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大语言模型的人工心理理论: 证据、界定与挑战* 
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摘  要  传统观点认为, 心理理论是有意识的生物独有的社会认知能力。然而, 近来迅速发展的大语言模型

能够解决多种心理理论任务, 这引发了关于其是否具有心理理论的激烈争议。大语言模型的人工心理理论在

表现上与心理理论类似, 但内部过程不同。本文首先从评估对象和任务特征两个方面系统梳理人工心理理论

研究, 通过综合分析 GPT-4 在心理理论任务中的较高通过率及使其表现受限的内外因素, 指出当前模型的心

理理论表现与人类相似。其次, 通过深入对比支撑心理理论与人工心理理论的神经基础和发展因素, 揭示二者

的内部过程存在本质差异, 进而补充了人工心理理论的定义。未来研究应关注制定并采用标准化的评估方案, 

在共同心理理论框架下探究人工心理理论机制, 以及与人类心理理论对齐。 
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1  引言 

心理理论(Theory of Mind, ToM)指个体对自

己或他人内部心理状态(包括愿望、信念、知识、

意图等)的理解和推测, 及由此对相应行为做出的

因果性解释与预测, 是社会认知(Social Cognition)

和社会互动的基石 (Premack & Woodruff, 1978; 

Wellman, 2017)。长久以来, 心理理论被认为是有

意识的生物独有的社会认知能力(Yıldız, 2025)。

然而, 人工智能(Artificial Intelligence, AI)的不断

发展, 尤其是近年来诸如 GPT、Claude、DeepSeek

等大语言模型(Large Language Models, LLMs)的

迅速进展, 重新塑造了人们对 AI 能力边界的认

识。一项研究发现 , GPT-4 在改编版错误信念

(False Belief)任务中的通过率达到 75%, 与 6 岁儿

童的心理理论表现相当, 表明 LLMs 可能自发涌

现出心理理论(Kosinski, 2023)。该研究凸显了将

心理理论等社会认知能力整合到 LLMs 中, 以实

现更自然的人机交互的潜力 , 同时引发了关于

                     

收稿日期: 2025-05-10 

* 国家重点研发计划(2023YFC3341301)资助。 

通信作者: 刘国雄, E-mail: 17219367@qq.com 

LLMs 人工心理理论(Artificial Theory of Mind, 

AToM)的激烈争议。 

模拟人类认知是 AI 研究的核心目标之一

(Deshpande & Magerko, 2024), 该领域对心理理

论的研究主要沿两个方向展开：其一, 基于特定

算法训练能够模拟心理理论的 AI 模型, 通常被称

为机器心理理论(Machine Theory of Mind)方向; 

其二, 研究未经特定训练的 LLMs 能否以及如何

涌现出心理理论 , 通常被称为人工心理理论方

向。机器心理理论研究主要聚焦于两类模型的构

建：基于贝叶斯方法建模人类心理状态的因果关系, 

即通过行为观察间接推断心理状态(Baker et al., 

2011; Yuan et al., 2022); 基于深度学习 (Deep 

Learning)范式, 建立行为与心理状态间的直接映

射关系(Rabinowitz et al., 2018; Sclar et al., 2022)。

两类模型各有优势, 前者具有较好的解释性, 后

者能够反映内隐的心理状态。然而, 它们仅能解

决特定的心理理论任务, 尚不具备人类水平的心

理理论能力(Mao et al., 2024)。而人工心理理论研

究的兴起, 源于 LLMs 经规模扩展后, 涌现出一

些未通过针对性训练而获得的, 小型模型不具备

的能力(舒文韬 等, 2023; Wei, Tay, et al., 2022)。

使用心理学行为任务评估 LLMs, 分析任务输入
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与模型输出间的映射关系, 能够解构其表现及内

在机理(Hagendorff, 2024)。人工心理理论研究遵

循这一思路 , 研究者使用改编或定制(ad-hoc)的

心理理论任务评估 LLMs, 推断其是否具有心理

理论。然而 , 现有研究的结论存在分歧。例如 , 

Trott 等人 (2023)采用改编版错误信念任务评估

GPT-3, 其通过率为 74.5%, 与 Kosinski (2023)

研究中 GPT-4 在同类任务中的通过率(75%)几乎

一致 , 但两项研究对 LLMs 是否具有心理理论

持相反观点。这也引出另一问题：仅通过模型

在任务中的表现 , 能否判定其人工心理理论类

似于人类心理理论 ? 有研究者通过细致反思

Kosinski (2023)实验的结构和方法, 提出 LLMs

能够表现出类似人类的心理理论能力 , 但不具

备与人类相同的心理状态和过程 (赵泽林 , 程聪

瑞 , 2024)。 

此外, 目前对 LLMs 心理理论的术语界定尚

未达成统一共识。一方面, 机器心理理论、神经

心理理论(Neural Theory of Mind)和人工心理理论

被混用于描述 LLMs 的心理理论。其中, 机器心

理理论侧重基于特定算法, 使用非常有限的数据

开发能够模拟人类心理理论表现的 AI 模型

(Lebiere et al., 2025); 神经心理理论强调机器理

解和追踪他人心理状态的能力(Xu et al., 2024); 

人 工 心 理 理 论 则 关 注 人 机 交 互 中 智 能 体

(Intelligence Agents)的心理理论(Williams et al., 

2022; Winfield, 2018), 强调 LLMs 对人类心理理

论表现的模拟(Bendell et al., 2024; Marchetti et al., 

2023)。鉴于 LLMs 本质上是基于海量文本进行无

监督训练的深度学习系统(Blank, 2023), 其未经

针对性建模便可通过多种心理理论任务, 但尚不

明确模型能否理解和追踪他人的心理状态 (Jin 

et al., 2024), 因此使用人工心理理论较为合理。另

一方面, 人工心理理论作为研究实践中逐渐形成

的共识性术语, 其定义尚不完善。Marchetti 等人

(2025)将人工心理理论界定为：LLMs 在心理学研

究所确立的心理理论任务中, 表现出与人类一致

反应的能力。然而, 该定义仅聚焦于 LLMs 在心

理理论任务中与人类表现的一致性, 尚未明确人

工心理理论与心理理论的差异, 并不足以界定人

工心理理论。 

综上, 针对当前人工心理理论研究存在的问

题, 本文首先系统梳理了相关实证研究文献, 通

过综合分析 GPT-4 在心理理论任务中的较高通过

率及使其表现受限的内外因素, 指出当前 LLMs

具有在表现上与心理理论相似的人工心理理论。

其次, 本文通过深入对比支撑心理理论与人工心

理理论的神经基础和发展因素, 揭示二者的内部

过程存在本质差异, 并根据此差异补充了人工心

理理论的定义。最后, 本文总结出在评估方案、

人工心理理论机制与心理理论对齐三个方面的挑

战, 并提出了相应展望：制定并采用标准化的评

估方案, 在共同心理理论框架下探究人工心理理

论机制, 以及与人类心理理论对齐。 

2  大语言模型具有人工心理理论的证据 

为全面分析 LLMs 在心理理论任务中的表现, 

本文系统检索了自 transformer 架构提出后(Vaswani 

et al., 2017), 2017~2025 年间的相关文献。英文数

据 库 (Web of Science) 中 以 关 键 词 “theory of 

mind”、“artificial theory of mind”、“machine theory 

of mind”、 “neural theory of mind”与 “Artificial 

Intelligence”、“Large Language Models”、“AI”、

“LLMs”、“ChatGPT”之间组合的方式进行检索。

检索截止日期为 2025 年 6 月, 共检索到 409 篇文

献(文献检索与筛选流程见图 1)。随后从评估对象

和任务特征两个方面进行整理(见表 1)。 

评估对象方面, 多数研究(96.2%)聚焦于评估

GPT 系列模型的心理理论表现, 部分研究(42.3%)

同时纳入人类被试进行人机对比。作为当前主流

的 LLMs 之一, GPT 系列模型通过 transformer 架

构压缩整合了广泛的世界知识, 具备了较为全面

的任务解决能力(Zhao et al., 2023), 现已从 GPT-1

迭代更新至 GPT-5。不同版本的模型之间的差异

主要在于学习算法和规模。除使用同一生成算法

transformer 外, 研究者还通过学习算法提升 GPT

系列模型回答的准确性(Chang, 2023)。GPT-3 经

上下文学习 (In-context Learning)提高了泛化能

力(Dong et al., 2024); GPT-3.5 在 GPT-3 的基础

上进行指令微调与基于人类反馈的强化学习

(Reinforcement Learning from Human Feedback, 

RLHF), 获得了更好的指令遵循和对齐人类意图

的能力(Ouyang et al., 2022); GPT-4 同样进行了基

于人类反馈的强化学习, 其输出更符合人类的表

达和意图(Zhou et al., 2024), 在多种认知任务中

接近人类水平(Rathje et al., 2024)。模型规模主要 
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图 1  文献检索与筛选流程 

 
表 1  人工心理理论研究总结 

文献 LLMs 
人类

被试

定制

任务
模态

ATOMS 心理状态 

一阶

信念

高阶

信念

行动

意图

交流

意图
愿望 情感 知识 感知 

非字面

交际

Sap et al., 2022 GPT-3   文本 √         

Trott et al., 2023 GPT-3 √  文本 √         

Van Duijn et al., 2023 GPT-3, 3.5, 4; Llama 等 √  文本 √ √  √     √ 

Shapira et al., 2023 GPT3   文本 √        √ 

He et al., 2023 GPT-3.5, 4  √ 文本 √ √        

Kim et al., 2023 GPT-3.5, 4; Llama-2 等 √ √ 文本 √ √     √   

Li et al., 2023 GPT-3.5, 4  √ 文本 √ √     √ √  

Sileo & Lernould, 2023 GPT-3, 3.5, 4 √ √ 文本 √ √        

Ma et al., 2023 GPT-3.5, 4   文本 √ √        

Ullman, 2023 GPT-3.5   文本 √         

Gandhi et al., 2023 GPT-3.5, 4; Claude 等  √ 文本 √ √   √   √  

Brunet-Gouet et al., 2023 GPT-3.5, 4   文本 √ √  √     √ 

Jones et al., 2024 GPT-3 √  文本 √ √  √  √ √  √ 

Verma et al., 2024 GPT-3.5, 4 √ √
视觉; 

文本
 √     √ √  

Wilf et al., 2024 GPT-3.5, 4; Llama-2 等  √ 文本 √ √   √   √  

Shapira et al., 2024 GPT-3.5, 4; Flan 等  √ 文本 √ √ √   √   √ 

Strachan et al., 2024 GPT-3.5, 4; Llama-2 √  文本 √ √  √     √ 

Chen et al., 2024 GPT-4 √ √ 文本 √ √  √ √ √ √  √ 

Jin et al., 2024 GPT-3.5, 4; Llama-2 等 √ √
视觉; 

文本
√ √ √       

Xu et al., 2024 GPT-3.5, 4; Mixtral 等  √ 文本 √ √ √  √ √  √  

Yongsatianchot et al., 
2024 

GPT-4; Claude3 等  √ 文本 √ √  √ √ √    

Amirizaniani et al., 2024 GPT-4; Llama-2 等 √ √ 文本    √  √    

Attanasio et al., 2024 GPT-3.5, 4 √  文本      √   √ 

Kosinski, 2024 GPT-1, 2, 3, 3.5, 4 等   文本 √         

Nickel et al., 2024 Llama-2; Mixtral 等  √ 文本 √ √        

Ünlütabak & Bal, 2025 GPT-3.5, 4   文本 √ √        
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指训练数据和参数规模, 规模扩展能够较为显著

地提升模型性能(舒文韬 等, 2023)。GPT-3 使用了

45TB 的训练数据, 参数规模为 1750 亿; GPT-3.5

未扩展规模; GPT-4 的具体细节未公开发布, 但估

计训练数据和参数规模增长巨大 (Wu et al., 

2023)。 

任务特征主要包括是否使用定制任务、任务

模态以及评估的心理理论子能力。首先 , 鉴于

LLMs 的训练数据中可能包含经典任务(Sarıtaş et 

al., 2025), 存在污染评估结果的风险, 相关研究

普遍使用改编或定制任务评估模型的人工心理理

论。改编任务是在经典心理理论任务的基础上 , 

通过调整原任务场景或生成新场景构建的任务

(Van Duijn et al., 2023); 定制任务指参照经典心

理理论任务的逻辑 , 专为 LLMs 设计的新任务 , 

例如, 在信息不对称的即时对话情境中测试模型

心理理论表现的 FANToM 任务(Kim et al., 2023); 

能够测量模型对六类心理状态理解的系统评估框

架 ToMBench (Chen et al., 2024)。改编和定制任务

的差异主要体现在提示(prompts)上, 即人类向模

型提供的、用于引导其输出的任务文本(Meskó, 

2023)。提示影响 LLMs输出文本的质量(Lin, 2024), 

进而影响其心理理论表现。此外, 两类任务在任

务结构与逻辑、反应形式、评估的心理理论子能

力等维度均无实质性差异。其次, 在任务模态方

面, 多数研究(92.3%)使用文本形式的任务, 只有

两项研究采用视频加文本形式的多模态任务评估

了多模态(multimodal)模型 GPT-4V 的人工心理理

论(Jin et al., 2024; Verma et al., 2024)。最后, 根据

Beaudoin 等人(2020)提出的心理理论空间能力架

构(ATOMS), 并参考 Sarıtaş 等人(2025)对该框架

的扩展, 梳理了各项研究评估的心理理论子能力, 

包括对一阶与高阶信念、行动与交流意图、愿望、

情感、知识、感知和非字面交际的理解。 

2.1  GPT-4 能够解决多数心理理论任务 

人类心理理论是按照稳定、可预测的序列发

展的 (O’Hare et al., 2009; Westby & Robinson, 

2014)。鉴于 GPT-4 性能良好且受到研究者的广泛

关注, 遵循人类心理理论关键子能力的发展序列

系统梳理其任务表现, 最有可能揭示当前 LLMs

是否具有人工心理理论。 

错误信念任务是评估儿童是否具有成熟心理

理论的黄金标准(Sodian et al., 2020), 17 项研究使

用其改编或定制版本考察 GPT-4 对他人持有与自

身不同的错误信念的理解。综合结果表明, GPT-4

能够解决一阶错误信念任务。例如, 有研究者使

用两种改编程度不同的错误信念任务验证了

GPT-4 能够稳定地通过测试 (Van Duijn et al., 

2023); Strachan 等人(2024)在七个改编任务中观

察到, GPT-4 的通过率接近 100%, 表现出“天花板

效应”; 使用定制的 ToMBench 任务集的研究发现, 

GPT-4 在错误信念任务中的通过率高达 89.5%, 

略高于人类被试(86.8%) (Chen et al., 2024)。 

二阶错误信念任务要求个体理解某人可能对

他人的信念持有错误信念(Osterhaus et al., 2016), 

17 项研究评估了 GPT-4 在此类任务中的表现。综

合结果发现, GPT-4 的通过率仍处于较高水平。例

如, 在经典和改编任务中, GPT-4 的表现均优于

7~10 岁儿童(Van Duijn et al., 2023); GPT-4 连续三

次通过了改编版本的二阶错误信念任务的全部题

目(Brunet-Gouet et al., 2023); 与一阶任务类似 , 

GPT-4 以高于人类被试的正确率(94.3%与 81.0%)

通过了 ToMBench 任务集中的二阶错误信念任务

(Chen et al., 2024)。 

六项研究评估了 GPT-4 在暗示(hinting)、失言

(faux pas)、反讽(irony)和奇异故事(strange stories)

等高阶心理理论任务中的表现。模型能够解决多

种改编版本的奇异故事任务(Attanasio et al., 2024; 

Strachan et al., 2024; Van Duijn et al., 2023); 在改

编的反讽任务中, GPT-4 同样表现出高于人类被

试的水平(Strachan et.al., 2024); 对于 ToMBench

任务集, GPT-4 能够通过其中的失言任务, 在暗示

任务中的表现略低于人类被试水平(Chen et al., 

2024); Brunet-Gouet 等人(2023)发现 GPT-4 在暗示

任务中的表现与先前研究中人类被试的水平接近。 

综上, GPT-4 在多项心理理论任务中均能模

拟人类被试的反应, 似乎已具有人工心理理论。

然而, 使用行为实验评估 LLMs 时, 任务通过率

可能不足以反映其能力, 模型表现欠佳的情况同

样值得关注(Ullman, 2023)。 

2.2  导致模型表现受限的内外因素 

在特定任务设置下, GPT-4 的表现欠佳。其一, 

任务提示文本的扰动导致模型表现下滑。Ullman 

(2023)通过调整 Kosinski (2023)所用错误信念任
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务的关键信息, 例如将原本装有爆米花却贴有巧

克力标签的不透明袋子改为透明容器, 验证了提

示的扰动会导致 GPT-3.5 任务性能的急剧下滑; 

多项后续研究重复证实, GPT-3.5 与 GPT-4 均无法

解决调整后的透明访问变体任务(Ünlütabak & Bal, 

2025; Brunet-Gouet et al., 2023; Shapira et al., 

2024)。其二, GPT-4 在部分定制任务中表现受限。

虽然 GPT-4 成功通过了 ToMBench 任务集中的错

误信念、失言等子任务, 但其在全部子任务上的

平均通过率 (75.3%)低于人类被试 (85.4%) (Chen 

et al., 2024); 在 FANToM 任务中, GPT-4 的整体表

现同样低于人类基线(Kim et al., 2023); Sileo 和

Lernould (2023)使用动态认知逻辑任务评估了

GPT-4 对错误信念的理解, 发现其能够表现出认

知推理的表面形式, 但偶尔会出现明显错误; 在

定制的 BigToM 任务中, GPT-4 表现出与人类被试

相似的推理模式, 但在需要根据行动推断信念时

存在困难(Gandhi et al., 2023)。 

然而, 模型表现受限不能简单地归结为其缺

乏心理理论能力, 也可能归因于提示设计、基线

设 定 与 测 试 项 目 效 度 等 外 部 因 素 (Kosinski, 

2024)。首先, 提示设计不当可能使模型的表现与

心理理论无关。例如, Pi 等人(2024)通过对透明访

问变体任务进行最小化的、渐进的修改 , 发现

GPT-4 的受限表现可能源于其缺乏“某人看透明

容器意味着同时识别容器内物品”的常识推断 ; 

有研究发现约 50%的人类被试同样无法通过透明

访问变体任务(Strachan et al., 2024)。其次, 多数

研究未纳入代表性人类样本作为基线。例如, Chen

等人(2024)的研究将 20 名中国研究生协作完成一

套任务的通过率作为人类基线 , 样本代表性有

限。此外, 该研究未报告推断统计结果, 难以确定

GPT-4 与人类被试的表现之间是否存在显著差异, 

特别是当 GPT-4 的通过率处于较高水平时。Kim

等人(2023)的研究以 11名研究生在 32组对话上的

表现作为人类基线, 而 GPT-4 需要完成 256 组对

话任务, 对比结果的有效性存疑。最后, 测试项目

的效度问题可能直接影响 GPT-4 的表现。例如, 

ToMI 任务的叙述模棱两可, 推理过程中存在额外

干扰因素(Gandhi et al., 2023); OpenToM 任务仅由

3 位研究者标注问题设计的合理性、主观性等, 未

进行规范的效度验证(Xu et al., 2024)。 

此外, GPT-4 自身的固有局限(表现形式与形

成原因见表 2)是导致其难以通过部分任务的内部

因素, 包括幻觉、超保守主义、常识错误、捷径

或伪相关、虚假因果推断、推理深度不足、时间

无知与长时程上下文等(He et al., 2023; Li et al., 

2023; Ma et al., 2023; Shapira et al., 2024; Strachan 

et al., 2024)。其中, 幻觉广泛存在于各种自然语言

处理任务中(林曦, 2025; Ma et al., 2023), 分为事

实性 (factuality)幻觉和忠实性 (faithfulness)幻觉 , 

前者描述 LLMs 生成的内容与事实间存在差异, 

后者则强调模型的输出偏离用户输入或存在内部

矛盾(Huang, Yu, et al., 2025)。上下文外推理(Out- 

of-Context Reasoning, OCR)是同时驱动 LLMs 产

生泛化和幻觉的核心机制, 模型表现出的行为取

决于被关联的概念间存在因果关系还是伪相关

(Huang, Zhu, et al., 2025), 即幻觉根源于 LLMs 的

底层架构。在心理理论任务中, 研究者通过提示

LLMs 生成答案前进行视角采择, 以此保留目标

角色已知的信息或明确表征其信念状态, 降低了

模型产生幻觉的风险(Wilf et al., 2024; Li et al., 

2023)。然而, 需采用综合数据层面、训练过程及

推理阶段的整体优化策略才能有效缓解 LLMs 幻

觉(Pei et al., 2025), 仅凭提示调整效果有限。与幻

觉类似, 其他固有局限同样源于模型训练或推理

过程中的多方面因素, 属于自然语言处理领域的

研究难点(Ma et al., 2023), 本文不再展开分析。 

固有局限的存在可能导致模型表现与能力的

分离, 即 GPT-4 具备模拟人类心理状态推理的计

算能力, 但受限于自身的固有局限, 在特定任务

中失败(Strachan et.al., 2024)。因此, 不能由于模

型存在固有局限而否定其任务表现。此外, 人类

被试会依据预存的行为序列知识推断行为以解决

心理理论任务(Korman & Malle, 2016), 该启发式

推理策略与 LLMs 通过捷径处理问题相似, 暗示人

类在任务中也存在某些反应倾向。 

最后, 综合分析 GPT-4 在心理理论任务中的

较高通过率及使其表现受限的内外因素, 能否认

为 LLMs 已涌现出人工心理理论？第一, 依据心

理理论的评估标准并参考人工心理理论的定义 , 

即根据 LLMs 的任务表现进行推断(Sodian et al., 

2020), GPT-4 在多数任务中展现出较高通过率, 

能够表现出与人类一致的反应。第二, GPT-4 的表 
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表 2  GPT-4 的固有局限 

固有局限 表现形式 形成原因 

幻觉 
(hallucinations) 

答案包含无法从任务叙述中推断出的或与叙述相矛盾

的信息; 编造不符合事实的细节和意图以补全推理过程

源于模型获取能力过程中的多方面因素 , 

贯穿数据层面、训练过程和推理阶段 

超保守主义 
(hyperconservatism) 

过于谨慎而拒绝对任务中角色的信念做出推断 模型难以自发地减少推理中的不确定性 ; 

避免提供错误答案 

常识错误 
(commonsense 
errors) 

生成违背常识的回答, 或不具备某些常识 模型对常识的掌握与其在复杂推理中有效

运用常识的能力割裂 

捷径/伪相关 
(heuristics/spurious 
correlations) 

利用任务描述中简单的、表面的模式解决任务 模型倾向于生成续写内容; 表现出过度配

合性, 即假设所有输入细节都重要 

时间无知 
(lack of temporal 
information) 

对任务中主人公行为序列的时序理解存在偏差 模型尚未形成对时序关系的实质性理解 

虚假因果推断 
(spurious causal 
inference) 

仅基于问题的表层模式做出错误或误导性的因果推断 模型难以把握文本间统计关联背后的深层

逻辑 

长时程上下文 
(long-horizon 
contexts) 

回答问题时忽略距离过远的上文内容 模型处理长文本的能力有限 

推理深度不足 
(insufficient 
reasoning depth) 

跳过一些必要的推理步骤, 将高阶问题转化为低阶问题 训练数据中包含较多的简单模式; 模型难

以有效保持并整合多步骤信息 

 

现波动可能源于评估方法的局限性与模型的固有

局限, 而与其人工心理理论无关(Ma et al., 2023)。

因此, GPT-4 已具有在表现上与心理理论相似的

人工心理理论。 

3  人工心理理论的界定 

能够解决心理理论任务的 LLMs 正在重塑研

究者对心理理论的理解, 也凸显了研究心理理论

内部过程的重要性。尽管人工神经网络与人脑一

样难以被解释(Griffiths et al., 2024), 多项研究仍

表明心理理论与人工心理理论的内部过程可能存

在差异。例如, 模型在心理理论任务中并未像人

类一样推理心理状态并动态追踪其变化(Jin et al., 

2024; Ünlütabak & Bal, 2025), 而可能利用了任务

数据结构中有效的替代规则 (Lu, Zhang, et al., 

2025); LLMs 依靠模式识别处理社会智能任务 , 

与人类的行为模式存在明显区别 (Wang, Zhang, 

et al., 2024); 人类需抑制自我视角以解决心理理

论任务(Van Der Meer et al., 2011), 模型缺乏自我

视角, 不需要调和相互冲突的心理状态(Strachan 

et al., 2024)。因此, 为明确区分心理理论与人工心

理理论, 有必要对比支撑二者的神经基础和发展

因素, 以揭示二者内部过程存在差异的根源, 进

而基于此差异补充人工心理理论的定义。 

3.1  心理理论与人工心理理论的内部过程存在

差异 

3.1.1  人脑与人工神经网络的对比 

大脑是人类智能的核心, 它包含约 1000 亿个

神经元(neuron), 这些神经元相互连接组成的神

经回路超过十万千米, 神经回路和纤维的协同工

作实现着各种复杂的认知功能(Feng et al., 2024)。

人工神经网络(Artificial Neural Networks)是受人

脑结构和运作方式的启发而建立的计算机模型 , 

旨在模拟人脑神经元执行的基本功能(Bridgelall, 

2024)。尽管 AI 研究已取得重大进展, 但人类的大

脑远比当前任何 LLMs 的人工神经网络复杂(Aru, 

2025)。 

首先, 构成两类神经网络的神经元存在差异, 

生物神经元的复杂性远超人工神经元。生物神经

元由胞体(cell body)、树突(dendrite)和轴突(axon)

组成, 是强大的信息处理单元, 即使在单个细胞

中也能实现高度复杂的非线性计算(Duan et al., 

2020)。它们在结构、分子机制和动态发育等方面

表现出巨大的生化复杂性(Paus, 2023)。具体到心



第 12 期 杜传晨 等: 大语言模型的人工心理理论: 证据、界定与挑战 2033 

 

 

理理论 , 人类背内侧前额叶皮层(dmPFC)可能存

在能够表征他人信念的单个神经元, 即支持心理

理论的候选神经元(Jamali et al., 2021)。而人工神

经元通过相互加权联结来处理人类的输入并生成

输出 , 是简化的单元(Aru, 2025), 缺乏模拟复杂

计算的功能, 单个神经元难以实现对他人信念的

表征。 

其次, 激活脑区方面, 人类负责心理理论的

脑区主要包括内侧前额叶皮层(mPFC)和颞顶联

合区(TPJ) (Jamali et al., 2021; Schaafsma et al., 

2015)。内侧前额叶皮层与自我投射和抽象社会知

识表征有关, 颞顶联合区负责区分自我与他人的

心理状态(Schurz et al., 2021)。人工神经网络尚未

形成如人脑般细化的认知模块, 目前仅展现出模

拟注意、记忆、推理和遗忘等自然认知过程的潜

力(Jiao et al., 2025)。 

最后, 心理理论涉及大规模皮质系统的动态

交互, 而人工神经网络的认知模块间缺乏有效协

同。先前研究表明, 心理理论的神经基础以默认

模式网络(DMN)为核心, 通过内侧前额叶皮层、

颞顶联合区和后扣带回(PCC)的层级协作 , 实现

从抽象心理推理到情境化社会理解的动态整合

(Schurz et al., 2021)。默认模式网络是丘脑皮质系

统的一部分, 该系统的特点是支持复杂的、循环

往复的信息加工过程(Aru et al., 2023)。人工神经

网络依赖于前馈(feedforward)架构 , 信息以单向

的方式流动, 目前不具备生物大脑中至关重要的

复杂反馈回路(Blank, 2023; LeCun et al., 2015)。 

3.1.2  影响习得并发展心理理论与人工心理理论

的因素 

心理理论的习得与发展过程漫长而有序, 儿

童遵循一个基本的发展阶梯逐步理解他人的心理

(Yu & Wellman, 2024)。以往研究表明, 在生命的

前 4~5 年里, 儿童发展出最基本、最原始的心理

理论(Rakoczy, 2022)。具体而言, 9 个月后, 婴儿

能够追踪他人的感知、目标并预期他人的目标指

向行为(Call & Tomasello, 2008)。1~3 岁时, 儿童

逐渐意识到自己与他人有着不同的愿望和信念

(Wellman & Liu, 2004)。4 岁左右, 儿童开始理解

行 为 由 行 动 者 的 愿 望 和 信 念 共 同 支 配 产 生

(Wellman, 2017)。4~5 岁的儿童能够通过一阶错误

信念任务, 理解他人的信念与自己不同, 并能够

基于该理解预测行为(Flavell, 1999)。此后, 许多

需要更高认知复杂性的心理理论子能力在儿童期

和青春期持续发展。6~7 岁儿童能够通过二阶错

误信念任务, 8~10 岁儿童表现出对隐喻、失言、

反讽、奇异故事等的理解(Fu et al., 2023; Devine & 

Hughes, 2013)。与之不同, 尽管 GPT-4 在心理理

论任务中的表现普遍优于 GPT-3 与 GPT-3.5 

(Kosinski, 2024; Van Duijn et al., 2023), 但其似乎

突然习得了人工心理理论。这间接表明, 人类和

LLMs 在习得与发展心理理论的过程中受到不同

因素的影响。 

婴儿最初通过对环境中行为规律的统计学习

理解行为, 随后在语言与执行功能等一般认知能

力的完善以及社会互动的推动下, 逐步构建起心

理理论(Ruffman, 2023)。大量研究表明, 语言能力

在儿童心理理论的发展中起关键作用, 例如, 一

般语言能力(涵盖句法、语义及语用等层面)影响儿

童的错误信念理解(Milligan et al., 2007); 儿童 3

岁时的语言能力可有效预测其学前期和青春早期

心理理论的变化(Ebert, 2020)。与儿童类似, LLMs

同样暴露于海量语言输入中, 其规模可达儿童接

受量的数千乃至十万倍(Frank, 2023), 然其数据

利用效率远低于儿童。这种差异主要源于儿童在

结构化的社会互动中接受语言输入, 同时伴随着

大量的多模态感觉信息(Frank, 2023), 而 LLMs 基

于文本数据训练, 缺乏具身性导致模型无法在真

实、复杂的社会环境中进行互动(Peng et al., 2024; 

Riva et al., 2025), 其心理理论表现主要受到文本

提示、自身规模以及学习算法等因素的影响(Zhao 

et al., 2023)。 

上文通过对比评估 GPT-4 的不同研究, 在控

制模型规模和学习算法的前提下, 探究任务提示

对模型表现的影响。总体而言, 结构不良的提示

可能降低模型的通过率, 良好的提示框架能够有

效提升模型表现(见表 3)。与之类似, 通过对比同

一任务中三个版本模型的表现, 即控制提示对模

型表现的影响, 可明确学习算法和规模的作用。

GPT-3和 GPT-3.5规模接近, 两者表现的差异更可

能由学习算法引起; GPT3.5 与 GPT-4 采用相同的

学习算法训练, 它们在任务中的不同表现则体现

模型规模的影响。具体而言, 在一项奇异故事任

务中, GPT-3 的表现接近随机水平, 而 GPT-3.5 则

达到了 75%的通过率(Van Duijn et al., 2023)。这

一差异表明, 采用基于人类反馈的强化学习等算 
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表 3  人工心理理论研究使用的提示框架 

提示框架 简要叙述 文献 

思维链 
(chain of thought) 

通过向模型提供包含输入、中间推理步骤和输出的示例, 提

示模型生成类似的中间步骤, 从而逐步解决问题 
Chen et al., 2024; Shapira 
et al., 2024 

显式信念表征 
(explicit belief representations) 

提示模型实时存储与任务相关的关键信念, 并在推理过程中

整合心理状态 
Amirizaniani et al., 2024; Li 
et al., 2023 

模拟心理理论 
(simulated theory of mind) 

提示模型首先根据目标角色已知的信息对上下文进行筛选 , 

然后再回答关于其心理状态的问题 
Wilf et al., 2024; Xu et al., 
2024 

自我问答 
(self-ask prompting) 

提示模型在回答初始问题前 , 自省式地生成并回答后续问

题, 直至得出确定结论 

Press et al., 2023; Zhou et al., 
2023 

预见与反思 
(foresee and reflect) 

提示模型先基于观察预测潜在未来事件, 再反思不同行动选

择如何帮助角色应对潜在挑战, 最终确定最优方案 

Zhou et al., 2023 

符号心理理论 
(symbolic theory of mind) 

提示模型进行显式符号表征, 并对任务中多角色信念状态进

行多级推理 

Sclar et al., 2023 

时间心理理论 
(time theory of mind) 

为任务文本添加时序维度来构建时空体系, 提示模型依据各

角色在时间线上感知的事件构建时空信念状态链 

Hou et al., 2024 

离散世界模型 

(discrete world models) 

将任务文本分割成多个序列块, 在每块后插入要求描述角色

当前信念的提示, 最后提示模型生成答案 

Huang et al., 2024 

 

法训练, 使得模型在理解非字面交际方面与人类

对齐。此外 , GPT-4 在该任务上的通过率接近

100%, 表明规模扩展同样能够提升模型的能力。

多项研究结果呈现类似的趋势, GPT-4 的表现普

遍优于 GPT-3.5 (Brunet-Gouet et al., 2023; Attanasio 

et al., 2024), GPT-3.5 的通过率高于 GPT-3 (Kim 

et al., 2023; Kosinski, 2024), 共同印证了规模和

学习算法对模型表现的影响。 

3.2  补充人工心理理论的定义 

上述对比表明, 支撑心理理论与人工心理理

论的神经机制在多个层面呈现不同的复杂度, 影

响人类与 LLMs 习得并发展心理理论的因素存在

差异。因此, 二者的内部过程存在本质区别。然

而, 作为区别于心理理论的概念, 现有的人工心

理理论定义仅强调人类与 LLMs 在任务表现层面

的相似, 未涉及二者在内部过程层面的差异。另

外, 提示对仅能处理文本信息的 LLMs 的表现具

有重要影响(Lin, 2024), 但现有定义未纳入这一

关键因素。因此, 本文基于 Marchetti 等人(2025)

的定义, 将人工心理理论界定为：LLMs 接收心理

理论任务提示后, 通过识别并匹配提示文本中的

统计规律, 在生成文本时所表现出的对人类反应

的模拟。具体而言, 该定义明确表明人工心理理

论的主体是 LLMs, 强调提示对模型表现的作用, 

指出其内部过程与本质是映射及操纵文本数据的

复杂统计规律(Riva et al., 2025), 并突出 LLMs 对

人类心理理论表现的模拟。 

4  挑战 

4.1  评估方案存在问题 

评估 LLMs 人工心理理论的核心步骤包括评

估设置、提示设计以及任务评分 (Laskar et al., 

2024), 任一环节存在问题均可能造成研究结果与

解释的不一致。 

评估设置分为选择心理理论任务与确定测试

对象两部分。鉴于心理理论包含对广泛的心理状

态的理解与推论(Beaudoin et al., 2020), 为 LLMs

选择适当的测试任务至关重要。然而, 当前研究

选用的心理理论任务普遍存在系统性和有效性问

题。一方面, 研究者通常聚焦于特定任务, 如错误

信念任务(Trott et al., 2023), 但仅凭模型在单一

任务上的表现, 难以得出针对其人工心理理论的

一般结论。目前覆盖面最广的研究评估了七类心

理理论子能力 , 仍未涉及行动意图与感知 (Chen 

et al., 2024)。另一方面, 改编或定制版本的任务通

常由 LLMs 生成原始文本, 缺少规范的效度验证

(Xu et al., 2024; Gandhi et al., 2023), 可能难以有

效测量人工心理理论。筛选合适的 LLMs 对于人

工心理理论评估同样至关重要。然而, 研究者过

度关注 GPT 系列模型的表现。尽管主流模型大多
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基于 transformer 架构(Zhao et al., 2023), 但训练

数据等方面的差异仍可能导致模型的人工心理理

论表现有所不同。此外, 构建人类被试的基线数

据能够验证任务的有效性, 并为理解 LLMs 的任

务表现提供关键参照(Jones et al., 2024), 甚至可

以称其为衡量模型表现的最佳标准, 但多数研究

(57.7%)并未纳入人类被试。 

选定任务与评估对象后, 下一步即是设计提

示。当前研究主要采用三类提示技术：零样本

(zero-shot)提示、思维链提示与针对心理理论任务

设计的提示, 这些技术各有局限。第一, 尽管多项

研究表明, 使用适当的提示技术能够有效提升模

型的任务表现(Amirizaniani et al., 2024; Li et al., 

2023; Wilf et al., 2024), 但大部分研究仍然只采用

零样本提示, 即直接向 LLMs 呈现心理理论任务。

第二, 思维链提示已被证明能够显著提升 LLMs

的复杂推理能力(Wei, Wang, et al., 2022), 但其对

心理理论表现的作用存在争议。先前研究表明思

维链提示能够有效提升 GPT-4 的任务表现(Shapira 

et al., 2024)。然而, Chen 等人(2024)发现思维链提

示不能提升模型的心理理论表现, 甚至可能引起

表现下滑。第三, 针对心理理论任务设计的提示

存在揭示任务结构的风险, 可能造成过度指导。例

如, 显式信念表征提示模型在推理过程中整合心理

状态, 可能会暗示问题答案, 从而干扰对模型能否

自发考虑心理状态的评估(Amirizaniani et al., 2024)。 

最后, 除选择题、判断题等可自动评分的问

题外, 任务中的开放式问题依赖于人工评分。人

工评分过程存在主观性, 可能导致评分结果不一

致, 进而难以比较不同模型的表现以及不同研究

的结果(Sarıtaş et al., 2025)。此外, 人工评分需耗

费大量人力 , 特别是当任务包含数千个问题时

(Ma et al., 2023)。 

4.2  人工心理理论的机制问题 

内部过程是区分心理理论与人工心理理论的

关键。然而, LLMs 从输入到输出的转化过程部分

或全部隐藏(张珺皓 , 2025), 仅依靠其文本输出 , 

甚至难以推断模型的人工心理理论源于检索还是

推理过程(Verma et al., 2024)。注意力机制可能通

过识别和追踪任务叙述中目标角色的行为、对话

与内在状态间的联系, 辅助 LLMs 预测该角色的

信念 (Kosinski, 2024), 但当前的描述相对笼统 , 

且尚无研究明确揭示注意力机制在心理理论任务

中的运作过程。 

此外, LLMs 主要为人机交互而设计, 其在社

会互动中稳定地展现出能够被人类感知到的心理

理论更具实践意义(Ünlütabak & Bal, 2025)。这要

求研究者同时关注两个方面, 评估 LLMs 的人工

心理理论, 并尝试赋予其类似于人类的心理理论

能力; 理解人类将信念、愿望和意图等心理状态

归因于 LLMs 的倾向, 即探究人机交互中影响人

类感知到人工心理理论的因素(Wang, Walsh, et al., 

2024)。然而, 当前研究采用的评估任务缺乏贴近

现实情境的实时人机交互形式 (Gandhi et al., 

2023), 且未充分关注人类对 LLMs 进行心理状态

归因的过程。人机交互中的影响因素在 LLMs 表

现出人工心理理论, 并被人类感知到的过程中发

挥着重要作用, 亟需予以系统性关注。 

4.3  心理理论对齐问题 

心理理论依赖于心理状态的存在 , 诸如信

念、愿望和意图等心理状态被认为是有意识的生

物独有的(Yıldız, 2025)。这引出了人工心理理论

与心理理论对齐的关键问题：LLMs 有意识吗？

大多数研究者对此持否定态度。基于神经科学视

角, 当前的 LLMs 缺乏具身性、难以有效整合多模

态信息, 不具备形成意识的神经基础, 难以自主产

生意识(Aru et al., 2023)。根据生物自然主义的观

点, 意识根植于生命有机体的本质属性, 现有技

术尚未实现真正的人工意识(Seth, 2024)。Shanahan

等人(2023)则用角色扮演的概念描述 LLMs 的意

识, 认为其只具有表面上的自我意识。 

那么, 没有意识或主观经验的 LLMs, 能否真

正拥有心理理论? 基于发展心理学的视角, 儿童

在 3~4 岁发展出反思意识, 促进了心理理论的产生

与发展, 标志着认知和社会功能的重大飞跃(Zelazo, 

2004)。这种自我意识发展与心理理论产生的交织, 

表明真正的心理理论不仅是简单的认知功能的集

合, 还依赖于意识和反思的作用(Yıldız, 2025)。当

前的 LLMs 能够模拟人类在心理理论任务中的表现, 

但 尚 未 真 正 具 备 类 似 人 类 的 心 理 理 论 能 力

(Amirizaniani et al., 2024)。 

5  展望 

5.1  制定并采用标准化的评估方案 

鉴于评估 LLMs 的复杂性, 构建一套既实用

又易于实施的结构化评估框架十分困难。本文基
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于现有评估方案的不足及模型的性能局限, 探讨

各评估阶段的标准化方向。 

评估设置方面, 亟需编制并使用系统且有效

的心理理论任务集。首先, 研究者应明确用于指

导编制的、能有效衡量任务集系统性的心理理论

框架。例如, 可以参考涵盖七大类心理状态理解

的心理理论空间能力架构(Beaudoin et al., 2020), 

或采用能够系统描述心理理论发展进程的量表

(Yu & Wellman, 2024)。其次, 组织相关研究者从

零开始构建任务集(Chen et al., 2024), 注意平衡

各子任务的题目数量, 避免题目数量过多导致难

以进行人机对比, 并尽可能对编制的任务集进行

严格的效度验证(Brunet-Gouet et al., 2023)。更多

纳入多模态任务, 注意设置多样化的, 能够有效

整合不同模态信息的任务场景(Jin et al., 2024)。此

外, 鉴于许多心理理论任务实际测量一些低阶认

知过程(Quesque & Rossetti, 2020), 采用依据这些

“无效”的任务模式编制的新任务评估 LLMs, 并

与模型在同类有效任务上的表现进行对比, 有助

于解析人工心理理论所依赖的基本认知过程。最

后, 应同时评估人类被试在任务集上的表现, 以

此建立参照标准。针对当前研究模型单一的问题, 

鉴于语言的细微差别及训练数据对 LLMs 展现出

人工心理理论的重要性(Ünlütabak & Bal, 2025), 

有必要纳入 DeepSeek、ERNIE 等主要基于汉语文

本数据训练的模型(Lu, Song, & Zhang, 2025)。 

提示设计方面, 首先应完整记录并报告研究

使用的提示文本 , 便于后续研究复现研究结果 , 

并避免同一提示技术因细节不同而产生效果差

异。其次, 细致比较同一提示技术对不同任务以

及不同模型的影响(Kim et al., 2023), 探究特定提

示发挥作用的机制, 进一步揭示影响 LLMs 表现

出人工心理理论的因素。最后, 为心理理论任务

定制提示时, 应结合任务看待提示的效果, 避免

特定提示导致任务简化。 

任务评分方面 , 采用多种题型有助于考察

LLMs 在同类任务上表现的稳定性(Kim et al., 2023), 

但需尽量避免人工评分。Ma 等人(2023)开发了基

于 LLMs 的自动评分器, 适用于问答与文本补全两

类题型, 未来研究可扩展至开放式题型的自动评

分。此外, 为了系统考察 LLMs 在任务中表现出

的沟通策略和语用技能, 可采用定性方法分析其

输出内容(Attanasio et al., 2024)。 

5.2  在共同心理理论框架下探究人工心理理论

机制 

共同心理理论(Mutual Theory of Mind)框架

试图归纳当前人工心理理论研究的两个视角, 促

进实现自然的人机交互(Richter, 2025)。该框架认

为人类与 LLMs 通过解释、反馈和动态交互三个

阶段理解对方的心理状态(Wang & Goel, 2024)。 

解释阶段指 LLMs 基于提示形成对人类心理

状态的解释。该阶段依赖模型自身的人工心理理

论, 并受提示的影响。将机器心理理论研究领域

的认知计算模型与 LLMs 结合, 是揭示人工心理

理论内部过程的重要方向(Ullman, 2023)。其中, 

贝叶斯方法对建模 LLMs 的认知, 量化解释其行

为具有独特价值(Griffiths et al., 2024)。此外, 有

必要定量分析提示框架的具体特征对模型表现的

影响, 探究其作用机制。 

第二阶段中, 人类通过 LLMs 的反馈推断其

对自身心理状态的理解, 进而形成对模型的认知

判断。人类自身的心理理论能力与 LLMs 输出文

本的特征作用于该阶段。Wang 和 Goel (2024)构建

了一种能够通过用户的言语反馈, 自动表征用户

感知的对话智能体, 发现 LLMs 的输出特点(如文

本的多样性、可读性和流畅性), 通过文本传达情

感的能力及其拟人化程度等正向预测人类对智能

体的感知。未来可重复验证此类表征研究的有效

性, 并深入探究影响人类与 LLMs 对彼此感知的

因素及作用机制。此外, 可参照发展研究中的家

长报告问卷, 如 ToMI (Hutchins et al., 2012), 编

制用于评估人类对人工心理理论感知的量表, 以

期揭示人类能否以及如何将人工心理理论归因于

LLMs。 

最后一个阶段涉及 LLMs 依据人类反馈调整

其初始理解, 并生成新的解释, 实现人与模型间

的动态互动。该阶段主要考验模型持续进行多轮

对话的能力, 而现有研究表明这一能力尚不完善

(Yongsatianchot et al., 2024), 因此需要模型开发

者持续投入以提升模型的相关能力。 

5.3  与人类心理理论对齐 

为弥合人工心理理论与心理理论间的差距 , 

可从人类视角增强 LLMs 的心理理论表现(He 

et al., 2023)。在神经基础层面, 根据意识的积木理

论(Building Blocks Theory), LLMs 缺乏产生 

意识的必要模块。未来可参考类脑研究, 通过附
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加模块、插件以及集成多个模型推进 LLMs 实现

意识的涌现(Tait et al., 2024)。此外, 通过持续扩

展与重新配置人工神经网络, 有望增强其对人脑

功能的模拟, 最终使模型具备心理理论(Kosinski, 

2024)。在信息感知层面, 鉴于 LLMs 缺乏具身性, 

难以整合多模态信息, 导致其虽能根据工具性知

识部分恢复世界模型, 但与人类的“世界知识”存

在本质差异的缺点(Yildirim & Paul, 2024), 未来

应将多模态 LLMs 和具身(Embodied)AI 纳入研

究。多模态模型是以 LLMs 为核心, 具备整合和

建模包括语言、声音和视觉信号在内的多模态信

息能力的模型(Yin et al., 2024)。具身智能强调智

能受到大脑、身体和环境紧密耦合的影响(Liu et 

al., 2025)。当前的 LLMs 以处理封闭问题为核心

(李开阳, 2025), 难以应对现实世界这一开放环境, 

进而难以形成类似人类的智能。为突破该发展瓶

颈, 研究者正尝试构建能够与环境进行自主交互, 

具有感知、决策、计划和执行能力的具身 AI (Ren 

et al., 2024)。当 LLMs 成为可有效处理多模态信

息的具身 AI 系统, 可能真正实现对人类心理状态

的理解。 

尽管当前人工心理理论与心理理论间的类比

存在局限, 但 LLMs 作为人类“思维黑箱”的技术

表现形式或延续(张珺皓, 2025), 在发展模型人工

心理理论的过程中有机会加深对心理理论的理

解。探索 LLMs 的“算法黑箱”时应超越其本身, 回

归到“人”身上。实现人工心理理论与心理理论的

对齐, 有赖于在模拟人脑运作机制方面取得实质

性进展, 从而为揭示人类心理理论的涌现及内部

过程提供新思路(He et al., 2023)。 
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Artificial theory of mind in large language models: Evidence, 
conceptualization, and challenges 
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Abstract: Traditionally, theory of mind has been regarded as a distinctive social cognitive ability exclusive 

to conscious beings. However, the rapidly developing large language models (LLMs) can solve various 

theory of mind tasks, which has provoked intense debate about whether LLMs possess theory of mind 

capabilities. Artificial theory of mind in LLMs exhibits similarities to theory of mind in performance but 

differs in internal processes. First, we systematically synthesize research on artificial theory of mind from 

the objects of evaluation and the characteristics of tasks. By comprehensively analyzing GPT-4's high 

accuracy on theory of mind tasks alongside intrinsic and extrinsic factors limiting its performance, we 

demonstrate that current models achieve performance similar to those of humans. Second, by comparing the 

neural foundations and developmental factors underpinning theory of mind and artificial theory of mind, we 

reveal essential distinctions in their internal processes, thereby refining the conceptual definition of artificial 

theory of mind. Future research should prioritize developing and using standardized evaluation protocols, 

investigating the mechanisms of artificial theory of mind within the mutual theory of mind framework, and 

aligning artificial theory of mind with its human counterpart. 
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