体力和基本的操纵负荷，但在面对非标准程序或

多重突发故障时，系统往往会因为超出预设包线而

迅速断开，将控制权生硬地交还给飞行员。实证研

究表明，传统驾驶舱自动化系统的这种刚性失效是

导 致 多 起 典 型 飞 行 事 故 的 深 层 诱 因（Hörhager，
2025）。因此，评估机器学习（machine learning，ML）

技术在航空运营中的应用前景与底层鲁棒性挑战，

成为新一代系统变革的重要课题（Sridhar，2020）。

随着全球航空运输密度的激增，将单机长体制

（SPO）推向商业应用成为缓解飞行员短缺和降低运

营成本的重要路径（Lim 等，2017）。然而，单人驾驶

的引入彻底打破了传统双人机组中的“交叉检查”

（cross-check）与“任务分担”（task-sharing）机制。研

究表明，在 SPO 架构下，单名人类机长在面对诸如恶

劣天气突变、多重系统失效或高密度终端区调度等

极端边缘场景时，其认知与生理负荷将呈现指数级

增长（Harris，2007，2023）。在这种高压状态下，传统

辅助型自动化工具的局限性被无限放大。当人类机

长陷入“认知隧道”（cognitive tunneling）或发生注意

狭窄时，缺乏自主感知能力的传统工具不仅无法提

供有效的决策支持，反而可能因为频繁的告警信息

进一步加剧情境意识（situation awareness，SA）的丧

失（Endsley，2017a）。从人机协同的宏观视角来看，

SPO 模式的成功极大地依赖于人在回路与控制体之

间“分布式情境意识”的连续构筑与互补维持（Stan⁃
ton 等，2006）。
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为了彻底解决单人驾驶带来的安全隐患，航空

人机交互的底层哲学开始从“人机交互”（human- 
computer interaction，HCI）向“ 人 机 协 同 ”（human- 
autonomy teaming，HAT）发生深刻的范式转移。这

一概念的雏形可追溯至 20 世纪 90 年代美国国防高

级研究计划局发起的“飞行员助手”（Pilot’s Associ⁃
ate）项目，该项目首次尝试构建一个基于知识库的

协作系统，旨在为战机飞行员提供战术建议（Banks
和 Lizza，1991）。虽然受限于当时的计算算力与数

据规模未能全面普及，但其为现代 AI 副驾驶奠定了

理论先声。

在现代人机协同（HAT）理论框架下，人工智能

不再是冷冰冰的执行工具，而是赋予了与人类副驾

驶类似特质的“虚拟队友”（Chen 和 Barnes，2014）。

一个合格的 AI 队友必须具备 3 个核心特征：意图共

享（shared intent）、双向沟通（bidirectional communi⁃
cation）以及动态信任调节（dynamic trust calibration）

（Wynne 和 Lyons，2018）。这意味着未来的驾驶舱自

动化系统必须能够持续追踪飞机的飞行轨迹与机长

的生理负荷，主动预测下一个可能的操作步骤，并在

机长出现遗漏或失误时，以符合人类认知习惯的方

式进行平滑干预（Tokadlı 等，2021）。这种从被动

“辅助”到主动“协同”的范式转移，构成了新一代单

机长飞机座舱设计的基石，也从根本上决定了必须

引入具备深度学习与推理能力的人工智能大模型，

以弥补传统专家系统的智能空缺。

1. 2　机载AI助理与远程副驾驶的互补性

在确立了人机协同的理论范式后，如何在地空

物理空间中合理部署这一“AI 副驾驶”，成为实现单

机长体制的关键工程挑战。目前，学术界与工业界

普遍认为，单一的机载智能系统或纯粹的地面远程

控制均存在固有的安全脆弱性。因此，构建一个融

合“机载 AI 助理”（airborne AI assistant）与“地面远程

副驾驶”（remote co-pilot，RCP）的空地一体化协同架

构，被视为走向商业化 SPO 的最优解与必由之路。

首先，地面远程副驾驶（RCP）概念为单机长提

供了强大的战略支援与系统冗余。RCP 系统通常部

署在航空公司总部的多机控制中心，由经验丰富的

人类飞行员结合高级自动化系统共同运作（Nier⁃
mann 等，2023）。在常规的巡航阶段，一名 RCP 可以

同时监控多架 SPO 客机的遥测数据，充当“超级签派

员”的角色；而当某一特定航班遭遇恶劣天气、复杂

故障或进入高密度的进近着陆阶段时，RCP 可以将

注意力集中于该单一航班，通过高带宽的地空数据

链与机载系统握手，实质性地承担起传统右座副驾

驶的职责，提供实时的战术建议甚至直接接管部分

非关键飞行控制权。RCP 架构的最大优势在于其能

够充分利用地面无限的计算资源、全局的空管气象

大 数 据 ，以 及 人 类 专 家 在 处 理“ 未 知 之 未 知 ”

（unknown unknowns）时的创造性思维，这是目前任

何单体 AI 都无法匹敌的。

然而，RCP 架构高度依赖于地空通信链路的稳

定性和极低的延迟。一旦遭遇严重的电磁干扰、网

络攻击或身处大洋/极地上空的通信盲区，导致数据

链丢失（loss of communication，LOC），高空中的单名

飞行员将瞬间陷入孤立无援的绝境。正是在这一致

命的物理隔离痛点下，机载 AI 助理展现出不可替代

的互补价值。机载 AI 助理被物理固化在飞机的航

电设备中，具备完全自主的本地算力和独立的传感

器输入通道（Arteaga，2024）。在常规运行中，机载

AI 助理主要扮演“认知减负者”的角色，承担诸如电

子检查单（electronic checklist，ECL）自动朗读与核

对、无线电通信频率自动调谐以及飞行管理系统

（FMS）参数预填等烦琐的程序性任务（Davidoff 等，

2024）。

随着自然语言处理（natural language processing，

NLP）和生成式预训练大模型（large language model，
LLM）的爆发，基于对话机器人架构的机载 AI 助理

在航空领域的应用潜力被深度挖掘。从产业经济学

与工程应用的角度看，AI 副驾驶的引入不仅能够优

化机组资源，更被视为航空公司应对市场剧烈波动、

确立长远可持续竞争优势的核心技术引擎（Dzreke，

2025；Koul，2025）。研究指出，这种基于自然语言交

互的 AI 副驾驶能够通过语音交互快速响应飞行员

的非结构化查询（如“检索当前液压系统失效的最新

处置程序”），极大地缩短了机组在紧急情况下的信

息检索时间与视觉扫视负荷（Durach 和 Gutierrez，

2024）。当天地数据链断开时，机载 AI 助理能够无

缝接管由于 RCP 缺位而留下的安全空白，通过机载

雷达与视觉传感器的融合进行自主避障与航路重规

划。综上所述，机载 AI 助理提供了微秒级的战术响

应与绝对的断网冗余，而 RCP 则提供了全局的战略

视野与人类伦理兜底，两者在空间分布与功能层级

的深度互补，共同编织了 SPO 模式下坚不可摧的冗
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余安全网。

在人工智能辅助单机长驾驶领域，国内外研究

重点呈现出一定的差异性与互补性。欧美航空机构

（如 NASA（National Aeronautics and Space Adminis⁃
tration） 、EASA （European Union Aviation Safety 
Agency））起步较早，侧重于顶层人机协同概念框架

的构建与大规模多智能体空域的虚拟仿真，其在机

组人因工程中的 AI 前沿应用已有系统的研究梳理

（Flores 等，2024）。相比之下，近年来国内民航机

构、主机所及顶尖高校在 SPO 与 AI 副驾驶的工程化

落地方面取得了显著的本土突破。例如，国内主机

所结合国产大机型的研制与预研需求，重点攻关基

于多模态大模型的机载智能系统架构设计（卢新来 
等，2021；雷宏杰和姚呈康，2020）；国内高校与科研

机构则针对中国高密度空域的特殊运行环境，在带

有浓重地方口音的中文陆空通话意图理解（郑晓庆

和史万里，2025）等特定任务上实现了技术领跑，为

AI 副 驾 驶 的 区 域 化 应 用 提 供 了 坚 实 的 底 层 算 法

支撑。

1. 3 核心技术栈的系统集成架构

无论是机载的认知助手还是地面的智能分发系

统，其实际效能都取决于底层技术架构的健壮性。

构建一个符合航空高安全等级标准（如 DO-178C）的

人工智能辅助驾驶系统，绝不仅是单一深度学习算

法的移植，而是一项横跨多学科的复杂系统工程（卢

新来 等，2021）。当前主流的航空人工智能技术架

构通常设计为松耦合的层级化结构，以确保非确定

性 AI 模型与确定性传统航电系统的安全物理隔离

（雷宏杰和姚呈康，2020），其核心技术栈主要可划分

为 感 知 层 、认 知 推 理 层 、交 互 决 策 层 以 及 安 全 监

控层。

第 1 层为多模态智能感知层（perception layer）。

在 SPO 环境下，态势感知的范围从传统的“机外环

境”延伸至“机内人员状态”。该层汇聚了海量的异

构数据流，一方面，它实时接入飞机自身的物理传感

网络（如皮托管、惯导系统、气象雷达）以获取飞行器

的精确 6 自由度动力学状态；另一方面，它通过部署

在驾驶舱内的红外眼动仪、脑电采集阵列（electroen⁃
cephalogram ，EEG）等设备，不间断地采集飞行员的

生理与行为学特征（Debie 等，2021）。在此阶段，高

性能的边缘计算硬件用于执行数据清洗、时空同步

与多传感器特征级融合，将高维、嘈杂的原始电信号

和视觉信号转化为低维、高价值的特征向量，为后续

的推理提供高质量的输入源。

第 2 层为深度认知与推理层（cognition & reason⁃
ing layer）。这是 AI 副驾驶的“大脑中枢”，广泛应用

了机器学习与深度神经网络技术（Ahmed，2025）。

在该层中，各种针对特定航空任务微调的专业大模

型被并行激活。例如，自然语言理解（natural lan⁃
guage understanding，NLU）模块实时解析空管的嘈杂

无线电指令；计算机视觉网络对跑道障碍物、潜在危

险气象或关键航空目标进行深度学习特征提取与高

精度定位（石争浩 等，2023）；同时，认知负荷评估模

型则根据感知层提供的神经生理数据，对当前机长

是否处于疲劳、分心或信息超载状态进行量化评级

（Yiu 等，2026）。在此架构设计中，各推理模块往往

采用集成学习策略，通过多个异构小模型的交叉验

证来降低单一深度网络“灾难性遗忘”或局部最优带

来的系统性风险。在传统的松耦合架构中，各推理

模块往往采用独立的异构小模型；而新一代架构正

加速向“统一的航空多模态大模型底座”迈进。该基

座大模型充当 AI 副驾驶的大脑中枢，能够在一个统

一的潜在空间（latent space）内，直接对齐多源生理

序列、视觉特征与空管文本，从根本上消解了子系统

间的逻辑割裂与信息孤岛问题。

第 3 层 为 交 互 与 规 划 决 策 层（interaction and 
decision layer）。该层负责将推理层的抽象理解转化

为具体的操作建议与人机协同动作。针对复杂空管

与飞行环境，深度强化学习算法被大量应用于生成

具有前瞻性的四维（3D 空间 + 时间）避撞轨迹和最

优进近航路。更重要的是，该层搭载了高度复杂的

动态控制权分配逻辑。系统会基于当前环境的紧急

程度与飞行员的认知状态指数，决定是仅通过语音/
平视显示器（head-up display，HUD）提供柔性建议

（Badrinath 和 Balakrishnan，2022），还是在判断飞行

员失能的极端情况下，直接向自动飞行指引系统

（automatic flight guidance system，AFDS）发送硬性控

制指令以接管飞机。

第 4 层为不可或缺的安全监控与屏障层（safety 
and monitor layer）。由于深度学习本质上是数据驱

动的黑盒模型，存在不可预见的非确定性输出风险，

为了满足航空业对灾难性失效条件每飞行小时失效

概率极低的严苛要求（10-9），系统架构中必须引入

运 行 时 保 障（run-time assurance，RTA）机 制（Degas
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等，2022）。安全监控层充当了一个绝对可靠的、基

于确定性物理法则与逻辑规则构建的“包线保护

器”。所有来自 AI 层的决策指令，在下发至飞控计

算机（flight control computer，FCC）之前，都必须穿过

这一过滤层。一旦监控器检测到 AI 生成的指令试

图将飞机带入失速、超速等危险状态，监控层将立刻

否决该指令，并将系统降级至传统的安全备用模式。

这种“复杂但不确定”的 AI 与“简单但绝对可靠”的

规则监控器的异构集成架构，是目前推动 AI 技术走

向实际飞行验证的核心工程范式。在我国国产机型

的试飞工业实践中，针对飞行试验高风险场景的人

工智能技术探索也在同步推进，为高风险科目的试

飞安全闭环提供了重要的辅助验证手段（徐小芳 
等，2020）。

2　多模态感知驱动的飞行员状态监测

技术

在单机长体制（SPO）的安全架构下，AI 副驾驶

不仅仅需要掌握对飞行器物理层面的精准控制，更

核心且更具挑战性的任务是实现对座舱内唯一的

“人类机长”进行不间断的实时状态监控与认知对

齐。在传统的双人机组中，机长与副驾驶之间通过

语言交流、眼神接触以及对彼此操作的交叉检查共

同维持态势感知并防范人为失误。然而在单人驾驶

模式下，由于失去了人类副驾驶的物理监督，AI 系

统必须主动承担起“监控者”的角色，具备精准判断

机 长 是 否 处 于 疲 劳 、分 心 、信 息 超 载（information 
overload）或生理失能等高风险状态的能力。这种状

态感知的结果，是触发 AI 副驾驶介入干预或进行动

态控制权无缝分配（dynamic function allocation）的根

本依据。传统的飞行员心智负荷评估主要依赖于诸

如 NASA-TLX 量表的主观问卷，这种方式存在严重

的滞后性和主观偏误，完全无法满足现代高动态飞

行环境对实时性的严苛要求。近年来，随着穿戴式

传感器的微型化以及深度学习算法的突飞猛进，基

于客观生理指标与外部行为特征的多模态实时状态

监测技术取得了革命性进展。本节将从神经生理信

号提取、计算机视觉行为分析以及多源异构数据融

合 3 个核心维度，系统综述多模态感知驱动的飞行

员状态监测前沿技术及理论验证，整体技术架构如

图 2 所示。

2. 1　基于脑电与近红外光谱的心智负荷评估

心智负荷（mental workload，MWL）是指飞行员

在特定时间段内处理飞行任务所消耗的认知资源总

量。当任务需求超过飞行员的处理极限时，会导致

注意力崩溃、反应迟缓以及关键安全信息的遗漏。

在诸多客观评估手段中，神经生理学信号因其直接

反映大脑皮层活动的特质，被公认为评估认知状态

的“黄金标准”。目前，脑电图（EEG）和功能性近红

外光谱（functional near-infrared spectroscopy ，fNIRS）
是航空人因工程领域应用最为广泛的两种前沿技

术，而人工智能与临床神经生理信号解析的交叉融

合，也正在深度重塑智能控制实体的行为理解边界

（Husain，2025）。

脑电图（EEG）通过放置在飞行员头皮表面的电

极阵列，以极高的时间分辨率（通常在毫秒级）捕捉

大脑神经元集群放电产生的微弱电位变化。这种高

频（high frequency，HF）动态特性使得 EEG 能够异常

敏锐地捕捉到飞行员在执行复杂任务（如突发故障

排查、恶劣天气进近）时瞬间的认知负荷激增或应激

反应。然而，传统的 EEG 信号处理方法在航空应用

中面临着巨大的挑战。飞行座舱是一个充满了机械

震动、电磁干扰以及高频噪音的恶劣物理环境，这导

致采集到的 EEG 原始信号中常常夹杂着大量由眼

电（electrooculogram，EOG）、肌电（electromyography，

EMG）以及外界设备引起的伪影（artifacts）。为了从

这些高维、非平稳的噪信中提取有效的特征，研究人

员 开 始 引 入 先 进 的 深 度 网 络 拓 扑 结 构 。 STGCN
（spatio-temporal graph convolutional network）模型不

仅能够提取单一电极随时间变化的动态特征，还能

捕捉不同大脑区域之间的空间拓扑相关性，从而在

模 拟 飞 行 任 务 中 成 功 实 现 了 高 精 度 的 脑 力 负 荷

分类。

尽管深度学习极大地提升了 EEG 的可用性，但

其穿戴准备过程较为烦琐，且对头部运动依然极为

敏感。作为互补，功能性近红外光谱技术（fNIRS）近

年来在神经科学及临床应用中取得了长足进步，并

被迅速引入航空航天领域（Chen 等，2020）。fNIRS
的工作原理是利用近红外光穿透颅骨，通过测量大

脑前额叶皮层（主要负责高级认知、执行控制和决

策）中 氧 合 血 红 蛋 白（oxyHb）和 脱 氧 血 红 蛋 白

（deoxyHb）的浓度变化，以间接反映神经激活程度。

与 EEG 相比，fNIRS 虽然在时间分辨率上略逊一筹
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（血液动力学响应通常有几秒的延迟），但其对飞行

员轻微的头部晃动、身体震动表现出极高的鲁棒性，

更加适合在高度动态的真实飞行器座舱中部署。

Gateau 等人（2018）在一项具有里程碑意义的研究

中，首次证明了基于 fNIRS 的被动脑机接口（passive 
brain computer interface，passive BCI）能够在真实的

云上飞行（over the clouds）环境中，对轻型飞机飞行

员的心智状态进行精准的实时评估。这一突破不仅

跨越了从实验室模拟器到真实物理飞行的鸿沟，也

为预防由“认知隧道效应”导致的飞行事故提供了全

新的技术闭环。在近期的研究中，学者们进一步将

可 解 释 的 机 器 学 习 和 深 度 残 差 收 缩 网 络（deep 

residual shrinkage network）应用于 fNIRS 数据的脑功

能连接分析，在处理模拟多重发动机失效等紧急迫

降场景时，能够以极高的准确率对飞行员的认知超

载进行分级预警。这种技术演进意味着，未来的 AI
副驾驶可以直接“读取”机长大脑的工作状态，在机

长认知崩溃前提前接管低优先级的飞行任务。

在实际航空应用中，EEG 与 fNIRS 存在显著的

适用场景差异与优劣势权衡。EEG 具备毫秒级的高

时间分辨率，能够敏锐捕捉飞行员瞬间的认知失误

与应激反应，但其极易受到座舱电磁干扰与飞行员

肌肉运动（EMG）伪影的影响；相比之下，fNIRS 对头

部运动和电气噪声具有极强的鲁棒性，更适合座舱

图 2　多模态感知驱动的飞行员状态监测技术体系

Fig. 2　Multimodal pilot state monitoring technology framework
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等自然移动环境。然而，fNIRS 测量的是大脑血液

动力学响应，存在 5～7 s 的固有时间延迟，这使得它

难以捕捉极速的突发性操作事件，而更适用于评估

长航时飞行中持续性的心智负荷状态。

2. 2　基于计算机视觉的面部行为与注意力分布

分析

虽然基于 EEG 和 fNIRS 的神经生理监测技术提

供了极高的数据保真度，但不可忽视的是，这些设备

通常需要贴附在飞行员的皮肤上或要求佩戴特殊的

头套。在长达数小时乃至十几个小时的跨洲际越洋

商业飞行中，这种侵入性（intrusive）的穿戴要求会引

发显著的物理不适和热应激，从而在实际商业化部

署中遇到极大的阻力。因此，基于计算机视觉（com⁃
puter vision，CV）的非接触式行为监测技术，凭借其

无感化、隐蔽性好以及易于与现有座舱监控摄像头

集成的优势，成为另一条核心的研究主线。

视觉监测技术主要聚焦于对面部表情、头部姿

态以及眼动轨迹的持续捕获与模式识别。在疲劳与

注意力涣散检测方面，基于计算机视觉的方法已被

证实能够有效提取眼部和面部的关键行为特征以客

观判别监控对象的疲劳状态（旷文腾 等，2016）。研

究进一步发现在航空应用中，飞行员的面部运动特

征（如眨眼频率的增加、闭眼时间的延长、打哈欠的

频次）与生理疲劳状态呈现高度的正相关。Chen 等

人（2019）开发了一种基于深度学习的实时面部表情

与头部姿态分析算法，最初用于连续监控高强度作

业下的空中交通管制员的工作负荷变化。该研究指

出，通过卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）提取面部关键点特征，可以精准计算出“闭眼

时 间 占 比 ”（percentage of eyelid closure，PERCLOS）
等公认的疲劳生理指标，该技术架构已开始直接迁

移至 SPO 驾驶舱内。现代 AI 模型（如长短期记忆网

络（long short-term memory，LSTM）或双向门控循环

单元（bidirectional gate recurrent unit，Bi-GRU））能够

将这些面部的空间视觉特征与时间序列动态结合，

进一步区分飞行员是在正常交谈还是处于微睡眠

（microsleep）的前兆状态。

除了疲劳检测，注意力资源的分配与情境意识

（SA）的 维 持 对 于 SPO 同 样 生 死 攸 关 。 眼 动 追 踪

（eye-tracking）是视觉行为分析中的关键环节，通过

安装在仪表板或平视显示器（HUD）边缘的高清红

外摄像头，AI 副驾驶能够实时获取飞行员的瞳孔直

径、注视点（fixation）、扫视轨迹（saccade）以及驻留时

间。在复杂的飞行环境（如仪表气象条件下的盲降）

中，飞行员必须在主飞行显示器（primary flight dis⁃
play，PFD）、导航显示器（navigation display，ND）和发

动机指示系统之间进行合理且规律的视觉扫描。当

飞行员面临极度紧张或认知过载时，往往会出现“视

觉隧道效应”（visual tunneling），即视线专注于某单

一仪表而忽略了周边其他灾难性的告警信息。目

前 ，基 于 注 意 力 机 制 的 特 征 提 取 网 络 以 及 诸 如

ResNet（residual network）（He 等，2016）和 YOLO（you 
only look once）（Redmon 等，2016）等成熟的深度残

差与目标检测架构，已应用于在光线剧烈变化（如强

烈的阳光直射或夜航）的座舱环境中稳定提取眼动

参数。为了攻克这种因极端光学退化导致的视觉解

算瓶颈，引入物理先验或物理约束的智能计算机视

觉架构成为当前提升跨场景鲁棒性的重要演进方向

（Banerjee 等，2025）。通过混合神经网络（如引入 Bi-
FPN（bidirectional feature pyramid network）模块进行

多尺度特征融合），AI 系统可以在极低的延迟下（例

如 62 ms 级别）对眼球视线矢量进行三维重建，从而

准确评估飞行员在当前观察—判断—决策—执行

（observe-orient-decide-act，OODA）循 环 中 的 视 觉 注

意力是否分配得当，确保关键的飞行仪表未被长时

间忽略。

2. 3　融合动力学数据与生理指标的多源异构感知

模型

尽管单一模态的感知技术在各自领域均取得了

显著进展，但无论哪种单一技术都存在其固有的物

理瓶颈与场景局限。例如，神经生理设备（EEG）容

易受到肌肉运动伪影的严重干扰；而基于计算机视

觉的非接触感知技术，则在飞行员佩戴墨镜、氧气面

罩，或是座舱处于极端光照条件（如逆光、全黑）时，

面临严重的特征丢失与性能降级。因此，为了在

SPO 架构下构建一个具备航空级可靠性（满足 DO-

178C 高安全保证等级）的状态监控系统，向多模态信

息融合（multimodal information fusion）与多模态人机

交互演进成为学术界与工业界的必然共识（陶建华 
等，2022）。Debie 等人（2021）在对认知负荷客观评

估的系统性回顾中明确指出，采用多源异构传感器

融合的网络架构，在鲁棒性和分类精度上显著优于

任何单一模态模型。实证研究进一步表明，仅使用

眼动特征或单一脑电信号的分类准确率通常在 40%

3235



Vol. 31，No. 9，Sep. 2026

～96% 之间波动，而将眼动、脑电以及其他生理特征

进行深度融合的多模态方法，能够在极度复杂的任

务中实现高达 98% 的预测准确率。

在更宏观的“人—机—环”航空闭环系统考量

中，飞行员的状态并非孤立存在，而是与飞机实时的

飞行动力学（flight dynamics）以及外部气象环境高度

耦合。一个成熟的多源异构感知模型，不仅需要融

合飞行员自身的“内生状态”（如心率变异性（heart 
rate variability，HRV）、皮 电 反 应（electrodermal skin 
response，EDS）、瞳孔扩张和脑部氧合），更需要将其

与来自飞行数据记录器（flight data recorder，FDR）的

“外生状态”（如飞机的当前高度、俯仰角、地速、下降

率）进行时空同步与联合分析。例如，在自动驾驶仪

稳定巡航阶段，较低的心率和较少的眼球扫视可能

代表状态良好；但如果此时飞机正处于低能见度进

近（low-visibility approach）、存在严重侧风或突发发

动机喘振的边缘环境，同样的低生理唤醒状态则极

可能意味着飞行员已经陷入了致命的失能。Wang
等人（2025）针对这一挑战，提出了一种将飞机控制

状态参量与人类生理行为数据进行多模态异构融合

的机器学习评估模型，专门用于构建更加鲁棒的低

能见度环境飞行员负荷基准。依托多模态大模型

（multimodal large language model，MLLM）强 大 的 跨

域对齐与涌现能力，最新的研究不再依赖烦琐的传

统人工特征提取，而是将飞机的海量时序动力学参

数与飞行员的眼动视频流、脑电序列直接送入统一

的大模型架构中。大模型凭借其海量的预训练先验

知识，能够敏锐捕捉机舱环境骤变与人类微弱生理

应激之间的深层隐含语义，成功预测飞行员在复杂

进近中的情境意识层级。

此外，从系统应用的角度来看，多模态融合感知

的 终 极 目 的 在 于“ 防 患 于 未 然 ”。 Alreshidi 等 人

（2024）的系统性综述强调，推进基于机器学习的心

理生理大数据分析，不仅能够客观把控机长当下的

工作状态，更能在此基础上建立起闭环反馈（closed-

loop feedback）机制以实质性地推进航空安全。一旦

多模态融合引擎推断出当前人类机长的综合评估得

分跌破安全阈值，AI 副驾驶系统将根据策略引擎进

行接管：首先通过视觉（如高亮 PFD 屏幕边框）、听觉

（智能语音提醒）或触觉（驾驶杆震动）等手段唤醒飞

行员；若无响应，系统将依据预设逻辑临时剥夺机长

的操纵权限，无缝介入执行紧急避险拉起或转交控

制权至地面的远程副驾驶中心。这种融合了人的生

理极限、机器的物理边界以及深度学习算法预测的

多源异构感知架构，构筑了未来商业航空 SPO 坚不

可摧的安全底座。

3　驾驶舱智能语音交互与语义理解

在单机长体制（SPO）下，飞行员面临的最显著

的负荷激增来源之一是通信任务。在传统的双人机

组中，飞行（aviate）、导航（navigate）与通信（communi⁃
cate）这三大核心任务通常由操纵飞行员（pilot fly⁃
ing，PF）和监控飞行员（pilot monitoring，PM）分担。

PM 负责监听甚高频（very high frequency，VHF）无线

电、记录空中交通管制（air traffic control，ATC）的指

令，并与机长进行交叉检查。当副驾驶被移除后，单

名机长必须在复杂气象或高密度空域中，一边手动

操纵飞机或管理自动飞行系统，一边独立应对高频

的语音通信。这种任务叠加极易导致“听觉负荷超

载”（auditory overload）和关键指令的遗漏或误解。

因 此 ，赋 予 AI 副 驾 驶 系 统 强 大 的 自 动 语 音 识 别

（automatic speech recognition，ASR）与自然语言理解

（NLU）能力，使其能够充当机长的“智能无线电操作

员”与“全天候虚拟助理”，成为实现 SPO 不可或缺的

技术基石。本节将深入探讨面向航空特有场景的智

能语音交互技术，涵盖 ATC 专用语音识别模型、大

模型驱动的语义理解，以及语音交互在驾驶舱内部

程序执行中的应用。

3. 1　陆空通话领域的专用语音识别基准与数据集

商用通用语音识别系统（如苹果的 Siri 或各大

云厂商的 ASR 接口）在日常生活场景中已达到极高

的准确率，然而，当这些系统直接移植到航空驾驶舱

环境中时，性能往往会遭遇灾难性的断崖式下降。

导致这一现象的根本原因在于航空语音通信环境的

极端特殊性。首先，航空陆空通话主要依赖甚高频

（VHF）和高频（HF）模拟无线电波进行传输，信号在

长距离传输中不可避免地受到电离层干扰、多径效

应以及白噪声的污染，导致音频质量极差、信噪比

（signal-to-noise ratio，SNR）极低；其次，尽管国际民

航 组 织（International Civil Aviation Organization，

ICAO）规 定 了 标 准 化 的“航 空 英 语 ”（aviation Eng⁃
lish）（Estival 等，2016），但在实际的高密度终端区运

行中，管制员与飞行员为了抢占有限的波道，语速往
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人工智能辅助的单机长飞行驾驶技术综述

往远超常人（有时高达每分钟 200 词以上）；加之全

球各地飞行员浓重的非母语口音、长句断句不规则，

以及紧急情况下的非标准用语，使得传统声学模型

面临极大的泛化挑战。

为了攻克这一行业壁垒，学术界与工业界深刻

认识到，构建专用于航空领域的大规模标注数据集

是训练鲁棒声学模型的先决条件。在这一领域，欧

洲的多个大型联合研究项目取得了突破性进展。

Zuluaga-Gomez 等人（2020）首次针对空中交通管制

通信提出了系统性的自动语音识别基准测试方案，

揭示了通用模型在处理航空专用词汇（如特定航路

点名称、五字代码、机型缩写）时的致命缺陷。在此

基础上，研究团队进一步发布了具有里程碑意义的

ATCO2 语料库（Zuluaga-Gomez 等，2024）。该数据集

不仅收集了数百小时来自全球不同机场的真实空管

通信音频，还创新性地结合了自动相关监视广播

（automatic dependent surveillance-broadcast，ADS-B）

的雷达数据，对音频中的航班号和情境信息进行了

高度精确的半自动标注。

依托诸如 ATCO2 这类大规模专用数据集，新一

代基于深度学习的端到端（end-to-end）声学模型在

ATC 语音识别任务上取得了质的飞跃。传统的混合

架构（如 GMM-HMM 或 DNN-HMM）逐渐被基于连接

时序分类（connectionist temporal classification ，CTC）

机制的深度模型（如 Wav2Vec 2. 0、conformer 网络）

所 取 代 。 这 些 先 进 模 型 利 用 自 注 意 力 机 制（self-
attention）和卷积神经网络（CNN）的结合，能够更好

地捕捉无线电音频中长距离的时间依赖性和局部声

学特征。通过在海量带噪语音上进行预训练，并在

特定航空领域数据上进行微调（fine-tuning），当前的

专 用 ASR 模 型 已 经 能 够 将 航 空 语 音 的 词 错 误 率

（word error rate， WER）降低至可接受的个位数水

平。更为重要的是，研究人员开始在模型中引入

“上下文偏置”（contextual biasing）技术。由于空管

通信具有极强的时空相关性（例如，在特定机场管

区内，只会出现特定的进离场航路点和当前空域内

的雷达航班号），ASR 系统可以通过实时接入自动

航行数据和 ADS-B 信息，动态调整声学解码器的语

言模型概率。这种“物理情境增强”的识别机制，极

大 地 提 高 了 难 以 辨 认 的 专 有 名 词（callsigns，way⁃
points）的识别准确率，为后续的语义理解奠定了坚

实 而 可 靠 的 文 本 基 础（Badrinath 和 Balakrishnan，

2022）。

3. 2　基于预训练大模型的指令意图识别与参数

提取

仅将嘈杂的无线电语音转化为文本（speech-to- 
text），对于减轻 SPO 机长的工作负荷而言是远远不

够的。一段识别准确的文本串（如“Air China nine 
eight one，climb and maintain flight level three three 
zero，turn right heading zero four zero”）如果不能被机

器解析为可执行的机器指令，机长依然需要用大脑

去 阅 读 、理 解 并 手 动 输 入 到 飞 行 控 制 面 板（mode 
control panel，MCP）或飞行管理系统（FMS）中。因

此，人工智能副驾驶必须具备深度的自然语言理解

（NLU）能力，深刻剖析陆空通话背后的具体管制意

图（intent recognition），并精准提取关键的飞行参数

槽位（slot filling）。

航空指令的语义解析面临着许多独有的自然语

言处理挑战。Lin（2021）在系统性总结空管口语指

令理解时指出，真实的陆空通话中充斥着大量的口

语化现象，如自我纠正（self-correction）（例如“下降

到高度五千…纠正，保持六千”）、信息省略（省略呼

号或单位），以及多重意图的复杂嵌套（一条语音内

包含改变高度、改变航向和联系下一频率 3 个独立

指令）。传统的基于正则表达式（Regex）或关键词匹

配的浅层规则引擎在面对这种高度非结构化、充满

歧义的口语文本时显得极其脆弱，极易发生灾难性

的误触发或漏检。

随着以 Transformer 架构（Vaswani 等，2017）为代

表的大规模预训练语言模型（如 BERT、GPT 系列）的

崛起，意图识别与参数提取的准确率和鲁棒性得到

了革命性的提升。在航空 NLU 任务中，研究人员开

始采用联合学习（joint learning）框架来同步解决这

两个问题。例如，Deng 等人（2023）提出了一种基于

BERT 架构的意图识别与槽位填充联合深度模型。

该模型利用预训练大模型强大的双向上下文感知能

力，能够在一个端到端的网络中同时输出整句指令

的 意 图 分 类 标 签（ 如 Altitude_Change，Head⁃
ing_Change）以及每个词元（token）对应的槽位标签

（如 B-Callsign，I-Callsign，B-Altitude_ Value）。这种

联合模型最大程度地利用了意图与槽位之间的强相

关性特征（例如，当意图被判定为“调速”时，模型会

自动更倾向于在句子中寻找“马赫数”或“节”相关的

槽位值），有效解决了传统流水线模型（pipeline）中
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错误级联放大的问题。

当这种大模型驱动的语义理解引擎与飞机航电

系统深度集成后，其对 SPO 体制的价值将是颠覆性

的。AI 副驾驶可以在监听到 ATC 指令后的毫秒级

时间内，不仅将其转化为文本展示在平视显示器

（HUD）上，更直接从文本中剥离出“航向：040”、“高

度：33 000 英尺”等关键参数，并自动将这些数据预

填充至自动飞行控制系统的备用输入框中。单名机

长只需进行快速的视觉确认，并在操纵杆上按下一

个“执行/确认”按钮，飞机即可按照管制员的要求改

变姿态与轨迹。这种从“手动听写 + 手动输入”向

“AI 自动解析 + 人工一键确认”的交互隐喻转变，使

得人类飞行员从繁杂的数据搬运工真正回归到顶层

决策管理者的角色，从根本上闭合了单人驾驶环境

下的智能通信环路。

3. 3　语音助手在检查单执行与应急处置中的应用

除了应对外部的空管通信，AI 辅助驾驶技术在

重塑驾驶舱内部交互逻辑，特别是程序性任务的执

行方面同样发挥着不可替代的作用。在商用飞机的

全飞行生命周期中，严格执行标准操作程序（stan⁃
dard operating procedure，SOP）和各类检查单（check⁃
lists）是保障航空安全的底线。在双人机组中，检查

单的执行通常遵循严谨的“挑战—响应”（challenge-

response）模式：PM 大声朗读检查项目（例如“起落

架”），PF 进行物理操作或视觉确认后回应状态（例

如“放下并锁定”）。在 SPO 环境下，由于缺乏物理上

独立的第 2 个人来执行“挑战”动作，传统的纸质检

查单或需要频繁手部操作的电子检查单（ECL）会严

重分散机长的视觉注意力和操作精力。

以生成式人工智能为底座的智能对话语音助手

正在彻底改变这一现状。目前，主流航空制造企业

正致力于将类似于“ChatGPT”的认知辅助系统引入

驾驶舱（Davidoff 等，2024）。在常规飞行阶段（如起

飞前准备、进近着陆准备），机载 AI 助理可以通过自

然合成的语音（text to speech，TTS）主动充当 PM 的

角色，逐条播报电子检查单的内容。更进一步的是，

得益于飞机底层 ARINC 429/664 数据总线的连通，

AI 副驾驶并不需要机长口头回应每一个参数。它

可以通过计算机视觉监控机长的手势，结合对飞机

传感器数据的内部读取，自动判断襟翼角度或液压

泵状态是否正常，从而实现半自动甚至全自动的检

查单核对（Durach 和 Gutierrez，2024）。只有在关键

安全节点或系统状态与要求不符时，语音助手才会

主动发起语音警报，要求人类机长介入。国内的研

究机构在此领域也进行了积极的工程化探索，郑晓

庆和史万里（2025）成功开发并验证了基于人工智能

的航空语音识别与交互软件，探讨了这种非接触式

的人机交互手段在实际民航运行中降低人员工作负

荷、提升作业标准化的显著效果。

更为关键的是，语音助手在面临非正常情况或

紧 急 突 发 故 障（non-normal/emergency procedures）
时，展现出了挽救生命的巨大潜力。当飞机遭遇复

合型系统失效（如客舱失压伴随发动机火警）时，机

组通常需要查阅卷帙浩繁的快速参考手册（quick 
reference handbook，QRH）。在极度高压和恐慌的单

人驾驶状态下，翻阅手册并准确定位对应的排故程

序往往会耗费极其宝贵的时间，甚至引发致命的误

操作。在此类极限场景下，具备高级语义检索能力

的 AI 副驾驶成为关键的救命手段。飞行员只需通

过自然语言发出紧急指令（例如“AI，立即调出二号

发动机火警的记忆项目”），系统便能瞬间在庞大的

飞行手册知识图谱中精准定位，不仅将最核心的排

故步骤高亮投射至主飞行显示屏的显眼位置，更能

以沉稳、清晰的合成语音同步指导机长执行关键的

切断油路或释放灭火瓶操作。这种基于深度自然语

言处理的即时交互能力，完美地弥补了单人在危机

时刻记忆容量与信息检索速度的物理极限，使得 AI
副驾驶不仅是一个执行常规指令的工具，更升级为

在绝境中提供认知托底的强大数字伙伴。

4　智能航路规划与动态冲突解算算法

在单机长体制（SPO）的运行框架中，面对复杂

多变的物理空域，仅仅依靠人类机长的经验或传统

的自动飞行指引系统（AFDS）已难以应对高维度、高

动态的突发状况。传统的自动驾驶仪主要依赖于飞

行管理系统（FMS）中预先设定的静态航路点（way⁃
points）以及确定性的比例—积分—微分（PID）控制

律，这种基于规则的系统在面对极端气象突变、严重

系统故障或未知的空中交通冲突时，往往缺乏灵活

性与自适应能力。为了在完全失去地面支持（如数

据链中断）的极端情况下依然保障飞行安全，机载人

工智能必须具备自主探索最优策略、进行动态航路

重规划与冲突解算的高级决策能力。近年来，随着
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深度强化学习（deep reinforcement learning， DRL）理

论的突破，以数据驱动和端到端学习为核心的智能

规划算法在航空防撞系统与轨迹优化领域展现出了

颠覆性的潜力。本节将深入探讨基于 DRL 的航路

优化算法原理、多智能体协同避撞机制，以及在 AI
辅助下驾驶舱内人机控制权动态分配的底层逻辑。

4. 1　复杂环境下的深度强化学习轨迹优化

在高度非结构化和不受约束的三维物理空域

中，飞行器的轨迹规划本质上是一个典型的马尔可

夫决策过程（Markov decision process，MDP）。在该

框架下，智能体通过不断与环境交互，观察当前的状

态（如位置、速度、姿态、风场信息），采取特定的动作

（如调整俯仰角、滚转角或油门），并获得环境反馈的

奖励（reward），其最终目标是最大化长期的累积奖

励（Sutton 和 Barto，2018）。早期的强化学习算法（如

Q-learning）在处理离散动作空间的游戏任务中取得

了巨大成功（Mnih 等，2015），但面对航空器连续的

飞行动力学模型和高维度的状态空间时，往往面临

严重的“维度灾难”问题。

为了突破连续控制的瓶颈，研究人员引入了基

于 Actor-Critic 架构的深度强化学习算法。Lillicrap
等人（2016）提出的深度确定性策略梯度（deep deter⁃
ministic policy gradient，DDPG）算法首次将深度神经

网络与确定性策略相结合，为连续动作空间的飞行

控制奠定了基础。然而，在复杂多变的航空环境中，

飞行轨迹的优化往往需要在燃油消耗、飞行时间、气

象避让以及乘客舒适度等多重相互冲突的目标之间

寻找帕累托最优（Pareto optimum）。针对这种高维、

非线性的优化需求，近端策略优化（proximal policy 
optimization，PPO）（Schulman 等，2017）和软性演员

—评论家（soft actor-critic，SAC）（Haarnoja 等，2018）
等先进算法被广泛引入到航空智能规划领域。单纯

的数据驱动型深度强化学习在面对分布外（out-of- 
distribution，OoD）的极端气象时，常面临探索空间爆

炸与收敛困难。为此，当前的学术前沿正转向“大模

型 + 强化学习”神经符号协同架构（neuro-symbolic 
architecture）。大模型凭借庞大的航空知识网络充

当高级战略规划师（macro-planner），为系统提供情

境理解与动态的奖励函数塑形（reward shaping）；而

PPO、SAC 等 算 法 则 作 为 底 层 战 术 执 行 器（micro-

actor），在连续动力学空间内生成高精度的避障轨

迹，两者结合实现了大模型高维意图与底层动力学

控制的完美闭环。PPO 算法通过引入截断的代理目

标函数（surrogate objective），限制了每次策略更新的

幅度，从而在保证算法收敛稳定性的同时，极大提升

了在复杂气象环境下的轨迹生成效率。而 SAC 算法

则通过引入最大熵（maximum entropy）强化学习框

架，不仅要求智能体最大化期望奖励，还要求其最大

化策略的随机性，这使得飞机在面对未知风切变或

局部雷暴等动态障碍时，展现出卓越的探索能力和

极强的鲁棒性。不同的深度强化学习算法在复杂的

航空避障中展现出截然不同的性能权衡。PPO 作为

同策略（on-policy）算法，其策略更新平滑且稳态误

差极小，这在对安全性与稳定性要求极高的飞行控

制中至关重要；但其样本效率较低，在面对极端未知

气象时探索能力受限。相反，SAC 作为异策略（off-
policy）算法，通过引入最大熵机制显著增强了在复

杂连续动作空间中的探索能力，在处理多机交汇等

复杂场景下收敛速度更快、鲁棒性更强；但其代价是

对超参数调优极其敏感，在非平稳气象环境下的控

制平滑度略逊于 PPO。各算法在动作空间支持、样

本效率及训练稳定性等方面存在显著差异，适用场

景各有侧重，如表 1 所示。其中，PPO 因训练稳定性

突出而广泛应用于飞行轨迹规划仿真；SAC 在高维

连续控制任务中样本效率更优；MARL 虽然具备空

地协同建模能力，但多智能体冲突解算的泛化困难

仍是当前核心瓶颈。

在具体的工程应用层面，深度强化学习已被证

明能够有效解决无约束环境下的动态导航问题。

Chronis 等人（2023）的研究表明，在不受传统航路结

构限制的自由空域（free route airspace）中，强化学习

算法能够综合评估实时的风速、风向和禁飞区限制，

表1　面向单机长运行的主流深度强化学习算法对比

Table 1　Comparison of mainstream deep reinforcement 
learning algorithms for single-pilot operations

算法

PPO
SAC
DDPG
TD3
DQN
MARL

类型

On-policy
Off-policy
Off-policy
Off-policy
Off-policy

Multi-agent

动作空间

连续/离散

连续

连续

连续

离散

连续/离散

稳定性

高

高

中等

高

中等

低
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自主生成比传统启发式算法（如 A*算法或遗传算

法）更加平滑且燃油效率更高的三维轨迹。在国内

研究方面，周彬等人（2021）针对无人机（unmanned 
aerial vehicle，UAV）提出一种基于导向强化学习的

路径规划算法，通过引入人工势场法作为专家引导

经验，显著加快了 Q-learning 在复杂障碍物环境中的

收敛速度。尽管该研究最初面向无人机平台，但其

底层的状态空间建模（融合了障碍物规避与目标点

趋近）和奖励函数塑形机制，为大型商用客机在 SPO
模式下的自主避障提供了直接的理论参考。当飞机

遭遇双发失效等极限情况，失去所有动力并急剧掉

高时，基于 DRL 的机载 AI助理能够在毫秒级时间内，

利用潜在动力学模型（Hafner 等，2020）在“潜在想象

空间”中快速推演千万种可能的滑翔路径，并结合地

形数据库自动规划出最优的迫降轨迹。这种超越人

类极限的高维实时计算能力，是弥补单名飞行员在

恐慌状态下认知计算能力不足的最有效技术手段。

4. 2　城市空中交通（UAM）与商用航空中的多智能

体协同避撞

随着城市空中交通（urban air mobility， UAM）概

念的兴起以及传统商用空域航班密度的不断增加，

单一智能体的航路规划已无法满足未来高密度空域

的运行需求。当多架 SPO 客机或 eVTOL（电动垂直

起降飞行器）在狭窄的终端区或城市峡谷中交汇时，

如果每架飞机都只基于自身的局部最优策略进行避

让，极易引发连锁反应，导致空域的整体交通拥堵甚

至发生空中相撞的灾难。因此，将空中交通管理

（air traffic management，ATM）中的冲突解算与间隔

保持任务建模为一个分布式协同决策问题，成为航

空人工智能领域的另一大核心挑战。多智能体强化

学习（multi-agent reinforcement learning，MARL）的引

入，为实现去中心化的自主间隔保证（autonomous 
separation assurance）提供了革命性的解决方案。

在多机协同避让任务中，每架飞机的状态空间

不仅包含自身的运动学参数，还需要实时接入通过

ADS-B（广播式自动相关监视）接收到的周边入侵航

空器的位置与意图信息。Wang 等人（2022）对深度

强化学习在空中交通管制冲突解算中的应用进行了

全面回顾，指出传统的基于几何计算（如防撞系统

TCAS（traffic alert and collision avoidance system））或

冲 突 探 测 与 解 算（conflict detection and resolution，

CD&R）规则的系统，在面对 3 架以上飞机同时发生

冲突的复杂拓扑结构时，往往会陷入无解或发出相

互矛盾的指令。相比之下，基于 MARL 的算法允许

成百上千架飞机在虚拟仿真环境中进行数以亿次的

自我博弈与试错。Brittain 等人（2020）提出了一种

深度的多智能体强化学习方法，专门用于解决高密

度扇区内的自主间隔保证问题。在该架构下，各个

智能体通过共享局部观测信息，学习到一种高度协

同的隐式通信机制，能够在保持安全间隔的前提下，

自动协调各机的速度调节与偏置机动，解算效率和

全局最优性远超传统人类管制员的指挥极限。

针对更为复杂的城市低空空域，气流扰动剧烈

且静态建筑物密布，战术冲突解算的难度呈指数级

上升。Zhang 等人（2023）针对无人驾驶航空器在城

市 空 域 中 的 运 行 ，提 出 了 一 种 基 于 注 意 力 机 制

（attention-based）的深度强化学习战术冲突解算模

型。该研究创新性地将 Transformer 架构中的自注意

力机制与强化学习网络深度融合，使得机载 AI 能够

在大范围的空域态势中，自动将计算资源“聚焦”于

那些最具威胁的少数入侵航空器，从而在保证实时

性的同时大幅提升了避撞决策的准确度。此外，

Tonti 等人（2025）在简化城市流场的导航研究中，也

验证了深度强化学习在处理非线性流体力学干扰下

的优异表现。不仅在空中，这种多智能体协同机制

同样被延伸至机场地面的复杂滑行网络中。Szy⁃
manski 等人（2023）探讨了如何利用单智能体和多智

能体强化学习方法优化飞机的地面滑行轨迹，通过

统筹规划多架飞机的推出和滑行路线，有效缓解了

大型枢纽机场的地面拥堵，降低了燃油消耗。在更

宏观的机场及空域协同维度上，将这种滑行轨迹重

规划与基于航空大数据的航班延迟深度预测相结

合，能够从全局视角显著提升整体运输网络的容错

与周转效能（Gui 等，2020）。在 SPO 环境下，这种全

阶段（从地面滑行到高空巡航）的自主多机防撞网络，

实质上构建了一个由机器智能主导的分布式安全气

泡，极大地减轻了单名飞行员在拥挤空域中进行目

视搜索与无线电协调的极高负荷（Sui等，2023）。

4. 3　AI辅助下的动态权限分配与人机接管逻辑

尽管深度强化学习在航路规划与冲突解算中展

现出卓越的计算效能，但在民用航空这一极其强调

“人类最终责任”的安全关键（safety-critical）领域，AI
系统绝不能被设计为一个完全剥夺人类控制权的

“独裁者”。相反，如何将 AI 的高效决策与人类飞行
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员的经验直觉深度融合，构建一个科学、平滑的人机

协同（HAT）体系，是单机长体制必须跨越的人因工

程鸿沟。在这个体系中，核心问题不再是“AI 能做

什么”，而是“控制权在何时、以何种方式在机长与

AI 之间进行动态分配与无缝接管”（dynamic func⁃
tion allocation）。

在传统的自动化设计中，权限的分配通常是静

态且二元的（即自动驾驶仪要么完全接管，要么完全

断开）。然而，Endsley（2017a）在总结人类与自动化

交互研究的教训时深刻指出，这种刚性设计极易导

致人类飞行员在紧急脱开时产生灾难性的“自动化

惊奇”（automation surprise）和情境意识的完全丧失。

为了克服这一缺陷，SPO 架构下的 AI 副驾驶必须具

备 自 适 应 的 权 限 动 态 调 节 能 力 。 Tokadlı 等 人

（2021）在针对单人驾驶操作的域分析与需求定义中

强调，动态权限分配必须建立在 AI 对飞行员当前心

智状态（参考本文第 2 节的多模态状态监测）以及当

前环境风险等级的精准实时评估之上。例如，在常

规巡航且飞行员状态良好时，AI 副驾驶处于底层的

“被动监控与建议”模式（自动化程度较低），仅在背

景进行航路寻优，并以文字或图形的形式在导航显

示器上提供替代航路建议供机长选择。此时，决策

权和执行权完全掌握在人类机长手中。

然而，当环境风险陡增或检测到机长状态异常

时，系统的交互逻辑将发生根本性翻转。如果多模

态传感器判定人类机长陷入了严重的疲劳或视觉隧

道效应，且飞机正快速接近雷暴区，AI 副驾驶将主

动提升自身的自动化权限：首先发出强烈的听觉与

触觉告警；若机长在预定时间窗口（如 5 s）内未采取

修正措施，AI 副驾驶将依据 DRL 算法生成的避让轨

迹，强行介入并驱动飞控系统执行规避机动。此时

的接管逻辑不仅仅是一个机械的控制权切换，更涉

及到复杂的人机信任（trust in automation）博弈。Lee
和 See（2004）在关于自动化信任的经典研究中指出，

信任的校准对于避免对系统的“过度依赖”（over-
reliance）或“弃用”（disuse）至关重要。如果 AI 频繁

地进行不必要的误报或接管，将严重破坏单名飞行

员对系统的信任基础。

因此，为了促进真正意义上的“队友般”的协作

关系（teammate-likeness），AI 在接管前后必须能够清

晰地传达其意图的合理性（Wynne 和 Lyons，2018）。

近期的航空人因学研究进一步指出，构建高效的航

空人机团队必须考虑到诸如共享心理模型、透明沟

通等团队科学的底层逻辑（Korentsides 等，2024；Kir⁃
wan，2025）。在实际的系统设计中，这意味着 AI 副

驾驶不仅需要执行避让机动，还需要通过智能语音

系统向机长即时通报接管原因（如“机长，检测到正

前方有严重风切变，您当前无响应，我已接管控制权

并向右偏置 20°”）。这种带有解释性和沟通性的动

态权限分配机制，确保了在极端紧急情况下系统能

够迅速止损，同时也最大程度地保障了人类飞行员

在恢复状态后能够迅速重建情境意识并夺回控制

权，从而构筑了单机长运行环境中人与机器互为冗

余的终极安全防线。

5　可解释性人工智能（XAI）与适航取

证的双重挑战

在单机长体制（SPO）的愿景结构中，前面数节

所探讨的状态感知、自然语言处理以及深度强化学

习算法，从技术维度证明了“AI 副驾驶”在实验室或

模拟器环境下的卓越性能。然而，从技术可行性迈

向商业化部署，横亘在航空工业界面前的是两座极

其险峻的大山：一是飞行员在高度压力的物理座舱

内如何对基于“黑盒”模型的机器决策建立科学、动

态的信任；二是基于确定性逻辑构建的现代民航适

航审定体系，如何接纳并认证具有“非确定性”与“自

主演进”特征的数据驱动模型。本节将从人机信任

危 机 的 根 源 出 发 ，系 统 综 述 可 解 释 性 人 工 智 能

（XAI）在航空领域的理论设计与应用探索，并深入

剖析非确定性智能系统所面临的适航规章挑战及未

来破局路径。

如图 3 所示，传统航空软件认证体系与 AI/ML
系统认证范式在开发理念、验证方法、可解释性要

求、变更管控以及标准依据与监管现状 5 个维度上

存在本质差异，其核心冲突在于：DO-178C 要求对软

件行为进行确定性合规证明，而 AI 系统行为由概率

分布涌现，两者之间的范式鸿沟是 SPO 商业化的根

本技术障碍。

5. 1　黑盒模型的不可解释性与人机信任危机

现代人工智能技术，尤其是以多层人工神经网

络为基础的深度学习（deep learning），其卓越的泛化

能力与特征提取能力是以牺牲系统内部的逻辑透明

度为代价的。这种称为“黑盒”（black-box）的特性意

3241



Vol. 31，No. 9，Sep. 2026

味着，即使是模型的设计者，也往往难以用人类可理

解的自然语言精确反向溯源出模型得出某一特定结

论的因果链条（Gunning 和 Aha，2019）。在消费级互

联网应用中（如推荐系统或图像生成），偶尔的误判

仅仅导致用户体验的轻微下降；然而，在航空这一典

型的安全关键和时间紧迫（time-critical）的物理信息

系统（cyber-physical systems）中，不可解释性将引发

极其严重的人因工程灾难（Hoenig 等，2024）。

在 SPO 运行环境下，人类机长被剥夺了与人类

副驾驶进行逻辑探讨与决策交叉检查的物理途径。

如果机载 AI 副驾驶突然在进近阶段指令飞机进行

一次剧烈的复飞拉起或大坡度偏置，却无法立刻说

明原因是由于检测到了肉眼不可见的微下击暴流

（microburst）还是算法本身的传感器数据误读，单名

飞 行 员 将 瞬 间 陷 入 严 重 的 认 知 失 调 。 Endsley
（2017b）在对自动化失误的经典研究中指出，这种缺

乏透明度的系统极易导致人类操作员发生“自动化

惊奇”（automation surprise），不仅无法提供决策辅

助，反而会彻底打断飞行员的 OODA（观察—判断—

决策—执行）认知环路，造成情境意识（SA）的灾难

性丧失。近年来，大量的人机协同（HAT）研究表明，

将 AI 作为驾驶舱内的虚拟队友，首要前提并非其计

算性能的极致，而是其意图的可预测性与可解释性

（Korentsides 等，2024）。

这直接引出了人机交互领域的核心命题——

“ 自 动 化 信 任 ”（trust in automation）。 Lee 和 See
（2004）在其奠基性文献中强调，信任的标准必须恰

到好处：过度信任会导致飞行员对系统错误盲目顺

从，最终引发类似于波音 737 MAX MCAS 系统失效

时的惨剧；而信任不足（disuse 或 under-reliance）则

会导致飞行员在紧急时刻拒绝使用高度先进的避险

系统，增加工作负荷。在 SPO 环境下，动态且适度的

信任建立完全依赖于 AI 系统的“透明度”（transpar⁃
ency）。Kirwan（2025）针对航空领域的 AI 协作指出，

图 3　传统航空软件与 AI 认证范式对比

Fig. 3　Comparison of airworthiness certification paradigms between traditional aviation software and AI systems
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人工智能辅助的单机长飞行驾驶技术综述

人类飞行员在将生死攸关的控制权移交给非人类实

体时，潜意识中会要求该实体展现出类似于人类专

家的推理逻辑。因此，打破深度学习的黑盒诅咒，将

其转化为可理解的“灰盒”甚至“白盒”，不再是 SPO
系统锦上添花的加分项，而是确立人类最终决策权

威、确保人机协同底线安全的核心技术先决条件

（Yiu 等，2026），设计“以人为中心”的机载人工认知

系统，并针对 SPO 体制下的独有场景开展面向人工

智能特征的系统级风险评估，成为打破黑盒信任危

机的顶层设计基石（Ziakkas 等，2025a，b）。

5. 2　驾驶舱可解释性线索的设计原则与实证研究

为了弥合高精度深度模型与人类认知需求之间

的鸿沟，可解释性人工智能（XAI）技术在航空领域

的应用正从基础理论向驾驶舱交互设计（UI/UX）加

速渗透。XAI 的核心目标是生成既能被非计算机专

业的飞行员快速理解，又能在时间受限的紧急状况

下 不 过 度 增 加 机 长 阅 读 负 荷 的 解 释 输 出（Sut⁃
thithatip 等，2021）。目前，针对航空领域的 XAI 研究

主 要 分 为 两 大 技 术 路 线 ：“ 事 后 解 释 ”（post-hoc 
explainability）与“内在可解释模型”（intrinsic inter⁃
pretability）。

事后解释技术是指在不改变原有黑盒模型（如

深层卷积神经网络或强化学习策略）内部结构的前

提下，通过附加的算法逼近或可视化模型的决策依

据 。 例 如 ，利 用 局 部 可 解 释 模 型 无 关 解 释（local 
interpretable model-agnostic explanations，LIME）或沙

普利加和解释（Shapley additive explanations，SHAP）

算法。传统的事后解释技术（如显著性图）往往带来

计算延迟，且难以用自然语言表达清晰的因果逻辑。

大语言模型的思维链（chain-of-thought，CoT）推理能

力为驾驶舱 XAI 带来了破局之道。 例如，在自动避

障系统中，系统不再仅仅提供视觉热力图或僵硬的

指令，而是依托大模型同步输出结构化的逻辑陈述

（例如：检测到前方强对流雷暴，机长目前视觉闭眼

时间超限，触发安全包线监控，执行右偏置 20 度避

让）。这种基于大模型生成的自然语言因果反馈，结

合 PFD 上的“线走廊”迹投射，极大地缓解了由于系

统黑盒带来的自动化惊奇。在面向空管监控的系统

开发中，Memon 等人（2026）探讨了如何利用 XAI 技

术对复杂的空中交通流进行监控预警。在驾驶舱

内，如果 AI 副驾驶推荐了一条绕飞雷暴的新航路，

XAI 系统可以通过生成显著性图（saliency map）或热

力图，在飞机的导航显示器上高亮标出迫使 AI 做出

该决定的极端气象高风险像素区域。然而，事后解

释技术在实际航空部署中面临着计算延迟的问题。

在以毫秒为单位的战术冲突解算中，飞行员无法等

待数十秒去阅读一份详尽的 SHAP 值贡献度图表。

因此，“操作化”的可解释性（operationalizing AI 
explainability）成为当前人机交互的前沿。Würfel 等

人（2024）深 入 探 讨 了 如 何 通 过“ 可 解 释 性 线 索 ”

（interpretability cues）将 XAI 无缝集成到驾驶舱显示

中。他们在一项基于智能飞行员咨询系统（IPAS）
的用户中心化开发实证研究中发现，飞行员在紧急

情况下最需要的解释往往不是长篇大论的数学推

理，而是直观的、上下文相关的视觉线索。例如，在

自动避障系统中，XAI 不应仅仅输出文字描述“左转

20 度”，而应在主飞行显示器（PFD）的 3D 合成视觉

系统中，利用带颜色的“虚线走廊”投射出 AI 预测的

安全飞行轨迹，并在旁边用极简的图标标注出（如

“检测到未知无人机”）。这种设计遵循了“恰好够

用”（just-in-time and just-enough）的信息呈现原则，

确保机长能够在一瞥之间（glanceable）理解 AI 的“所

见”与“所图”。此外，结合本文第 3 节提到的智能语

音助手，XAI 还可以通过自然语言反馈系统输出“因

为…所以…”的逻辑陈述，这不仅极大缓解了机组资

源管理（crew resource management，CRM）中由于缺

失副驾驶导致的信息孤岛问题，更是维系单机长脑

力模型（mental model）与系统实际状态高度对齐的

关键。

5. 3　面向非确定性智能系统的安全性评估与适航

取证路径

即使通过 XAI 技术在驾驶舱前端解决了飞行员

的主观信任问题，AI 副驾驶的商业化应用还必须跨

越一道法律与工程的硬性壁垒——航空适航认证

（airworthiness certification）。航空业之所以能够保

持极高的安全记录，归功于极其严苛且基于确定性

逻辑的系统安全评估标准，如机载软件认证标准

DO-178C、系统安全性评估标准 ARP4754A 等。然

而，这套在过去半个世纪中被证明行之有效的标准

体系，在面对现代机器学习（ML）模型时却面临着根

本性的“范式冲突”。

传 统 航 空 软 件 认 证 遵 循 严 格 的 V 模 型（V-

model）开发流程，强调绝对的“可追溯性”（traceabil⁃
ity）。开发人员必须证明代码的每一行都对应一个
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具体的高层需求，且面对相同的输入，系统必须在任

何时候都产生完全相同且可预测的输出。相反，机

器学习模型（尤其是深度强化学习）的本质是“数据

驱动”而非“规则驱动”的。其控制逻辑并非由人类

工程师显式编写，而是由神经网络的数百万个隐层

权重通过海量数据训练涌现而来。这种非确定性

（non-determinism）使得传统的代码覆盖率测试（如

MC/DC）彻底失效，审查机构无法像审核传统自动驾

驶仪的 PID 逻辑那样去验证一个深层神经网络的安

全 性（Crum 等 ，2004）。 正 如 Cummings 和 Britton
（2020）在探讨安全关键自主系统监管时指出的那

样，目前没有任何数学工具能够在一组有限的测试

用例下，完全穷尽并证明深度学习模型在遭遇分布

外的极端罕见情况（如黑天鹅事件）时不会发生灾难

性的不可控输出。

面对这一适航死局，国际学术界与工业组织（如

EASA 和 FAA）正积极探索针对 SPO 和人工智能特

性的创新取证路径（Lim 等，2017）。目前最具可行

性的工程妥协方案是引入“运行时保障”（RTA）架构

或单纯形架构（simplex architecture）。在这种架构

下，复杂的、非确定性的 AI 副驾驶系统（称为“复杂

主控制器”）与一个极其简单、高度确定性且已通过

传统 DO-178C 最高安全等级认证的“备份监控器”

（safety monitor）并列运行。AI 系统负责在广阔的状

态空间中生成高效的飞行策略，但其输出指令不直

接作用于飞控系统；相反，所有指令必须先经过监控

器的严格审查。一旦监控器判定 AI 的指令（如推力

过大、俯仰角超过安全包线）违反了确定性的飞行动

力学硬约束，RTA 机制将立刻切断 AI 的控制权，并

无缝倒换至传统的安全恢复控制律中。这种“将非

确定性限制在安全边界内”（bounding the AI）的策

略，使得监管机构在承认 AI 系统黑盒特性的同时，

依然能够从系统级架构层面确保灾难性失效的概率

低于 10−9/飞行小时的严苛底线。上述从 XAI 方法、

置信度量化到 RTA 运行时保障的完整适航技术路

径如图 4 所示。

未来，随着神经网络形式化验证（formal verifica⁃
tion）技术的成熟以及航空垂直领域大模型数据集标

准化的建立，适航标准必将迎来一次深刻的重构，从

而彻底打通 AI 技术从实验室走向单机长商业运营

的法理通道。

在欧美适航政策的最新动向方面，监管机构正

加速寻求破局之道。美国联邦航空管理局（Federal 
Aviation Administration，FAA）于 2024 年 8 月发布了

首版《人工智能安全保障路线图》，明确提出了“渐进

式、以安全为焦点”的认证路径，主张优先从降低机

组负荷的低风险辅助系统起步，并探索基于运行时

保障（RTA）的安全合规验证手段。同时，欧洲航空

安全局（EASA）发布了《人工智能路线图 2. 0》，并启

动了机器学习应用批准（MLEAP）研究项目。EASA
确立了“以人为本”的 AI 信任构建模块，为 Level 2

（人机协同）级别的 AI 应用提供了首个概念性认证

指南。这些政策动向释放了明确信号：未来的航空

适航审定将不再强求对深度神经网络黑盒内部的绝

对白盒化解释，而是转向构建“安全包线监控”与“数

据质量审查”相结合的系统级安全性证明框架。

值得注意的是，在适航规章层面，针对 EASA/
FAA 现有体系在应对非确定性系统时的局限性，中

国 民 用 航 空 局（Civil Aviation Administration of 
China，CAAC）及国内学术机构正积极探索符合中国

民航运行特征的创新审定路径。国内学者针对商用

飞机单一飞行员驾驶模式（SPO）的设计与测试进行

了深入的本土化验证（张炯和曾锐，2020），致力于将

深度学习模型的黑盒特征与传统航空工业的白盒测

试标准相融合。此外，在航空智能系统的底层数据

治理上，国内已率先开展基于航空标准质量的大模

型数据集构建实践（裴育和何柳，2025）。这些研究

不仅为国内 SPO 体制的商业化试飞提供了数据与理

论依据，更为全球航空业建立具备共识性的航空人

工智能适航标准体系贡献了中国方案。

6　结语与未来方向

单机长体制（SPO）作为下一代商业航空的战略

制高点，其成功与否不仅取决于飞机物理硬件的冗

余设计，更取决于能否构建一个足以弥补人类副驾

驶缺位的“智能中枢”。本文系统回顾了近年来人工

智能在辅助飞行员驾驶领域的理论演进、核心技术

突破以及工程化面临的壁垒。本节将对全文的核心

工作进行总结，深入剖析当前研究中存在的局限性，

并对未来航空人工智能从单一算法向系统级人机深

度协同的跨越提出前瞻性设想。

6. 1　综述总结与核心工作回顾

将先进的人工智能引入飞行座舱，代表了航空
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自动化理念从“被动辅助执行”向“主动认知协同”的

深刻范式转移（Harris，2023）。本文围绕这一主线，

全面梳理了构建 AI 副驾驶不可或缺的四大技术支

柱：首先，在系统架构层面，建立融合机载独立算力

与地面远程支援的空地一体化协同网络，是保障单

人驾驶安全底线的关键前提。机载 AI 助理提供了

微秒级的战术响应与断网冗余，而地面远程副驾驶

则提供了全局战略视野，两者的深度互补构成了

SPO 运行的坚实骨架（Niermann 等，2023）。其次，在

人机交互的感知输入端，基于多模态异构融合的飞

行员状态监测技术彻底改变了传统的主观负荷评估

方式。利用时空图卷积网络对脑电图（EEG）的深度

挖掘，以及基于近红外光谱（fNIRS）在真实飞行环境

中的心智评估，结合非接触式的计算机视觉疲劳检

测，使得 AI 系统能够实时、精准地捕捉机长在复杂

任务中的认知负荷与注意狭窄（Gateau 等，2018）。

这种对“人类队友”的深度感知，是实现控制权动态

无缝分配的先决条件。再次，在通信交互与程序执

行方面，自然语言处理大模型在航空语音识别与语

义理解中取得了突破性进展。依托如 ATCO2 等大

规模航空专用数据集，基于 Transformer 等端到端架

构的联合模型不仅克服了高噪声、非母语口音等声

学障碍，更实现了管制指令意图的精准识别与飞行

参数的自动提取预填（Zuluaga-Gomez 等，2024；Deng
等，2023）。这极大地重塑了驾驶舱的交互隐喻，大

幅削减了单名机长的听觉与手动操作负荷。最后，

在动态环境决策端，深度强化学习（如 PPO、SAC 算

法）及其在多智能体强化学习（MARL）中的应用，使

得飞行器能够在未知气象与高密度空域中自主生成

安全、高效的三维避险轨迹。然而，研究也强烈表

图 4　面向 SPO 适航的可解释 AI 四层技术路径框架

Fig. 4　Four-layer XAI technical pathway framework for SPO airworthiness compliance
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明，这些高效的数据驱动模型在实际部署时，面临着

严峻的黑盒不可解释性危机以及现行确定性适航审

定标准（如 DO-178C）的合规性挑战（Yiu 等，2026；

Lim 等，2017）。

6. 2　现有研究的局限性分析

尽管人工智能在单一航空任务节点上展现出了

惊人的效能，但在迈向真实商业运营的进程中，仍存

在诸多亟待解决的局限性：

1）航空领域的数据孤岛与“sim-to-real”泛化鸿

沟。当前大多数深度学习模型的卓越表现高度依赖

于特定实验室环境或高仿真飞行模拟器生成的数据

集。然而，真实的航空运行数据（如各航空公司的

QAR 飞行数据、高保真机载传感器原始电信号）往

往由于商业机密和数据安全壁垒，呈现出严重的“数

据孤岛”现象。缺乏基于统一航空标准构建的高质

量、大规模跨模态数据集，导致当前算法在面对真实

世界中分布外的边缘场景（如极端雷暴伴随传感器

失效）时，往往面临泛化能力崩溃的风险（裴育和何

柳，2025）。

2）独立子任务的割裂与系统级融合的缺失。现

有的学术研究多聚焦于孤立的单点技术突破，例如

单纯优化语音识别的词错误率，或单纯提升冲突解

算的收敛速度。但在真实的 SPO 座舱内，飞行员的

决策是一个多源信息高度耦合的复杂过程。当前鲜

有研究能够将视觉监控、语音交互、飞行动力学感知

以及强化学习控制，统一集成到一个具备统一底层

表示（unified representation）的全身心 AI 智能体中。

这种模块间的割裂，极易在系统内部引发子系统之

间的逻辑冲突。

3）系统透明度与人机信任机制依然脆弱。虽然

可解释性人工智能（XAI）在航空领域开展了初步探

索，但现有的“事后解释”方法大多会带来不可接受

的计算延迟，且解释的形式往往过于学术，难以在几

秒钟的危急时刻被非专业的飞行员快速吸收理解

（Degas 等，2022）。如果 AI 无法通过直观的座舱显

控界面向人类机长传达其意图的合理性，人类不仅

会拒绝交出控制权，甚至会因对抗系统而引发新的

灾难（张炯和曾锐，2020）。

6. 3　向多模态航空大模型驱动的系统级协同演进

面向未来，航空人工智能的研究必须从“单一算

法调优”向“系统级短板攻关”演进，具体应聚焦于突

破前文所述的核心技术瓶颈：1）应对极端环境下的

感知降级与多模态鲁棒性增强。 针对第 2 节揭示的

非接触式视觉感知在座舱极端光照（如逆光、夜航）

下面临的特征丢失问题，未来的感知基座亟需引入

事件相机与热红外传感器的底层数据级融合；同时，

针对 fNIRS 的时间滞后与 EEG 的易干扰性，需重点

开发抗伪影的硬件级滤波与多模态时空对齐算法，

确保在复杂颠簸环境下系统对飞行员状态的感知永

不中断。2）突破多智能体强化学习的分布外泛化与

绝对安全边界探索。 针对第 4 节指出的深度强化学

习在多机冲突解算中的泛化困难，尤其是在面对分

布外的极端气象或未知入侵航迹时，未来的研究应

重 点 攻 关“ 离 线 强 化 学 习（offline RL）+ 安 全 屏 蔽

（safe shielding）”机制。通过引入基于物理信息的神

经网络与动力学边界约束，确保 MARL 算法在进行

高维战术寻优时，其生成的避撞轨迹绝对不会突破

物理飞行包线，从而真正解决高密度城市空中交通

和 SPO 交汇场景下的泛化安全痛点。

未来的研究应致力于打破文本、语音、视觉与传

感序列的表征壁垒，将分散的感知、认知与决策模块

融合为一个原生多模态的航空基座大模型（aviation 
foundation model）。大模型将不再仅仅是填补副驾

驶职能的技术辅助工具，而是重塑单机长体制下人

机信任基石、推动商用航空从“定性自动化执行”迈

向“确定性智能协同”核心系统级引擎。这种模型能

够同时“听”到空管指令、“看”到雷暴云图与机长的

疲劳面容，并“感知”到当前的飞机姿态，从而在一个

统一的潜在空间中进行联合推理，提供更加符合人

类宏观直觉的全局决策建议。其次，推动可解释性

与安全性设计的底层融合（safety and explainability 
by design）。未来的算法设计不应仅在黑盒模型外

围打补丁，而应发展内在可解释的神经网络结构与

形式化验证技术。例如，将飞行动力学的物理硬约

束（如包线限制方程）直接内嵌至强化学习的损失函

数或网络拓扑中，构建物理信息神经网络（physics-

informed neural network，PINN）。同时，深入开展航

空人因工程实验，探索在平视显示器（HUD）或合成

视觉系统（synthetic vision system，SVS）中呈现“恰到

好处”的视觉可解释性线索，建立健康、动态的人机

信任模型（Ahmed，2025）。最后，重构基于数据驱动

的适航审定框架。 工业界与学术界需紧密配合各

国适航当局，制定针对自适应、非确定性机器学习模

型的系统级安全评估新标准。在短期内，基于“运行
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时保障”（RTA）的降级架构将是推动 AI 上机的必由

之路；而从长远来看，开发科学的模型鲁棒性量化指

标与持续适航监控机制，将彻底打通单机长航班合

法飞向蓝天的法理通道。

综上所述，人工智能副驾驶绝非剥夺人类飞行

员的权威，而是旨在将人类从繁杂的体力操纵与信

息过载中解放出来，使其跃升为全局系统的最高管

理者与最终责任人。随着透明 AI 技术、人因协同理

论以及适航标准的同频共振，人工智能必将补齐单

机长体制的最后一块安全短板，重塑未来全球航空

运输体系的新纪元。
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