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［摘要］ 医学人工智能（artificial intelligence， AI）正在由执行单一预测的算法，演变为可持续感知情境、分解目标、调用工

具、协同沟通并追踪结果的医学智能体。技术能力的跃迁使临床问题从“AI能否替代医生”转向“患者、医生、智能体与医疗机

构如何共同形成判断、授权行动并承担后果”。现有研究显示，大语言模型（large language model， LLM）在医学问答、鉴别诊断

与管理推理中可达到较高水平，但“模型优于人”并不等同于“人机组合优于人”：随机试验和影像学研究同时揭示交互设计、自

动化偏倚、错误放大、责任扩散与能力退化等系统风险。本文提出共生临床契约（symbiotic clinical compact， SCC），以共享智

能、有界行动、患者共治和责任追溯 4 项契约，规范患者—医生—智能体—医疗体系的权利、权限与责任；提出界定问题

（Frame）—智能体分析（Analyse）—共同审议（Deliberate）—人类授权（Authorise）的 FADA 临床闭环，以及从人工审核到人机共

生医学的四阶段转化路径；并以人机共生增益（human–AI symbiotic gain， HASG）和共生相关伤害（symbiosis-related harm， 
SRH）作为双锚点评价终点。SCC 不是赋予智能体无限医疗权力，而是将任务自主性嵌入可撤回授权、风险分层、持续监测和

机构问责。未来研究应从静态模型验证转向真实世界组合系统评价，从平均准确率转向患者结局、分层公平、关系质量、专业

能力与全生命周期安全。人机共生医学的目标，是让智能体承担信息与流程复杂性，让医生聚焦判断、责任与关怀，让患者成

为医疗决策的共同主体，并使医疗体系由间断服务转向可学习、可追溯的连续健康伙伴。
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［Abstract］ Medical artificial intelligence (AI) is evolving from algorithms that perform isolated predictive tasks into medical 
agents capable of continuously perceiving clinical context, decomposing goals, invoking tools, coordinating communication, and 
tracking outcomes. This transition shifts the central clinical question from whether AI can replace physicians to how patients, 
physicians, agents, and healthcare institutions can jointly form judgments, authorise actions, and assume responsibility for their 
consequences. Existing evidence indicates that large language models (LLMs) can perform strongly in medical question answering, 
differential diagnosis, and management reasoning. Yet “a model outperforms a human” does not mean that “a human – AI team 
outperforms a human alone”: randomised trials and imaging studies have exposed systemic risks arising from interaction design, 
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automation bias, error amplification, diffusion of responsibility, and erosion of professional competence. We propose the Symbiotic 
Clinical Compact (SCC), comprising four interrelated commitments—shared intelligence, bounded action, patient co-governance, and 
traceable accountability—to define the rights, authority, and responsibilities of patients, physicians, agents, and healthcare systems. 
We further introduce the FADA clinical loop—Frame, Analyse, Deliberate, and Authorise—together with a four-stage translational 
pathway extending from human review to human–AI symbiotic medicine. Human–AI symbiotic gain (HASG) and symbiosis-related 
harm (SRH) are proposed as dual-anchor evaluation endpoints. The SCC does not grant agents unrestricted authority to practise 
medicine. Instead, it embeds task-level autonomy within revocable authorisation, risk stratification, continuous monitoring, and 
institutional accountability. Future research should move beyond static model validation towards real-world evaluation of integrated 
human – AI systems, and beyond average accuracy towards patient outcomes, subgroup fairness, relational quality, professional 
competence, and lifecycle safety. The goal of human – AI symbiotic medicine is to enable agents to manage informational and 
procedural complexity, physicians to focus on judgment, responsibility, and compassionate care, patients to become genuine partners in 
medical decision making, and healthcare systems to evolve from episodic service providers into continuously learning, traceable health 
partners.

［Key Words］ medical agents; large language models; human– AI collaboration; shared decision making; patient autonomy; 
clinical governance; traceable accountability; artificial intelligence ethics

医学从来不是纯粹的信息处理。诊断与治疗

既依赖证据、概率和模式识别，也依赖对患者经历、

价值取向、家庭资源、社会处境与不确定性的理解

和解释。过去十年，深度学习在影像、病理和风险

预测等特定任务上表现出接近专业人员的性能；但

外部验证不足、报告质量参差和临床效用证据有

限，使“高准确率”与“改善健康结局”之间始终存在

转化鸿沟［1-7］。生成式 AI与 LLM 进一步改变了人机

界面：系统不再只输出一个分数，还能通过自然语

言解释、追问、拟定计划并调用外部工具［8-15］。当系

统可以自主选择下一步操作，访问电子健康记录

（electronic health record， EHR），发送信息、生成医

嘱草案或协调随访时，它已由知识工具迈向医疗过

程的行动参与者。

这种变化使传统的“医生使用工具”模型不足

以描述新型风险。算法错误可能经由可信的语言

包装而更难被察觉；当多个模型、数据库、应用程序

接口与人员共同作用时，单个输出与最终后果之间

的责任边界可能变得模糊；患者既可能获得连续、

个体化支持，也可能在不知情时被纳入自动化流

程。世界卫生组织（WHO）已将自主、隐私、透明、公

平、问责与持续评估置于医疗 AI治理核心；欧盟《人

工智能法案》和美国食品药品监督管理局（FDA）的

全生命周期思路，也推动高风险 AI从一次性准入转

向变更控制与部署后监测［16-20］。然而，现有规范多

以模型、产品或研究报告为对象，尚缺少一个面向

日常临床协作、能够同时约束患者、医生、智能体和

机构的简洁契约。

本文据此提出 SCC。其理论起点不是人机能力

竞赛，而是社会技术系统设计：临床智能可以分布，

临床行动必须授权；任务可以协同，责任不能蒸发。

SCC试图把人机共生从愿景转化为可实施的权利清

单、权限结构、临床路径和评价框架。

1　从AI辅助到人机共生医学

1.1　医学智能体构成一次范式跃迁　传统临床 AI
通常在预定义输入与单一输出之间建立映射，例如

识别影像异常或估计事件风险。LLM 提供跨任务

语言接口，而医学智能体在此基础上增加目标维

持、记忆、规划、反思、工具调用和行动能力，可在多

轮交互中根据新信息调整策略［8-15，21］。因此，区分

“模型”与“智能体”至关重要：模型回答问题，智能

体围绕目标组织一系列状态依赖的操作；模型风险

主要来自错误输出，智能体风险还包括错误目标、

错误任务分解、错误工具调用、权限越界、记忆污染

和级联失败。

医学智能体的临床价值不在于模仿一个全能

医生，而在于连接原本碎片化的知识、数据与流程。

它可以在门诊前整理病史，在诊疗中检索证据并比

较方案，在诊后协调检查、用药教育、风险预警与家

庭随访；也可在专病路径中调度影像模型、风险计

算器、指南库和患者报告结局指标。白春学团队提

出的元宇宙医学、医学 GPT、肺结节智能体，以及云

端门诊—医院—社区—家庭协同路径，体现了从知

识问答走向专病闭环和连续照护的技术路线［22-28］。

然而，连接越广，系统的实际影响越接近医疗权力，

治理对象也越必须从单一算法扩展为完整工作流。

1.2　性能领先不等于临床共生增益　LLM 在医学知

识与复杂病例上的进展令人瞩目。Med-PaLM 系列

在医学问答中持续提升［10-11］，AMIE在模拟文本问诊
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和复杂鉴别诊断中显示出较强能力［29-30］；其他研究

也显示，生成式 AI在患者问答与复杂诊断推理任务

中可达到较高表现［31-33］。然而，组合效果取决于人

机如何相互影响。在 Goh 等开展的随机试验中，医

生获得 LLM 辅助后，诊断推理得分并未显著提高，

而 LLM 单独表现更高；另一项管理推理试验则观察

到，LLM 辅助使医生得分提高 6.5 个百分点，但耗时

也相应增加［34-35］。一项纳入 140 名放射科医师的研

究显示，AI辅助效应高度异质，经验年限、亚专科和

既往 AI 经验均不足以可靠预测受益者，错误的 AI
建议还会降低总体及多个任务的表现［36］。乳腺影

像研究［37］进一步表明，不同资历的医师均可能受到

错误建议所致自动化偏倚的影响。

这些结果否定了“把更强模型放到医生旁边即

可自然增益”的线性假设。实验研究表明，人机组

合可以优于任一成员单独工作，但这种互补增益依

赖对任务、信息和分工的恰当设计［38］。临床效果由

模型性能、任务难度、信息呈现顺序、医生基线能

力、时间压力、信任校准、患者偏好和机构流程共同

塑造。因此，共生医学关注的是交互产生的增量价

值，而不是模型、医生与患者能力的简单相加。

1.3　评价单元必须扩展为四元系统　本文将人机共

生医学定义为：以患者目标和权利为中心，由医生、

患者、医学智能体与医疗机构共同参与信息整合、

临床推理、决策实施和持续管理，并以可撤回授权、

人工接管与全程追溯约束智能体行动的医疗模式。

其最小评价单元是患者—医生—智能体—医疗体

系（patient – clinician – agent – health system， 
PCAHS），而非孤立模型。

PCAHS视角揭示 4个常被忽略的事实：（1）数据

并非脱离患者而存在，患者对数据用途、自动化程

度和人工复核具有正当利益；（2）医生不仅是 AI 输
出的接收者，也是问题界定者、证据解释者和责任

承担者；（3）智能体的“自主”是组织授予的任务权

限，而不是独立的道德或法律主权；（4）机构决定采

购、配置、培训、监测与事故处置，因此不能把系统

性风险单独压给一线医生。

2　共生临床契约：从能力分工到权利、权限与责任

SCC 由 4 项相互制约的契约组成。共享智能回

答“谁贡献何种知识”；有界行动回答“智能体能做

什么”；患者共治回答“为谁行动、由谁定义目标”；

责任追溯回答“出现后果时谁必须解释和纠正”。

四者缺一不可：没有共享智能，AI退化为静态工具；

没有有界行动，协作可能转化为越权；没有患者共

治，效率可能牺牲自主；没有责任追溯，多方协作会

制造责任真空。这一结构回应了医疗 AI 实施中反

复出现的伦理、责任与监管难题［39-41］。

2.1　共享智能：以互补和可质疑性替代意见相加　

医生贡献情境判断、因果解释、风险—获益权衡、异

常识别和伦理判断。患者贡献症状体验、生活目

标、风险偏好、可承受成本与治疗意愿。智能体贡

献跨源数据整合、证据检索、风险计算、遗漏提醒、

方案模拟和连续监测。共享智能的机制不是多数

投票，而是结构化互相质询：智能体必须呈现证据

来源、关键假设、不确定性与替代解释；医生应检验

输出是否适用于当前患者，并主动寻找反证；患者

应能指出目标偏差、事实错误或不可接受的负担。

可质疑性比一般意义的“可解释性”更接近临

床需要。冗长的自然语言解释可能只是流畅叙事，

并不保证因果可靠。真正有用的界面应支持溯源

至原始记录，区分观察事实与模型推断，显示信息

缺失和置信边界，并允许医生和患者提出“如果

……会怎样”的反事实问题。对于高风险建议，应

通过独立证据通道或相互独立的模型进行核验，而

表 1　传统医学、AI辅助医学、智能体医学与人机共生医学的范式比较

维度

基本单元

AI功能

时间结构

决策权

主要风险

证据标准

成熟标志

传统医学

医患关系

无，或信息检索

就诊事件驱动

医生主导

信息不足、认知偏差

专业规范与临床结局

专业能力

AI辅助医学

医生+单任务模型

识别、预测、提示

单次任务嵌入

医生采纳或拒绝建议

泛化失败、误用、自动化偏倚

模型性能与外部验证

稳定辅助

智能体医学

用户+目标导向智能体

规划、记忆、工具调用、执行

多轮任务持续

可能出现事实性自动执行

越权、级联错误、目标漂移

任务成功率与工具可靠性

可完成多步任务

人机共生医学

PCAHS四元系统

在契约和权限内协同推理与行动

跨医院—社区—家庭连续闭环

患者参与、医生授权、机构治理

关系失衡、责任扩散、数字分层

HASG、SRH、患者权利与系统韧性

净获益可证、边界可控、责任可追

AI：人工智能；HASG：人机共生增益；PCAHS：患者—医生—智能体—医疗体系；SRH：共生相关伤害。
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不是让同一模型自我确认。

2.2　有界行动：任务自主性不等于医疗主权　智能

体权限应按风险、可逆性、可检测性和情境稳定性

分层，而不能因技术能力提高就一次性开放。信息

读取与整理通常风险较低，提出建议会影响认知锚

定，生成医嘱草案已接近行动入口，自动执行则可

能直接改变患者状态。权限应动态调整：当数据缺

失、分布漂移、模型升级、患者病情恶化或监测信号

异常时，系统应自动降级并转交人工处理。

高风险、不可逆或价值负载型事项原则上保留

人类授权，包括最终诊断确认、处方或剂量改变、侵

入性操作、生命支持、限制自由的措施、重大伦理选

择及与患者目标冲突的方案。即使在低风险自动

执行场景，也必须预设停止条件、操作上限、复核频

率和回滚机制。这里的人在回路（human-in-the-
loop， HITL）不是界面上的形式点击，而是具备时

间、信息、能力和实际否决权的有效监督。

2.3　患者共治：把知情同意升级为持续授权　患者

不应只是智能体服务对象，而应参与目标设定、数

据授权、偏好表达、方案选择、输出复核、错误报告

和疗效评价。传统一次性知情同意难以覆盖可更

新模型和连续智能体，因此需要“持续授权”：明确

智能体身份、用途、数据范围、自动化等级、第三方

参与、模型更新及退出方式。当用途、权限或风险

发生实质变化时，需要重新征求授权。

最低患者权利包括知情权、选择权、拒绝权、解

释请求权、人工复核权、数据纠错权和申诉权。患

者拒绝使用智能体，不应因此遭受不合理的服务降

级或惩罚。对于认知障碍、语言障碍、低数字素养

或资源受限人群，机构应提供可理解材料、代理决

策支持和线下替代路径。患者研究显示，安全、选

择、偏倚、数据保护、责任和人际互动是主要关切；

保留临床人员参与、明确监督责任并提供选择，有

助于提升接受度［42-44］。因此，患者共治既是伦理要

求，也是建立校准信任的实施条件。

2.4　责任追溯：行动可以分布，责任不能消失　智能

体没有独立承担专业责任的能力。医疗机构应对

采购选择、预期用途、权限配置、系统集成、人员培

训、运行监测、版本变更与事故响应承担组织责任。

开发者应对设计、数据、验证、网络安全、已知限制

和更新透明负责。医生对依赖专业判断并由其授

权的行动负责。患者负责表达自身偏好并作出授

权，但不应承担算法缺陷或机构治理失败的责任。

相关伦理研究同样强调：即使 AI 提供第二意见，也

必须保留可识别的人类责任与解决分歧的机制［45］。

责任追溯需要“可重建的临床事实链”，至少记

录任务目标、输入来源、模型与版本、提示和工具调

用、候选方案、不确定性、人工修改、患者偏好、授权

人、执行结果及异常处置。记录的目的不是无限留

存全部对话，而是在数据最小化前提下支持临床解

释、质量改进和法律审查。

3　进入临床：最小共生单元与 FADA闭环

3.1　从最小共生单元起步　人机共生医学不应从

“无人医院”起步，而应从边界清晰、价值可测的最

小共生单元（minimum symbiotic unit， MSU）起步。

一个合格的 MSU 应包含以下要素：明确的临床目标

和适用人群；一名可识别的责任医生或团队；经目

标场景验证的智能体；允许与禁止任务清单；至少

一个患者参与节点；人工接管与故障安全机制；预

设的获益、伤害和公平指标。

表 2　SCC四项契约下 PCAHS各方的核心权利、权限与责任

契约

共享智能

有界行动

患者共治

责任追溯

不可转移

底线

患者

提供目标、体验与偏好；质

疑错误

选择自动化等级；可随时

退出

知情、选择、拒绝、复核、纠

错与申诉

获知责任主体与事故处理

结果

不承担系统缺陷责任

医生/临床团队

界定问题、解释情境、核验

证据

配置任务边界；在关键节点

授权/接管

促进共同决策；不得以 AI
替代沟通

记录判断、修改和授权依据

不得盲签或形式复核

医学智能体

整合数据；给出来源、假设、

不确定性与备选项

仅执行白名单任务；触发条

件下停止或降级

使用可理解语言；尊重偏好

与撤回

保存可审计操作链；标记版

本与工具

不得自授权限或隐瞒不确

定性

医疗机构/开发者

保证数据质量、互操作性与

知识更新

按风险分层授权；设置回

滚、停机和冗余

提供无惩罚替代路径和无

障碍支持

明确系统负责人；监测、报

告、赔偿并改进

不得把系统性风险单压给

一线医生或患者

SCC：共生临床契约；PCAHS：患者—医生—智能体—医疗体系。
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MSU 把宏大愿景压缩为可测试的临床微系统，

使风险与收益能够在扩展前被观察和校正。

任务选择应优先考虑高频、规则较清晰、后果

可逆、可被及时复核且当前存在明显流程负担的场

景，如病历摘要、指南匹配、低风险随访、检查提醒

和异常结果升级。对于诊断定论、处方自动调整或

急危重症处置，应在获得充分前瞻性证据和监管许

可前保持更高程度的人工控制。肺结节管理是典

型的 MSU 候选：相关信息横跨影像、病理、危险因素

和随访时间轴，适合由智能体整合与提醒；但恶性

风险解释、侵入性检查和手术选择仍需专科团队与

患者共同决策［25，28］。

3.2　FADA：把技术输出与临床行动隔开　FADA 闭

环将临床智能分为 4个不可跳过的阶段。（1）界定问

题（Frame）：由医生与患者共同明确临床问题、时间

范围、价值目标和不可接受结局，避免系统优化错

误目标。（2）智能体分析（Analyse）：由智能体汇集记

录、检索证据、计算风险、生成备选方案，并明确缺

失信息与不确定性。（3）共同审议（Deliberate）：由患

者、医生与智能体共同权衡获益、伤害、可行性、成

本和价值一致性；智能体在此承担“证据与反证生

成器”，而非裁决者。（4）人类授权（Authorise）：由具

备资质的专业人员批准、修改或拒绝行动，并指定

监测指标和停止条件。

授权后不是闭环终点。执行结果进入监测，若

出现新证据、病情改变、患者撤回授权或系统漂移，

必须重新界定问题。FADA 的关键是设置“语义防

火墙”：智能体的建议不能因被写入 EHR 或医嘱界

面就自动获得临床权威；只有经过共同审议和有效

授权，技术输出才转化为行动。

3.3　四阶段转化与权限升级　第 1 阶段为人工逐项

审核：智能体只完成局部、低风险任务，重点验证可

用性和错误谱。第 2 阶段为人机协作：双方共同形

成判断，但所有行动仍由医生执行。第 3 阶段为受

监督智能体照护：智能体可在白名单内自动执行可

逆、低风险任务，异常和高风险节点必须强制升级。

第 4阶段才是跨机构、跨场景的共生医学：信息和任

务可在医院、基层与家庭之间连续流动，患者权限

和责任链随流程迁移，高风险决策仍由人类承担。

权限升级不能以“试用期间没有事故”为唯一

依据，而应同时满足外部验证、前瞻性真实世界评

价、亚组公平、网络安全、人员胜任、患者接受、稳定

监测和可回滚等条件。任何模型重大更新、用途扩

展或工作流迁移，均应触发重新验证。FUTURE-AI

图 1　共生临床契约（SCC）与 FADA临床闭环

4项契约界定权利、权限与责任；FADA把智能体输出与临床行动以共同审议和人类授权隔开，并由执行结果持续反馈。
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可支持可信设计与部署，DECIDE-AI 聚焦早期临床

评价，SPIRIT-AI/CONSORT-AI 规范试验方案与报

告，FDA 全生命周期框架则支持变更管理［19-20，46-52］；

医学智能体还需额外报告目标、工具调用、权限边

界和多步失败。

3.4　医生角色与组织能力重构　智能体时代，医生

的核心价值将从“记住最多知识”转向提出正确问

题、识别适用边界、整合冲突证据、管理不确定性、

理解患者价值、监督系统行为和处理异常。医生必

须同时具备无 AI 条件下的独立临床能力与有 AI 条

件下的协作能力；后者包括提示设计与问题表述、

来源核验、自动化偏倚识别、反事实检查、权限管理

和事件报告。若培训只教“如何更快使用 AI”，而不

教“何时停用 AI”，将加速依赖与能力退化。

组织能力同样关键。机构需建立临床、信息、

工程、伦理、法务、患者代表共同参与的治理结构，

维护智能体登记册、用途和权限清单、版本记录、风

险分级、性能仪表板及事故响应流程。真实世界部

署应视为持续质量改进与临床研究的结合，而非采

购完成后的普通软件上线。

4　评价人机共生医学：双锚点、组合比较与全生命周

期证据

4.1　人机共生增益：证明组合系统的真实增量价值　

本文提出 HASG，指 PCAHS 相较于当前最佳常规照

护所产生的、经风险与资源调整后的净增量价值。

HASG 不能用模型准确率替代，而应覆盖患者结局、

决策质量、照护连续性、患者参与、医生工作负担、

可及性、公平和成本。最有解释力的比较不是“AI
对医生”，而是“契约化人机工作流对现有工作流”；

必要时可设置医生单独、智能体单独、医生+智能

体，以及不同交互顺序的多臂设计，以识别增益究

竟来自模型、人员还是界面。

HASG 还应区分平均效应与分布效应。总体准

确率提高可能掩盖少数群体受损、复杂患者被排

除，或低资源机构无法复现等问题；既有案例已经

表明，表面中性的算法可能因代理变量和资源分配

机制而扩大群体差异［53］。研究应预先定义性别、年

龄、族群、语言、残障、社会经济状态和机构层级等

亚组，并报告校准度、净获益与资源使用。对于连

续照护，还需测量失访、异常升级及时性、治疗依从

性和跨场景信息完整性。

4.2　共生相关伤害：识别由交互本身产生的新风险　

SRH 是由人、智能体和工作流交互产生、不能仅归

因于单一成员的伤害，包括自动化偏倚、错误建议

采纳、责任扩散、患者自主下降、医患关系弱化、隐

私侵害、工作重新分配、警报疲劳、专业能力退化、

网络攻击和不公平扩大［37，39-41，53］。错误率相同的系

统可能产生截然不同的 SRH：若错误难以察觉，以

高确信语言呈现，直接进入医嘱，或集中影响特定

群体，其危害将远高于可被拦截的孤立错误。

SRH 评价需记录“近失事件”与恢复过程，而非

只统计已造成伤害的不良事件。应建立智能体特

异事件分类：目标设定错误、信息遗漏、幻觉或无依

据陈述、工具调用错误、权限越界、执行失败、未及

时升级、版本漂移与审计链缺失。机构应分析错误

如何穿过多层防线，并以修订工作流而非简单追责

个人为主要改进方式。

4.3　从报告规范到学习型证据链　研究证据应沿生

命周期递进。开发与验证阶段，可用 TRIPOD+AI规
范预测模型报告，以 PROBAST+AI 评估质量、偏倚

风险和适用性，并依据 CLAIM 或 MI-CLAIM 提高医

学 影 像 AI 研 究 的 透 明 度 ；早 期 现 场 研 究 应 依

DECIDE-AI 重点报告人因、工作流与安全；随机试

验则应依 SPIRIT-AI与 CONSORT-AI预先规定输入

质量、版本、错误处理和人机交互；部署后还需持续

表 3　医学智能体四阶段临床转化路径及最低升级条件

阶段

I 人工审

核

II 人机协

作

III 受监督

照护

IV 共生医

学

允许行动

摘要、检索、风险提示、

草拟

交互式推理、方案比较、

任务编排

白名单内低风险、可逆任

务自动执行

跨场景连续协调与个体

化管理

人类控制

逐项核对，不直接

执行

医生形成并执行最

终决定

抽查+异常强制接管

高风险节点授权；系

统级监督

核心证据

技术验证、外部验证、错误谱

前瞻性小规模真实临床评价

比较研究、亚组安全、运行稳

定性

患者结局、长期净获益、卫生经

济与公平证据

最低升级条件

预期用途清晰；无严重不可控

错误；用户可识别失败

临床效用与人因可接受；患者

告知；责任主体明确

阈值、停机、回滚、审计、网络安

全及补救机制齐备

跨机构互认；持续监测；变更控

制；患者授权可携带

阶段代表治理成熟度而非技术先进性；不满足升级条件时应降级运行。
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监测数据漂移、性能漂移、使用偏差与不良事

件［46-52］。对医学智能体，还应补充“行动报告最小

集”：目标、记忆范围、规划策略、可用工具、权限清

单、停止条件、人工干预点、失败传播路径和更新

机制。

由于模型和外部工具会持续变化，传统“一篇

论文对应一个冻结干预”的证据观需要扩展。建议

以版本化证据档案连接研发数据、验证报告、试验

结果、变更记录、部署指标与事故分析；重大变更应

依预先设定的变更控制计划重新评估，小幅变更则

可通过统计过程控制和哨点任务持续监测［19］。系

统越具适应性，治理越需要可重复、可审计。

4.4　成熟度与 3 种必须避免的未来　共生医学成熟

度不由智能体自主等级决定，而由 7个问题判定：组

合是否优于单独工作？患者是否实质参与？高风

险行动是否受控？错误是否可发现、可中断、可纠

正？责任是否可追溯？医患关系是否增强？公平

是否改善？一个高度自主但缺乏净获益和追责能

力的系统不是成熟，而是高暴露。

必须避免 3 种未来：（1）技术替代：智能体排挤

医生判断和患者参与，把复杂照护压缩为自动分

流。（2）责任真空：多方共享行动，却无人对整体后

果负责。（3）数字分层：高资源人群获得医生深度参

与的优质共生照护，弱势人群只能接受低成本、低

监督自动化。双锚点评价的伦理意义，正是使效率

收益不能掩盖关系、能力与公平损失。

5　未来十年的研究、治理与中国路径

5.1　从“可行”转向“值得、可控、可持续”　未来研究

的首要任务，是建立可操作的定义与分类学，区分

LLM、工作流自动化、AI智能体和智能体化 AI，明确

自主性、适应性、多智能体协作与真实世界行动的

最低特征［14-15，21］。其次，应开展任务—场景特异的

比较研究：不仅问系统能否给出正确答案，还要问

在时间压力、信息不完整、资源约束和多病共存条

件下，何种协作顺序、解释方式与接管阈值最为安

全。最后，应建立 HASG与 SRH核心结局集，以支持

跨疾病、跨机构的证据合并。

长期研究应关注两类慢变量。其一是人的变

化：医生的独立推理能力、信任校准、工作意义与职

业责任是否随使用而改变；患者获得的是更强的理

解与控制，还是逐渐形成被动依赖。其二是系统变

化：模型更新、数据漂移、攻击方式、供应商退出和

卫生政策如何改变净获益。短期模拟研究无法回

答这些问题，需要开展嵌套于学习型卫生系统的多

年随访。

5.2　风险分层监管与机构级临床治理　监管应围绕

预期用途和实际行动风险，而不是仅围绕算法类

别。用于病历摘要的同一基础模型，在生成处方、

自动发送患者信息或控制设备时，风险完全不同。

建议采用“任务—权限—场景”三维分级：任务决定

临床后果，权限决定系统可直接造成的改变，场景

决定错误被发现和补救的机会。高风险组合需实

施独立验证、网络安全评估、患者参与、可解释操作

记录、预先变更控制与强制部署后监测［18-19］。

机构层面应设医学智能体治理委员会和临床

智能体责任官，建立一体化的登记、准入、授权、更

新、停用和事故报告制度。采购合同需明确数据权

表 4　HASG与 SRH双锚点评价指标及推荐设计

领域

临床结局

决策质量

人因与关系

患者权利

系统韧性

公平与价值

HASG核心指标

死亡、并发症、症状、功能、生活质量

诊断/管理适当性、校准、净获益、证据一

致性

时间释放、认知负荷下降、共同决策质

量、信任校准

知情理解、选择/退出、人工复核、申诉

可达

升级及时、恢复时间、跨场景连续性

亚组净获益、可及性、成本效果、碳与资

源效率

SRH核心指标

延误、误治、可预防不良事件

错误采纳、遗漏、过度诊疗、虚假

确信

自动化偏倚、警报疲劳、能力退化、

关系弱化

隐性自动化、强迫接受、数据越权、

无法纠错

越权、工具故障、级联错误、审计

缺口

性能差异、服务降级、数字排斥、机

会成本

推荐比较/监测

务实性试验；风险调整真实世界

队列

多臂人机组合试验；盲法专家评审

交互日志、可用性研究、纵向能力

评估

患者报告体验；授权与申诉审计

红队测试、故障注入、哨点任务、事

件复盘

分层分析；预算影响；公平影响

评估

HASG：人机共生增益；SRH：共生相关伤害。所有指标应预先定义临床重要差异，并报告绝对效应及不确定性。
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属、日志可得性、第三方模型或工具、服务中断、版

本通知、审计权与损害分担，避免关键责任被封闭

供应链遮蔽。WHO、FUTURE-AI、欧盟 AI 法案和

FDA 指南提供了伦理、全生命周期与风险监管基

线，SCC 则将这些基线进一步落实到床旁协作和患

者权利层面［16-20］。

5.3　教育、公平与卫生系统价值　医学教育需要把

AI 素养从选修技能升级为临床胜任力。课程应训

练问题界定、证据溯源、不确定性表达、错误诱导演

练、自动化偏倚、数据和算法公平、患者沟通、人工

接管与事件复盘。考核既要观察使用 AI 时的协作

能力，也要定期评估无 AI时的独立能力。患者教育

则应以用途和权利为中心，避免用技术术语替代真

正知情。

公平必须在部署前设计。训练数据代表性只

是起点，还需评估设备、网络、语言、照护者、支付和

转诊资源是否使不同群体能够实际受益。机构不

能以“提高效率”为由，把弱势群体默认分配到自动

化通道。从四重目标到五重目标，卫生系统价值框

架已将医务人员福祉和健康公平依次纳入总体目

标［54-55］；SCC 进一步要求以患者选择、人工可达和亚

组净获益检验公平是否真正发生。

5.4　中国可采用“专病闭环—区域协同—家庭延伸”

的渐进路径　中国拥有大型医院专科能力、广覆盖

的基层网络和快速发展的互联网医疗基础，适合从

高负担专病的 MSU 起步，逐步形成区域共生网络。

国际随机试验已为医院级居家照护提供临床证

据［56］。在中国路径中，肺结节智能体可连接影像识

别、危险分层、指南推荐、随访提醒和多学科会

诊［25，28］；呼吸疾病居家住院可连接云门诊、社区护

理、家庭监测和医院升级通道［26］。这两类路径共同

说明：智能体的价值不在于替代一次诊断，而在于

维持跨时间、跨场景的闭环。

实施时应坚持本地数据验证、临床知识库治

理、普通话与方言可理解性、基层可用性和全国/区
域监管衔接。专病智能体必须把指南证据、患者偏

好和资源条件同时纳入，而非只优化疾病风险。区

域扩展前应比较不同医院层级的 HASG 与 SRH，特

别关注基层医生能力增强还是被动依赖、家庭照护

负担是否转移、以及无智能终端人群是否被排除。

6　结 论

医学智能体正在推动医学由人类单独认知走

向共享智能，但技术能力的增长不会自动生成合宜

的临床秩序。若缺少契约，智能体越能行动，患者

自主、专业责任与系统安全越可能被稀释。SCC 以

共享智能、有界行动、患者共治和责任追溯，把人机

共生的价值愿景转化为可检验的制度结构；FADA
闭环确保临床问题由人类界定、证据由智能体扩

展、方案由多方审议、行动由有资格者授权；HASG
与 SRH 则要求任何效率与准确率收益都接受患者

结局、关系质量、专业能力、公平和长期风险的共同

检验。

真正先进的医学智能体，不是拥有最大自主权

表 5　人机共生医学优先研究与治理议程（2026—2035年）

优先领域

定义与分

类

临床净获

益

患者共治

能力与人

因

生命周期

安全

公平与可

及

中国转化

关键问题

何谓医学智能体、智能体化 AI 和有

效 HITL
哪种人机组合在何种患者中优于常

规照护

持续授权、退出和人工复核如何

落地

如何避免自动化偏倚和专业能力

退化

更新、漂移、攻击和多工具故障如何

控制

智能体是否缩小地区、语言和资源

差距

如何贯通医院—社区—家庭和专病

管理

推荐方法/制度

国际 Delphi；任务—权限—场景分级

多臂务实性试验；MSU分阶段研究

共同设计；患者报告结局/体验；权利

审计

错误诱导模拟；纵向胜任力监测

版本档案；红队；哨点任务；强制事

件报告

亚组净获益；公平/预算影响评价

专病 MSU；区域试点；支付与标准

协同

可判定里程碑

形成可用于注册、试验和监管的统

一术语

HASG 达到预设临床重要差异且

SRH可接受

授权可理解、可撤回；拒绝者有等质

替代路径

人机协作改善且无 AI时能力不下降

重大异常可发现、可停机、可回滚、

可追溯

弱势群体不被默认低监督自动化服

务替代

形成可复制的安全、经济、低碳连续

照护路径

HITL： 人类在回路；MSU：最小共生单元；HASG：人机共生增益；SRH：共生相关伤害。
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的系统，而是能够在适当时行动、在不确定时求助、

在越界前停止、在出错后被追溯的系统。真正成熟

的人机共生医学，也不是机器替代医生或医生被动

批准算法建议，而是智能共同形成、决策共同审议、

行动边界清晰、患者充分参与、医生履行专业责任、

机构持续监督。最终愿景是：让智能体承担信息与

流程的复杂性，让医生回归判断、责任与关怀，让患

者成为医疗决策的共同主体，让医疗体系由间断服

务转变为连续、可学习、可信赖的健康伙伴。

伦理声明 无。
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