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人机协同中的交互式学习
喻 纯 王重阳 陈伟浩 潘立航
清华大学

前言

当我们将机器比作一位求学的学徒时，它获

取基本常识或专业领域知识的主要途径无非是自

学和请教老师。近期广受关注的大语言模型（Large 
Language Model, LLM）基于大规模数据集的预

训练过程，如同学徒的“读万卷书”；而基于人类

反馈的强化学习（RLHF）[1]，则相当于学徒在课

堂上向老师请教。最终，学徒毕业进入职场，但

在与客户的交互中发现，从书本上和老师那里学

到的知识要么不够用，要么不适用，以至于无法

理解客户的具体需求和观点。这一例子揭示了以

LLM 为代表的机器智能在垂直领域中面临的现实

瓶颈 ：在真实应用场景中，机器仍缺乏有效的学

习路径来获取垂直领域知识或者个性化知识。那

么，能否从以人为核心的人机交互（HCI）视角

出发，突破这一瓶颈呢？本文将探讨一种新的机

器学习范式——交互式学习，其核心在于通过人

机自然交互过程，实现知识从用户到机器的高效

传递，从而解决上述问题。我们将从人机协同的

角度论证为什么交互式学习是克服现有模型训练

局限、迈向通用智能的重要途径。

LLM时代下的人机交互

LLM时代下HCI研究的新机遇

人机交互旨在解决人类与机器之间的信息交换

问题，通过交互让机器服务于人，实现人类能力的

增强（Intelligence Augmentation, IA）。大语言模型

的出现，对人机交互领域产生了深远的影响。在近

期人机交互工作中，LLM 成功扮演了一个拥有通

用知识的大脑，实现了对用户多种自然输入的语义

理解、意图推理和交互规划，驱动了一系列复杂场

景下的人机协同任务。

LLM 提供语义交互推理能力。以交互意图推

理为例，针对特定的任务，以往研究人员根据情境

和数据的特点，设计相应的计算模型。在 LLM 提

供的语义表征和计算能力基础之上，研究人员得以

更加便利地使用 LLM 执行这部分推理任务，并开

始转向研究如何更好地使用 LLM 完成这些任务，

由此出现了一系列由 LLM 驱动实现的此前难以完

成的交互功能和应用。Wang 等人探索了基于 LLM
的智能终端交互，通过特殊的提示方法（prompt），
利用 LLM 的强大推理能力，实现了 LLM 与终端

在界面信息与用户操作语义上的对齐，使系统可以

直接使用用户的自然语言输入进行用户意图分析和

操作执行 [2]。

LLM 提升人机交互的效率。提高交互效率是

一个经典的 HCI 问题，近期有研究人员利用 LLM
构建了以自然语言为介质的抽象匹配机制，建立

一个用户与复杂代码系统沟通的工具，将用户丰

富的自然表达映射为系统的可执行路径，从而在

交互层面帮助用户回避偏向底层的基础处理逻辑，

减轻其使用时的认知负荷 [3]。另有研究人员通过

与医生协作，搭建了一个基于大语言模型的临床
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记录管理系统 [4]，与以往需要医生主动输入的方

案不同，该系统可以从医患之间的对话中自主提

取并记录关键信息，事后还可以根据医生的提问

生成对应的参考信息，极大提高了医生完成每日

工作记录的效率。

总的来看，LLM 的出现给 HCI 带来了更加强

大的智能推理能力，面向人机物融合场景中复杂的

交互场景，这二者的结合将激活更加深入的人机协

同，推动人机关系的进一步发展。

HCI驱动的LLM新发展阶段

LLM 也得益于 HCI 的研究进展。LLM 在训

练时已经包含了大量的人机交互过程，比如在基

于人类反馈的强化学习中，就需要雇佣人类专家

对回复进行高质量的标注，实现与人类价值的对

齐。针对普通用户与 LLM 的交互，人机交互工作

已经开始关注人与 LLM 智能体协同中涌现出的多

种研究问题。比如，如何利用 LLM 的自然表达能

力提高交互透明度以增强人机互信 [5]，以及如何

通过对 LLM 的文本输出进行交互界面改造以提高

交互体验与效率 [6]。随着交互形式和内容的进一

步丰富，人类参与机器智能进化的路径会更加通

畅，下一阶段智能发展的主要驱动力或许就来自

于此。

交互式学习的内涵

计算机的发展始终与人的需求互促共生，而

大模型带来的智能涌现，意味着人类社会生活中

更广泛的需求将可以被 AI 解决。过去人类用户

与固定、模式化的应用（appl icat ion）交互的模

式，将逐渐转变为与智能体（agent）交互的新模

式。这些智能体具有天然的交互通道、准确的意

图理解和高效的服务提供能力，其核心在于拥有

提供这种高质量服务的知识。这些知识从何而来？

现在默认的技术途径是数据驱动的方法，在数据

专家完成大量任务数据的采集、筛选以及必要的

标注之后，微调或从头训练大模型，使其适用于

不同的任务场景。虽然这种方法对具有通用性和

普遍性的场景是有用的，但在现实高度细分和个

性化的场景下，用户需求各异且动态变化，导致

数据变得稀疏、不可靠，使周期长、离线异步的

数据集成方法难以胜任。为突破这种局限，我们

提出“交互式学习”——在人机协同的过程中实

现人向机器自然传递知识，完成机器智能的进化。

这种知识传递方式伴随于普通用户使用智能服务

的自然交互过程，在真实使用场景下发生。

交互式学习发生于人机协同完成任务中，包括

以下基本方面。

1. 知识类型（what）。机器需要学习关于人机

协作任务的知识，即任务要解决什么问题（任务定

义）和如何解决问题（任务路径）。

• 任务定义 ：学习要完成什么任务，即用户

要解决的问题的计算定义，具体而言，就是对任

务的输入、输出和评价指标进行计算建模。这是

交互式学习所面对的独特挑战。传统机器学习往

往考虑专家定义好的任务集合，但在真实场景中，

用户需求是开放、复杂、动态变化的，机器无法

直接通过匹配预定义任务来满足用户需求。因此，

机器需要足够的知识，从庞大的任务空间中搜索

出最符合用户目标的计算任务，将非结构化需求

转换为结构化任务。真实的用户需求对应的计算

任务具有可组合、流程化的特征，往往可以拆分、

归纳为良好定义的基本计算任务。因此，任务的

基本构成、组合方式、变体及其对应语义，是需

要学习的内容。

• 任务路径 ：学习如何执行任务，即在定义好

的任务上学习解决问题的方法。这不仅包括模型的

选择、数据的采集或筛选、训练方式等，也需要考

虑真实场景下的可用资源（数据成本、算力、时效

性等），在约束条件下进行高效学习和更新。此外，

人机协作的分工策略也是任务路径中的重要知识。

在任务的动态执行过程中，机器可能会遇到不确定

的问题情境，需要向用户实时获取决策知识，例如

向用户请求输入信息的具体语义、寻求机器执行任

务的结果反馈等。
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2. 知识来源（where）。机器学习的知识主要

来自用户和环境。用户能够提供“任务定义”的知

识和部分“任务路径”的知识。但用户知识隐含在

用户的行为（例如动作、触摸、语气）和表达（自

然语言）之中，具有模糊、不准确、不完备的特点。

理解这些信息需要外部知识的辅助。因此，以用户

知识作为牵引，机器需要进一步从外部环境补充知

识，例如从互联网、专家知识库、物理环境中获取

额外的情境信息。

3. 知识表征（how）。数据、规则和模型学习

方法相结合，对机器而言，知识的表征和存储需要

面向其未来的高效调用。无论是通过规则结构显式

表达（例如图谱），还是通过神经元隐式表达（例

如深度模型），这些知识按照任务需求的分布以不

同的形式存储在机器内，以保证推理阶段知识使用

效率最优。

可以看到，可支撑用户服务的高质量知识存在

于人机物融合下的一个个场景中，需要机器超越现

有的离线数据驱动模式，从自然人机交互中高效获

取。因此，交互式学习将是大模型时代中机器学习

的一种新的主要模式。在这种模式下，不仅机器的

智能形态会发生变化，人的角色和行为也会发生改

变。传统意义上的应用开发者将逐渐消失，未来终

端用户将有机会参与到机器智能体的构建和发展过

程中，人作为“用户”与“开发者”的角色将逐渐

融合。此外，人与机器的交互关系也将超越当下机

器解码意图到呈递服务的简单线性关系，上升为人

机多轮互动、互相影响促进的协同关系。交互式学

习智能体在给用户提供服务或建议的同时，也从用

户的反馈中适应情境的不断变化，人机在彼此“商

量”中互相协调、共同进步。

交互式学习的进展和未来

交互式学习研究的更大目标是催生一种更高级

的人工智能形态 ：它拥有广泛的世界知识，在面对

复杂场景的未见任务时，它可以在与人类的自然交

互过程中主动学习并更新自己的知识和能力。但在

此之前，研究人员对交互式学习的探索还会面临诸

多挑战。本文从理论上分析交互式学习领域的一些

重要研究问题。

学习行为的发起

学习行为的发起即机器决定发起一个向人学习

知识的交互时，其依据是什么？一种可能是对用户

输入的不确定性度量，这里不确定性的来源，既可

以是用户表达的自然语言中语义或意图的模糊，让

机器无法依据当前既有知识完成下一步的针对性交

互，亦可以是机器对用户非语言行为（如对某些应

用的使用或已知习惯行为的突然改变等）背后意图

的不理解。利用上述不确定性作为驱动，机器的知

识学习过程便显得有迹可循。

研究案例 在这一方面，笔者团队发表于

CHI 2022（人机交互领域最重要的国际会议）的工

作 [7] 探究了机器如何主动发起人机之间的信息交换

来弥补自身能力的不足，解决用户自然语言指令难

以被准确理解的问题，如图 1 所示。将用户指令映

射到某个已知任务是自然语言界面正确处理用户输

入的基础。然而，机器依赖于给定的语料、规则和

模型，其自然语言指令理解的能力受限在某一预设

范围之内 ；而用户的自然语言表达具有显著的灵活

性和多样性，经常超出机器的能力范围。为了解决

这一问题，文献 [7] 的工作提出了一种基于人机之

间额外信息交换的、构建和提升指令理解能力的方

法。在接收到用户指令之后，机器计算用户指令和

所有候选任务间的语义相似度。相似度的分布表征

了机器内部不确定性的大小 ：某一任务的相似度显

著高于其他任务，意味着机器内部具有较低的不确

定性 ；反之则意味着机器内部存在较高的不确定性。

在这种情况下，机器会主动向用户提问，根据用户

回答中包含的额外信息降低内部的不确定性。该工

作使用信息熵理论将对话轮数降到最低，以减轻用

户的交互负担 ：计算系统枚举所有可能的问题，估

计用户对这些问题的答案能够带来的信息增益，并

总是选取预期信息增益最大的答案。在正确完成指

令理解之后，机器也会学习人机之间额外的对话过
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程，包括 ：（1）总结正则表达式模板，以便直接匹

配用户指令 ；（2）更新任务的语义建模，进而更加

准确地计算用户指令和候选任务之间的语义相似

度，更加准确地估计不同问题能够带来的信息增益。

该工作支持主动发起人机对话来提高计算能力，使

计算系统可以准确处理现实场景中任何超出预设能

力范围的难题。

交互式学习中的用户门槛

交互式学习的发起没有功利性。换言之，机器

发起交互式学习不是为了给一定存量的数据样本打

上人为的标签信息，而更像是日常生活中人与人之

间互相解答疑惑那样的简单、单一的自然行为。因

此，交互式学习的发起，需要建立交互需求与用户

认知负荷的平衡。这要求机器一方面能够像一个主

动学习智能体那样，准确定位需要学习的内容并降

低交互冗余，另一方面预测交互给用户带来的潜在

负担。这里提到的负担，可能是用户在理解机器需

求时的难度（人不明白机器的提问），也可能是用户

提供特定形态知识的效率（人无法简单用语言回答

机器）。对此，李飞飞团队探索了一种融入社交网

络空间的交互式学习方法 [8]，与普通的众包标注方

式不同，其训练的智能体能够在社交平台针对未见

数据发布合适的问题，由此普通用户可方便地同其

互动并提供知识。实验结果表明，一个由自然交互

赋能的社交式智能体，能够通过与普通用户的交互

更高效地获取新知识。由此可见，如何降低普通用

户的参与成本，建立更加高效的用户交互机制，是

确保交互式学习高效进行的另一个基石。

通过人类的自然交互行为向机器传
递知识

另一个可能对交互式学习效率造成影响的是机

器对用户自然输入数据到机器可处理数据的转换。

当前机器对于用户一般自然语言输入下的语义、知

识提取和存储工作已经相当成熟，但在自然交互中，

用户的输入形式和需求任务是非常丰富的，包括但

不限于与智能终端界面交互时留下的交互行为（触

控、键盘输入、应用或服务的使用习惯等），用户

非语言通道下表达的动作、手势、眼动，甚至面部

表情等。由于交互自然性是交互式学习需要重点考

虑的因素，对以上用户自然表达行为中的意图和知

识提取工作，以及利用多轮交互形成机器 - 用户

的认知对齐，将有可能再次回到人机交互领域的舞

台中央，对接下来交互式学习的高效建立起到关键

作用。

研究案例 笔者团队发表于 UIST 2023（ACM
用户界面软件与技术研讨会）的工作 [9] 探究了如

图1 语音助手场景中的交互式学习案例[7]

用户：开始一个和李的语音会议

飞书
（熵=2.463）

语音通话
（熵=1.532）

语音通话
（熵=1.393）

发送 
（熵=0.993）

任务2
（权重=0.276）

任务11
（权重=0.589）

任务3
（权重=0.693）

任务8
（权重=0.068）

清空记录
（熵=0.765）

任务10
（权重=1.110）

  任务 1
（权重=1.735)

机：是否需要打开飞书？

人：否

否 是

是 是

否

否 否

机：是否需要点击语音通话？

人：是

是
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何利用机器感知的情境信息对用户自然语言表达

做语义补充，解决了人机物融合场景下的个性化

服务推荐问题。为克服用户、场景和设备差异及

实际运行中的变化需求，机器必须支持终端用户

参与个性化系统的构建。然而，在感知和理解情

境，并形成有针对性的服务上，人机之间往往存

在交流鸿沟 ：一般用户难以用语言准确、完整地

表达自身需求，机器也难以将其需求转化为可计

算的步骤。为解决这一问题，文献 [9] 提出一种

基于交互式学习的方法 LangAware，允许终端用

户在即时情境（in-s i tu）里通过自然语言对话建

立情境 - 服务规则。如图 2 所示，当用户在操场

跑步时，由于新消息提醒总是打断耳机里的音乐，

用户可以对智能助手说（见图 2 左侧）：“不要再

打扰我。”用户无须完整表达需求，LangAware 便

会综合设备能感知到的情境信息（例如时间、地

点、运动状态、消息通知、外接设备等），推理用

户语言背后的隐含意思（见图 2 中间）。这种交互

式学习在交互效率上贡献的核心是，提出人机共

享情境概念（shared contextual concepts），利用

LLM 将低级传感信息与高级语言概念进行语义上

的连接。因此，系统可以推测出用户想要在“清

晨跑步”“戴耳机听音乐”等多个条件下自动开启

勿扰模式这一需求。在为用户提供可理解的自然

语言反馈的同时，系统生成可供机器执行的规则

代码（见图 2 右侧）。在机器提供建议后，用户还

可进一步对话或在图形界面上修改，以在协同中

构建最符合个性化需求的情境自动化服务。该工

作让用户在少言甚至无言的情境下构建个性化服

务，在保证用户对话体验的同时提升了交互式学

习的效率。

综上所述，交互式学习中的机器学习行为既可

以是主动的，也可以是被动的。除了交互过程中机

器被动接收用户传递的信息外，机器应当自主发现

自身知识与用户输入匹配下的不确定性，主动发起

与用户的交互以寻求知识更新。而在交互的发起上，

机器需要在合适的时机、以合适的形式请用户介入，

同时必须在考虑知识收益最大化的基础上，最大程

度地降低用户参与交互的成本。

从机器学习演变潮流看交互式
学习：以人为中心的基本逻辑

接下来我们回顾机器智能过去几十年的发展

历程，分析人机交互与机器学习结合下的交互式学

习所蕴含的巨大潜力。机器学习作为人工智能领域

的一个重要分支，经历了快速的发展和演变。从最

初的符号学习到后来的统计学习，再到现在越来越

多地关注从人的学习过程中汲取灵感的深度学习范

式，我们见证了机器学习技术的一次次跨越。

模仿人类大脑的学习机制

在符号学习阶段，AI 研究集中在如何让计算

机使用规则和逻辑模拟人类的决策过程。这种方

图2 用户使用LangAware[9]的临境交互案例

用户自然表述
智能体回复 情境因果规则

情境传感信息

不要打扰我，除非是私戳消息。
条件

动作

非私戳消息

在操场跑步

戴耳机听音乐

早晨

面向用户 面向机器

人机共享概念

限时折扣大降价!!!
12点前限量发行...

LangAware

好的，未来当你在操场跑步，并且在戴耳
机听音乐的时候，自动屏蔽非私戳消息。
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法的优点在于透明度高，便于理解和解释，缺点

是依赖大量的人工输入和规则设定，缺乏灵活性

和泛化能力。随着计算能力的提升和数据量的增

加，统计学习方法开始崭露头角，包括支持向量

机（Support Vector Machines, SVMs）和随机森

林（random forests）等算法。这些方法能够自动

从数据中学习规律，具有更好的泛化能力。但它

们在处理非结构化数据（如图像和自然语言）时

仍面临挑战。作为现代统计学习的一个重要分支，

深度学习通过使用模拟人脑生理结构的深度神经

网络（Deep Neural Networks, DNNs）处理和学

习大量非结构化数据。深度学习在图像识别、语

音识别和自然语言处理等领域取得了巨大成功，

但它的黑箱性质和对大量标注数据的依赖成为其

主要缺点。

从人类用户获取知识

机器学习的演变逻辑反映了一个核心思路 ：如

何更有效地模拟和利用人类智能。随着技术的发展，

研究人员开始更多地关注人类是如何学习的，以及

如何让人类特别是普通用户更好地教会机器学习。

这种从人的学习过程中汲取灵感并让机器直接向人

类学习知识的方法，旨在克服传统机器学习方法的

局限性、提高学习效率、减少对标注数据的依赖、

提高模型的解释性和离线训练后的在线进化能力。

例如，在人类学习的启发下，研究人员提出了元学

习方法 [10]，模仿人类利用已有知识学习新事物的能

力，使机器学习模型能够通过少量的示例快速适应

新任务。又如半监督式学习方法，强调让机器在处

理大量未标注数据时，有效地利用少量有标签数据

进行学习和推理。更有研究者近期从婴儿探索世界

的过程中获得灵感，利用一个脖戴设备采集幼儿视

角下的空间语义数据，并以此引导机器从简单的逻

辑角度出发，由浅入深地学习物理世界知识 [11]。

像人类一样主动发问

除了优化机器在已有数据中学习知识的能力，

研究人员开始转向让机器主动从人类本身获取知识，

其中的代表之一是主动学习（active learning）[12~14]，

让模型从未标注的数据中发掘最有价值的样本并让

人类标注。早期工作一般期待专家用户（oracle）
给出专业且逼近真值的标签，在人可以参与的形式

上较为简单。随后有研究探索了面向普通用户的

主动学习 [15]，以及基于自然语言的主动学习 [16, 17]，

在交互自然性上有了显著提升。除了围绕标签信息

补充的主动学习研究之外，近两年有一批工作让人

类用户以自然语言形式参与机器人或一般智能体的

任务执行过程 [18, 19]。特别地，人类用户提供的离

散语义信息需要被进一步分析处理后才能得到机器

所需的知识。这些是机器学习在自然交互上的重要

进展。

从人工智能领域的发展过程中，我们不难看出，

人类参与机器智能提升的方式在不断进化，从仅由

专家提供知识到让普通用户参与，从简单的监督信

号到自然语言反馈，总体上朝着自然交互和机器智

能自主进化的方向发展。面向未来，交互式学习作为

人机协同中的关键技术，将充分发挥现有机器学习方

法的优势，并以自然交互方法建立机器智能与人类智

能的广泛连接，推动 IA 和 AI 的共同发展。               ■
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