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摘 要 面孔是传递情绪等社会信息的重要载体。人类依赖整体与局部加工等多层次的认

知机制高效、准确地识别面部基本情绪；而多模态大语言模型（Multimodal Large Language Models, 

MLLMs）虽整合了视觉编码组件与语言推理机制，但其加工策略与人类的知觉加工在原理上存

在显著差异。将二者的情绪识别能力进行对比有助于理解两者在情绪感知与推理策略上的差异。

同时，已有研究提示文本提示词会显著影响 MLLM 的输出，但其在面孔情绪识别情境中的作用

仍缺乏系统检验。 

基于上述原因，本文旨在探讨面孔情绪识别中的整体与局部特征加工优势，并进一步考察

该加工模式在人类与 MLLM 生成的“虚拟参与者”之间是否具有一致性。文章共包含四个实验，

结果表明：MLLMs 在识别拼接情绪面孔时表现出区别于人类的局部特征偏好：协调比率低且倾

向将图片判断为互斥；提示词的细节化程度与示例图片会显著改变模型的判断倾向与协调比率。

综上，研究结果加深了对人类与人工智能在情绪理解路径上的差异的认识，并为人工智能在情

绪识别与人机交互领域的应用提供了新的理论参考。 
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1 引言 

1.1 人类的情绪识别能力 

情绪通常被界定为：当个体受到外界刺激时所产生的由生理唤醒、主观体验与行为表达（如

面部表情、姿态表情等）共同构成的复杂心理状态(Darwin & Darwin, 1872; Ekman, 1992)。自

Darwin 提出情绪具有进化适应功能以来，大量的跨文化研究发现，人类可以在无语言、语境提

示的情况下，仅通过面部表情对基本情绪进行识别，且这种识别具有普适性(Darwin & Darwin, 

1872; Ekman & Friesen, 1971; Jack et al., 2014)。因此，面部表情通常被视为人类交流互动过程中

具有社会信息的重要载体。大量研究表明，人类能够在短时间内对基本情绪进行相对准确的识

别，即使情绪面孔只呈现几百毫秒，观察者仍然能够从面部视觉线索中快速地提取有用情绪线

索，并作出情绪类别的判断(Calvo & Nummenmaa, 2016; Martinez et al., 2016; Matt et al., 2021)。

情绪的脑电研究进一步揭示了情绪识别过程的快速性，情绪面孔通常在呈现 200 毫秒后即可引

发和面部结构编码与区分情绪相关的神经，如 N170 与 EPN，这提示我们情绪识别并不只是完

全依赖耗时的高层次推理，也包含快速的知觉加工(Bruchmann et al., 2023; Schindler & Bublatzky, 

2020; Weidner et al., 2022)。 

人类对情绪面孔的快速识别能力与人类对于面部表情的多层次编码相关，这一多层次过程

包含三个关键层次：视觉特征的快速感知、情绪意义的提取与类别判断以及多通道信息整合。

首先，面部表情信息在视觉特征提取阶段会被迅速提取与编码。当表情出现时，观察者能够在

短时间的情况下捕捉到面部肌肉的变化，进而根据经验作出情绪类别判断(Ziereis & Schacht, 

2024)。然而，大量心理学情绪研究指出，人类对于情绪的识别并非仅依赖于对局部特征的线索

加工，而是更依赖于对于整张面孔的整体加工（holistic processing），即观察者通过整合各面部

部位的空间关系来形成情绪感知(Sun et al., 2023; Tanaka & Farah, 1993)。其次，在情绪意义提取

阶段，观察者会根据情绪概念与已有经验，将面部特征与特定的情绪类别（如快乐、悲伤、愤

怒等）进行关联(Brooks et al., 2019; Gendron et al., 2014)。最后，观察者会将所观察到的信息与

其它线索整合到一起，进一步增加情绪判断的准确性与鲁棒性。这一多层次的加工展现了面部

表情识别的复杂性与灵活性，也在一定程度上表明人类对于面部表情的加工并不只是依赖于某

一单一信息，而是对于多种感知与认知的整合。 

在这种多层次与多认知的背景条件下，当面孔被倒置、分割或组合时，人类情绪识别的准

确性以及识别速度都会显著下降(Murphy et al., 2017; Rossion, 2013; Tanaka & Farah, 1993; Yin, 

1969; Young et al., 2013)。组合情绪面孔使面部表情信息以一种违背自然生理结构的方式呈现，

进而削弱了表情识别过程中的整体加工机制，并且显著增加了识别时的知觉难度。在这种条件

下，观察者难以对来自不同面部区域的信息进行较好地整合，进而只能转向依赖局部特征进行



判断(Faustmann et al., 2022; Young et al., 2013)。组合情绪面孔为我们研究多层次的情绪识别加工

提供了新的视角。同时，已有研究表明，人类对非自然面部结构配置下的面部表情的高效识别

展示出了人类对于多样化情绪信号的敏感性以及高效、精细的识别能力。这种能力既展示出了

人类对于面孔情绪信息加工的独特性，又阐明了面部表情这一情绪外显信号在人类社会互动中

的重要作用。 

虽已有部分研究使用组合情绪面孔来检验表情识别的区域权重，但这些研究多集中于在整

脸情况下局部特征的识别，并未系统全面地研究在六种基本情绪的两两组合之下面部某一区域

的权重或整合机制。因此，本研究将面孔以上下区域进行重组，形成两类刺激：一类为上下面

部来源于相同情绪类别的组合，另一类为上下面部来源于不同情绪类别的组合。需要注意的是，

后一类刺激并不是绝对对应于现实生活中的“不协调表情”，其有可能与复合情绪或混合社会

表情之间具有一定的相似性。因此，本文中将“同类/异类情绪拼接”视为刺激拼接方式的操作

性分类，而将“协调/互斥”定义为参与者基于刺激材料所作出的判断结果。文章旨在通过操纵

面部上下区域的情绪信息，探讨不同面孔区域线索的一致性或不一致性对于情绪协调性判断以

及情绪识别、情绪识别依据的影响。为此，提出以下假设： 

1) 在拼接情绪面孔识别任务中，相较于上下面部来源于不同情绪类别的拼接面孔，人类

参与者对上下面部来源于相同的情绪类别的拼接面孔表现出显著高的协调比率； 

2) 当呈现面孔为拼接面孔时，基本情绪的识别表现出局部特征依赖，如高兴表情更大程

度上依赖于下面部特征； 

1.2 大语言模型与人类在面孔情绪识别能力上的差异 

已有大量研究证实，人类能够在短时间内对不同的面部表情进行解读，并做出适当地判断。

这种识别和判断能力在日常社交中发挥着重要的作用，同时也为我们理解情绪表达和识别背后

的机制提供了依据。随着大语言模型（Large Language Models，LLMs）的飞速发展，诞生了一

个非常值得探讨的问题：LLMs 是否具有等同于人类的表情识别与理解能力。LLMs 作为人工智

能的一部分，它的崛起使得研究者开始关注它在情感识别领域的潜力以及局限性。大语言模型

被认为是模拟人类认知功能的载体，它通过大量的数据集进行训练习得数据中的语义关联模式，

并在部分任务中表现出类人特征(X. Wang et al., 2023)。尽管当前 LLMs 在语言理解与生成方面

均表现出了卓越的能力，但其应用目前只局限于单一的文本模态信息。为了克服其对图像、音

频等非语言信息识别的不足，研究者提出了多模态大语言模型（Multimodal Large Language 

Models, MLLMs)，这种模型可以同时处理文本和视觉等多种模态的信息类型。与传统的 LLMs

相比，MLLMs 不仅可以回答文本问题，还可以基于所呈现的图像信息进行分析与推理，拓展了

语言模型的应用范围(Ramesh et al., 2021)。 

现在已有部分工作将多模态大语言模型应用于面孔情绪识别任务，例如：在广义情绪识别



任务中对 GPT-4V 进行测试，发现其展示出了强大的视觉理解、整合多模态线索和利用时间信

息的能力，这些能力对于情感识别至关重要。但 GPT-4V 主要面向的是通用领域，在识别微表

情等需要细致特征的场景中表现不好(Lian et al., 2024)。另外，有研究发现将面部图像的情绪维

度（效价-唤醒值、结构化的数值表示）提供给 MLLMs，结果显示 LLMs 难以对基本情绪之外

的离散情绪进行分类识别，但是在语义情绪描述任务中表现出了符合人类直觉的较为细腻的文

本情感推断表情能力(Mehra et al., 2025)。为全面评估 LLMs 以及 MLLMs 在情绪认知和情绪推

理中的表现，研究者们构建了包含有多种情绪识别与推理任务的测试。最新的研究发现即使是

在表现最好的模型中，正确情绪识别只占总体的 39.3%，正确思维推理只占总体的 56.0%，这表

明当前 MLLMs 的情绪智商仍是不成熟的(F. Zhang et al., 2025)。 

为了系统剖析人类与大语言模型在这种复杂情绪加工能力上的本质差异，本研究引入 Marr

的视觉计算三层次理论（Marr's Tri-Level Hypothesis）作为审视框架。Marr 指出，对任何信息处

理系统的分析都应涵盖计算理论层、表征与算法层以及物理实现层(Marr, 1982)。由于人类与

MLLMs 在物理实现层（碳基大脑与硅基硬件）截然不同，且在面部情绪识别的计算理论层（即

任务目标与逻辑）上具有一致性，因此本文的研究层级明确聚焦于 “表征与算法层 ”

（Representation and Algorithm level）。在这一层面上，我们重点探讨二者在面临输入信息时，

内部的表征结构以及情绪推断的算法过程有何异同。 

认知心理学中，大量经典研究正是通过行为指标（如反应模式、错误分布及混淆关系）来

推断个体在信息整合过程中的加工策略。例如，David Navon 提出的 Navon 范式揭示了知觉加

工中的整体优先效应(Navon, 1977)，而复合面孔效应（composite face effect）则揭示了面孔加工

的整体化特性(Young et al., 2013)，这些结论均主要基于行为数据建立。因此，在明确研究层级

的前提下，行为结果可以作为推断宏观信息加工方式的重要依据。本研究延续这一研究传统，

采用拼接面孔范式，通过协调比率及情绪判断模式，分析不同类型的参与者在冲突信息情境下

的整合方式。 

在日常生活中表情是通过多种线索来进行综合理解与识别的，并且表情具有高度多样性。

在表征与算法层面上，个体在识别他人的面部表情时，会将视觉线索以及先验知识经验进行整

合，使得人类的情绪识别能力既有很高的环境适应性，又能根据现有信息进行相应地推断。以

上能力使得人类在面对模糊、冲突、复合的情绪表达时，个体仍能够依托于自身积累的经验表

征生成较为有效的情绪推理。而大语言模型与人类的情绪识别存在本质差异。MLLMs 在判断情

绪时，并不具备感知和体验过程，它们只是依赖于训练集中已有的数据和图片进行关联统计，

对所得到的图片进行模式匹配式的特征表征，所以使得其在面对明确且典型的情绪线索时有较

高的识别率，如当输入图片包含愤怒的皱眉时，模型往往能够输出较为准确的结果。然而，一

旦所呈现的刺激涉及模糊、冲突或需要基于经验进行识别的表情时，模型往往表现出较差的能



力(Lian et al., 2024; Mehra et al., 2025)。 

综上所述，现有研究表明，MLLMs 在情绪识别过程中更多的依据已有训练数据集，选择

“最有可能的情绪标签”，而不是对面部表情所传达情绪进行整体的深层分析(Lian et al., 2024; 

Mehra et al., 2025)。这在一定程度上表明了当前 MLLMs 在处理情绪面部信息时的局限性，尤其

是在涉及到模糊表达或冲突表达的任务中，它的表现与人类之间存在显著差异(F. Zhang et al., 

2025)。同时，先前有关模糊情绪表达或冲突情绪表达的研究大多使用的为基于合成技术生成的

完整面部图像，很少探讨上、下面部区域在MLLMs情绪加工中的作用(Bombari et al., 2013; Calder 

et al., 2000)。基于以上结论，本研究旨在通过对上下面部区域进行拼接来系统地考察 MLLMs 的

冲突情绪识别能力，并进一步将其结果与人类参与者进行对比，回答如下假设： 

3) 在相同的情绪拼接图片识别任务中，大语言模型的识别准确率显著低于人类参与者的

识别准确率； 

4) 在对情绪表达拼接图片的识别过程中，大语言模型的情绪判断依据与人类参与者的判

断依据部分一致，表明其在表征与算法层的情绪加工策略上具备一定的类人特征； 

1.3 提示词对于大语言模型表现的影响 

近年来的研究发现提示词的差异会显著影响 MLLMs 的输出结果。提示词（prompt）在信息

检索和语言推理任务中发挥关键作用(Kojima et al., 2022; Sahoo et al., 2024)。提示词的设计不仅

仅是造成参数上的差异，也会影响模型情绪识别的加工路径和结果一致性。有研究显示，结构

化提示（如面部关键点和动作单元）能够显著提高模型对情绪图片的识别准确性(Xu et al., 2023)。

在一项 MLLMs 人格与文化差异的研究中发现：当让大模型使用思维链（chain-of- thought，CoT）

类型提示词时，模型倾向于给出更加详细的推理过程，并且在任务中呈现的答案具有较高的一

致性和可重复性；而在使用直接数字输出（direct-numerical-output）类型提示词时，模型给出的

答案更具有随意性或者对于模糊刺激的反应不稳定(Li & Qi, 2025)。此外，有研究表明当提示词

较简短时，模型在某些分类任务上给出的答案随意性更高和模糊回答更多(Y. Wang et al., 2023)。

然而，有研究指出，在高度主观的任务中，CoT 所得到的结果并不一定比直接回答的结果更好，

提示词本身可能并没有真正地改变模型处理任务的方式，而只是帮助模型去进行任务类别的识

别(Chochlakis et al., 2025)。 

提示词不仅可以决定模型的输出结果，也可以在一定程度上弥补局限。例如，语言提示词

可以引导模型聚焦于特定情绪维度以提高模型的分类准确性(Z. Zhang et al., 2024)，而视觉提示

（如在图片输入前增加对于特定区域的标注或者高亮处理）则可能进一步的增强模型对于关键

面部特征区域的敏感性(Z. Wang et al., 2025; Q. Zhang et al., 2024)。以上这些结果都在一定程度

上表明，提示词不仅仅是在言语层面对模型进行控制，更是一个可以直接影响到研究结果的有

效性与可靠性的核心变量(Chang et al., 2024)。如果在使用模型进行识别任务时，我们为其提供



多种提示（如语言提示和视觉提示）要求其对所呈现内容进行情绪识别，可能会产生不同的实

验结果。 

综上所述，本研究引入提示词作为关键变量，考察其对多模态大语言模型在情绪拼接图片

识别任务中表现的影响，并据此提出了以下假设： 

5) 过多文本提示和示例图片的缺少会影响 MLLMs 对于情绪表达的加工和判断，进而使

MLLMs 的情绪识别能力下降。 

2 研究一：人类和多模态大语言模型的情绪识别能力差异与加工策略 

本研究旨在通过考察人类与 MLLMs（（GPT-4o、Gemma、Qwen）对于面部表情拼接图片的

识别准确率差异来探究人类与 MLLMs 在识别面孔情绪时的能力差异。为保证实验结果的稳健

性，本研究遵循严格变量控制逐步排除刺激材料本身所带来的干扰，因此，本研究共包含三个

实验：研究一 a 首先确定了在标准拼接范式下的人类与 MLLMs 情绪识别的基线差异；研究一

b 通过更改面孔身份，来检验研究一 a 中的结果是否具有跨面孔身份的稳定性；研究一 c 进一

步通过去除面孔分割线来考察视觉线索对于研究一 a 中结果的影响。 

所有人类参与者提供书面的知情同意书，实验结束后获得一定的报酬。此外，本研究已通

过相关伦理委员会的审核，并符合伦理规范。 

2.1 研究一 a：人类和多模态大语言模型的情绪识别能力差异 

本研究在确立了上下面部区域拼接标准的情况下，考察人类与 MLLMs 在识别拼接情绪面

孔时的能力差异。 

2.1.1 参与者 

基于研究目的为探究 MLLMs 与人类的面孔情绪识别能力差异，因此本研究共包含两类参

与者：人类参与者和 MLLMs 生成的虚拟参与者。 

1. 人类参与者 

本研究通过线上对大学生群体进行招募，最终共招募到 41 名参与者（女性 27 名），年龄

18～30 岁（M=22.23 岁，SD=2.40），均为右利手。实验中所有参与者均满足以下条件：视力或

矫正视力正常，无精神或神经疾病史，无色盲色弱。所有参与者在充分了解实验目的、实验流

程之后，签署知情同意书，并自愿参加实验。且所有参与者在实验结束后均获得相应报酬。 

2. 多模态大语言模型生成的虚拟参与者 

本 研 究 选 取 GPT-4o 、 Qwen2.5-VL-72B-Instruct （ Qwen ， 

https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-VL-72B-Instruct ） 和 Gemma-3-27B-It （ Gemma ， 

https://huggingface.co/google/gemma-3-27b-it）作为多模态大语言模型的比较对象。三种模型均属

于当前主流通用型 MLLMs，且在模型开放性（闭源/开源）、模型规模及视觉—语言对齐方式



等方面存在差异。选择这三种模型的目的并非对 MLLMs 整体进行穷尽性表征，而是作为具有

代表性的案例模型，以考察不同类型 MLLMs 在相同任务中的行为模式是否具有一致性，从而

提高研究结论的稳健性。 

为了保证实验过程的稳定性与可控性，我们在 MLLMs 中设置了以下参数：请求的超时时

间为 60 秒，当模型回复不符合预设规范时允许最多 5 次自动重试。在输出控制方面，为了避免

冗余信息并节约计算资源，我们将最大输出长度限制在 150 个 token，同时保持 temperature 参

数为 1.0，以确保结果的稳定性更高（该温度在以往实验中已被证实可生成具有较高稳定性的结

果）。除上述显式设置的参数外，其余隐式参数均保持默认值。例如，top_p 的参数设定为 1.0，

意味着候选词的筛选不进行概率削减。其他未提及的参数同样维持默认状态，以保证实验的可

重复性与结果的可比性。在实验过程中，我们严格遵守每个模型的使用方法以及道德伦理，确

保大语言模型所生成的内容均为测试任务相关内容。除此之外，本研究充分保护数据隐私，大

语言模型生成的所有数据资料均只用于本研究，不向任何相关机构或组织泄漏数据。 

3. 虚拟参与者的生成： 

在多模态大语言模型条件下，本研究通过重复推理的方式构建“虚拟参与者”。具体而言，

对每一张图像，模型均在统一的结构化提示词下完成判断任务，提示词要求模型依次回答五个

问题：表情是否协调、协调性等级、情绪极性、情绪类型以及判断所依据的面部区域，并按照

固定格式输出结果。为模拟个体间差异，在推理过程中设置 temperature = 1，并启用随机采样且

不固定随机种子，使模型在相同输入条件下产生多样化输出。每一次完整推理（覆盖全部 72 张

图像）视为一名虚拟参与者，从而在同一模型内部形成多个独立样本（例如，Qwen2.5-VL 共生

成 41 轮，对应 41 名虚拟参与者）。需要说明的是，虚拟参与者之间不存在人为设定的提示词

差异或角色差异，其变异主要来源于模型生成过程中的随机采样机制，从而避免引入额外的系

统性偏差。 

本研究得到了通讯作者所在单位伦理委员会的批准(批准编号：H24039)。所有程序遵循《美

国心理学会伦理准则》，实验中采集到的数据均进行了匿名化处理，仅研究人员可访问原始数

据。 

2.1.2 实验设计 

实验包含三个关键变量：情绪类型、面部表情拼接图片类型和被试类型。其中，情绪类型

有 6 个水平：高兴，悲伤，惊讶，恐惧，厌恶，愤怒；面部表情拼接图片有两种类型：同类面

部表情情绪表达拼接图（（如高兴上面部+高兴下面部），异类面部表情情绪表达拼接图（（如悲伤

上面部+高兴下面部，具体的情绪组合见表 1）；被试类型有 4 个水平：人类参与者，GPT 模型

生成的虚拟参与者，Gemma 模型生成的虚拟参与者，Qwen 模型生成的虚拟参与者。 

 



表 1 研究中不同情绪拼接的组合次数 

 高兴 悲伤 惊讶 恐惧 厌恶 愤怒 

高兴 6      

悲伤 2 6     

惊讶 3 3 6    

恐惧 2 2 2 6   

厌恶 2 2 2 4 6  

愤怒 3 3 2 2 2 6 

2.1.3 实验材料 

Ekman 等人在面部运动编码系统（Facial Action Coding System， FACS)中所呈现的面部表

情动作单元图片是目前流传度最广、认可度较高的图片。为保证我们实验材料所得结果的有效

性，实验中的原始刺激材料均来自 FACS 手册中 Ekman 的面部表情图片。在实验中我们共选取

了 16 种代表性 AU（由于在实验中我们选取的图片为包含代表性 AU 的面部表情示意图，而非

单一的面部运动，所以会包含一些与本研究内容无关的 AU），所选取 AU 及其所归属面部区域

如表 2 所示。 

表 2 不同情绪的面部特征及判断依据 

情绪 上面部 下面部 识别区域 

高兴 AU6 AU12，AU28 下面部 

悲伤 AU4，AU43 AU15 全脸 

惊讶 AU1，AU2，AU5 AU25 上面部 

恐惧 AU1，AU4，AU5 AU25 上面部 

厌恶 AU7 AU9，AU24 上面部 

愤怒  AU16，AU22，AU23 下面部 

此外，由于在实验中我们须对面部情绪示意图进行区域划分，我们将所选取的面部情绪示

意图总结为以下两种情况：1）面部情绪示意图中所包含的代表性 AU 只存在于一个面部区域。

若示意图中只包含 AU4，我们将其命名为 AU_4 示意图，上面部为 AU4，下面部则为 Nan（（即

无关表情或中性表情）；情绪示意图中包含多种代表性 AU 且上、下面部均存在，那在对上、

下面部进行命名时，就用该区域所包含的 AU 表示。如示意图中同时包含 AU6 和 AU12，则上

面部用 AU6 表示，下面部用 AU12 表示。 

其中，同类面部表情情绪表达拼接图是指将相同情绪类别的上下面部进行拼接所形成的图

片，如：高兴上面部+高兴下面部，悲伤上面部+悲伤下面部。异类面部表情情绪表达拼接图是

指将不同情绪类别的上下面部进行组合而形成的图片，如：悲伤上面部+高兴下面部，惊讶上面

部+高兴下面部。此外，需要注意的是，同类/异类面部表情情绪表达拼接图仅表示刺激材料在构

成方式上的分类，而不是假设其对应的是现实生活中的协调/不协调的情绪表达。 



2.1.4 实验流程 

由于本研究中包含两类参与者，且两类参与者间存在较大差异，所以在实验流程方面会存

在部分差异。 

1. 人类参与者的实验流程 

参与者坐在一个明亮开阔的房间内，眼睛距离显示器 60～80cm，观看电脑显示器（分辨率：

2560×1440、刷新率：60HZ）上由 PsychoPy 软件所呈现的面部刺激。每位参与者的任务是对所

呈现的面部刺激进行连续五次的判断，整个实验共 360 次按键任务。具体如下，在实验正式开

始之前，告知参与者实验流程及被要求的具体操作。每次实验首先在屏幕中央呈现大小为 0.05

×0.05 的黑色“+”注视点（500ms），之后面部表情情绪表达拼接图以随机的顺序呈现于屏幕中

央。对于每张刺激图片，参与者均需完成 5 个判断任务，刺激图片始终呈现在屏幕上以供参考： 

1) 参与者被指示用协调（F 键）或不协调（J 键）之一来标记刺激； 

2) 在进行协调性选择后，参与者被指示用五分制从“些许协调/不协调”到“十分协调/不

协调”对协调/不协调程度进行评分； 

3) 参与者需对拼接图片整体的情绪效价（积极情绪或消极情绪）进行判断，参与者使用

键盘按键（F 键：积极情绪，J 键：消极情绪）来对刺激进行反应； 

4) 在选择整体情绪类型后，参与者需要从基本情绪中选择出拼接图片所表达出的主要情

绪，该任务中被试通过按键来进行反应（1:高兴，2:惊讶，3:生气，4:害怕，5:厌恶，6:

伤心）； 

5) 最后，参与者需要通过按键来选择他们在进行判断时的依据，如上面部（F 键）或下

面部（J 键）。 

在参与者作出按键反应之后，呈现下一个判断任务。每张图片的 5 次判断任务全部完成后，

再次于屏幕中央呈现黑色注视点“+”（500ms），之后呈现下一张刺激图片，依次循环，直至

完成 72 张面部刺激图片共 360 次的按键任务。具体如图 1 所示： 



 

图 1 人类参与者实验流程图 

2. 多模态大语言模型的实验流程 

对于大语言模型，将提示词(表 3)、示例图片（图 7）和刺激材料发送给大语言模型，要求

大语言模型对每张拼接图片进行连续五次的反应。 

此外，研究中所设置的情绪效价任务是因为人类在进行情绪加工时会经历两个阶段：粗粒

度的效价判断和细粒度的具体情绪判断。所以在研究中，首先让参与者进行效价判断，之后再

进行具体情绪的判断，可以在一定程度上保证参与者经历了这个分阶段的认知过程，提升之后

具体情绪识别的有效性。由于粗粒度的效价判断和细粒度的具体情绪判断之间存在很高程度的

重叠性，所以在后续的数据分析过程中，并未将效价判断纳入分析中。 

表 3 提示词 

 提示词 

问题 1 你认为所呈现的面孔图片中的表情是否可能同时出现在一个人的面孔上，请用是否来进行

回答（如无法进行判断，请说出一个你认为可能性较大的答案） 

问题 2 你认为图片中表情的协调性等级是多少，请用 1-5 之间的数字来进行回答（例如，在上一

个选择中你的答案为协调，则 1 代表“些许协调”，2 代表“较为协调”，3 代表“协调”，

4 代表“非常协调”，5 代表“十分协调”；不协调如上） 

问题 3 你认为图片中的表情属于积极情绪还是消极情绪，请用积极情绪或消极情绪来进行回答

（如无法进行判断，请说出一个你认为可能性较大的答案） 

问题 4 你认为图片中的情绪属于高兴、惊讶、伤心、厌恶、害怕、愤怒中的哪一个？请用以上六

个词中的一个词来进行回答（如无法进行判断，请说出一个你认为可能性较大的答案） 

问题 5 你在判断图片所表达的情绪时，是通过面部哪个区域进行判断的？请用上面部或下面部来

进行回答（如无法进行判断，请说出一个你认为可能性较大的答案） 

2.1.5 实验结果 

本研究首先对整体数据进行了整理，以考察不同类型的参与者在情绪识别任务中的总体表



现。随后，根据实验设计，依次对人类参与者与三类大语言模型（GPT、Gemma、Qwen）的协

调比率、协调性等级评分、情绪混淆、判断依据进行比较分析，检验不同类型的参与者在情绪

识别过程中的差异模式。其中，我们将协调比率视为研究的核心因变量，并对其进行了严格的

操作性定义：即参与者在协调性选择时将图片选择为协调的比率。值得注意的是，此处的协调

比率是指参与者对于刺激的主观判断结果，而并非研究者所定义的刺激属性。计算公式为：协

调比率=参与者所给出的协调选择个数/所对应图片类型的总张数（36 张）。如，在同类面部表

情情绪表达拼接图（（36 张）中，参与者共将 18 张图片判断为协调，则其在该类型图片中的协调

比率为 0.5（（18/36）;在异类面部表情情绪表达拼接图（（36 张）的判断中，若参与者共将 9 张图

片判断为协调，则其在该类型图片中的协调比率为 0.25（（9/36）。另外，由于 MLLMs 生成的参

与者倾向于将所有图片判断为互斥面部表情情绪表达，所以在结果分析中并未对其 AU 组合的

协调与互斥情况进行统计分析。 

1. 协调比率 

在对人类参与者的数据与三类大语言模型各自生成的参与者数据进行对比前，首先要对人

类参与者、各自多模态大语言模型生成的参与者数据进行单独的分析。 

首先，对四类参与者的协调比率进行描述性统计。通过 Error! Reference source not found.，

我们得知：四类参与者对于同类面部表情情绪表达拼接图的协调比率均高于异类面部表情情绪

表达拼接图。 

表 4 参与者判断的协调比率 

（其中，1 代表同类情绪表达拼接图，2 代表异类情绪表达拼接图） 

参与者 

研究一 a 研究一 b 研究一 c 

1 2 1 2 1 2 

M SD M SD M SD M SD M SD M SD 

人类 .81 .11 .57 .18 .68 .19 .59 .21 .82 .13 .61 .14 

GPT .38 .06 .13 .03 .31 .05 .02 .02 .54 .04 .26 .03 

Gemma .32 .02 .13 .03 .26 .02 .07 .02 .35 .03 .21 .02 

Qwen .53 .08 .31 .07 .40 .06 .21 .04 .55 .06 .43 .04 

之后，我们对所的协调比率结果进行两因素混合设计方差分析，结果如 Error! Not a valid 

bookmark self-reference.所示。通过方差分析我们发现：图片类型的主效应显著，参与者对于同

类面部表情情绪表达拼接图的协调比率显著高于异类面部表情情绪表达拼接图；参与者类型的

主效应显著，四类参与者的协调比率从高到低依次为：人类参与者，Qwen 模型生成的虚拟参与

者，GPT 模型生成的虚拟参与者，Gemma 模型生成的虚拟参与者；图片类型与参与者类型的交

互作用显著。具体而言，简单效应的分析结果如图 2a 所示，即：两种图片的协调比率中均为人

类参与者的结果显著高于另外三种 MLLMs 生成的虚拟参与者的结果；Qwen 模型生成的虚拟参



与者的结果显著优于 GPT 模型生成的虚拟参与者和 Gemma 模型生成的虚拟参与者的结果；而

GPT 模型生成的虚拟参与者与 Gemma 模型生成的虚拟参与者两者的对比随面部表情情绪表达

拼接图的类型而发生变化，如在同类面部表情情绪表达拼接图的判断中，GPT 模型生成的虚拟

参与者的协调比率显著高于 Gemma 模型生成的虚拟参与者，而在异类面部表情情绪表达拼接

图的判断中两个模型生成的虚拟参与者的协调比率结果并无显著差异。 

表 5 参与者判断协调比率的两因素混合设计方差分析 

 变异来源 df F p 效应量 

研究一 a 

图片类型 1 876.24 <.001 .85 

参与者类型 3 7.72 <.001 .84 

图片类型×参与者类型 3 283.68 <.001 .13 

研究一 b 

图片类型 1 499.19 <.001 .76 

参与者类型 3 248.09 <.001 .82 

图片类型×参与者类型 3 21.19 <.001 .28 

研究一 c 

图片类型 1 1013.11 <.001 .86 

参与者类型 3 42.68 <.001 .45 

图片类型×参与者类型 3 331.44 <.001 .86 

 

 

图 2 参与者协调比率的多重比较 

2. 协调性等级评分 

在要求参与者对所呈现的情绪表达拼接图片进行协调性判断后，我们要求其对所呈现图片

的协调/互斥性等级进行五点评分。我们对参与者的协调性等级评分进行统计。首先，如图 3 所

示，各类参与者具有不同的评分倾向，并且评分的倾向性也会随图片类型而不同，如：在同类

面部表情情绪表达拼接图的判断中，人类参与者在评分时更倾向于给出 3–5 分，即认为所判断

图片是较高度的协调/互斥；GPT 模型生成的虚拟参与者在评分时更倾向于给出 3 分，即认为所

判断图片是中等程度的协调/互斥；Gemma 生成的参与者在评分时更倾向于给出 3 分和 4 分，

即认为所判断图片是中等或较强程度的协调/互斥；Qwen 生成的参与者在评分时更倾向于给出

3–5 分，即认为所判断图片要不是中等程度的协调/互斥，要不就是强程度的协调/互斥。在异类



面部表情情绪表达拼接图的判断中，人类参与者的评分倾向与同类面部表情情绪表达拼接图时

的倾向保持一致；但 GPT 模型生成的虚拟参与者的评分则转为 2 分和 3 分，即认为所判断图片

是轻微或中度的协调/互斥；Gemma 模型生成的虚拟参与者则转为 1 分，即认为所判断图片是

些许协调/互斥；Qwen 模型生成的虚拟参与者的评分则转向较为极端，给出的评分多为 1 分和

5 分，即认为所呈现的图片要么是些许协调/互斥，要么就是高度的协调/互斥。 

 

图 3 参与者的分数分布情况 

（左图为同类面部表情情绪表达情况下的分数分布，右图为异类面部表情情绪表达情况下的分数分布） 

表 6 协调性等级评分的平均分 

 参与者 同类–协调 同类–互斥 异类–协调 异类–互斥 

研究一 a 

人类 3.67 2.87 3.21 3.39 

GPT 3.31 2.84 3.25 2.71 

Gemma 3.53 1.03 3.81 1.03 

Qwen 3.78 2.28 3.93 2.45 

研究一 b 

人类 2.58 2.55 3.16 3.33 

GPT 3.65 2.09 1.89 1.82 

Gemma 3.92 1.08 3.98 1.05 

Qwen 4.07 2.04 4.07 1.98 

研究一 c 

人类 3.42 2.81 3.18 3.16 

GPT 3.50 1.82 3.41 1.80 

Gemma 3.39 1.12 3.78 1.10 



Qwen 3.82 1.47 4.03 1.33 

 

之后，我们对参与者的协调性等级评分进行描述统计，平均分如表 6 所示。结果表明：人

类参与者整体平均分较高且较为稳定，当其判断正确时会给出更高的分数；对三种多模态大语

言模型生成的虚拟参与者而言，当其将图片判断为协调时，其所给出的等级评分的分数会相对

较高，而当其将图片判断为互斥时，所给出的等级评分分数相较于协调判断时的分数显著降低。 

3. 情绪混淆 

对参与者对于同类情绪表达拼接图的情绪选择情况进行统计，发现在情绪选择时存在选择

混淆情况。于是，我们对具体的情绪识别选择进行统计，人类参与者结果的混淆矩阵如图 4a 所

示（每种情绪各包含 246 次识别）。常见的情绪混淆：29.67%的悲伤被视为厌恶；36.99%的恐

惧被误判为悲伤，27.64%的恐惧被误判为惊讶，远超被正确识别为恐惧的数量（17.48%）；41.46%

的厌恶被误判为高兴，这一数量远超被正确识别为厌恶的数量（22.36%）；26.42%的愤怒被误

判为厌恶。 

GPT 模型生成参与者结果的混淆矩阵如图 4b 所示（每种情绪各包含 246 次识别）。GPT

生成参与者的常见情绪混淆：29.27%的悲伤被误判为厌恶；49.19%的恐惧被误判为惊讶，远超

被正确判断为恐惧的数量（14.23%）；49.59%的厌恶被误判为高兴，远超被正确判断为厌恶的

数量（26.02%）；57.32%的愤怒被误判为厌恶，远超被正确判断为愤怒的数量（17.48%）。 

通过图 4c 得知，Gemma 生成参与者的常见情绪混淆：32.52%的悲伤被误判为愤怒；25.61%

的惊讶被误判为恐惧；42.28%的恐惧被误判为悲伤，25.20%的恐惧被误判为愤怒，16.26%的恐

惧被误判为惊讶，13.01%的恐惧被误判为高兴，远超被正确判断为恐惧的数量（3.25%）；52.03%

的厌恶被误判为高兴，33.33%的厌恶被误判为愤怒，13.41%的厌恶被误判为悲伤，远超被正确

判断为厌恶的数量（1.22%）；30.49%的愤怒被误判为高兴，23.58%的愤怒被误判为悲伤。 

通过图 4d 得知，Qwen 生成参与者的常见情绪混淆：43.09%的悲伤被误判为愤怒；21.54%

的惊讶被误判为愤怒，20.33%的惊讶被误判为恐惧；40.65%的恐惧被误判为愤怒，19.92%的恐

惧被误判为惊讶，17.48%的恐惧被误判为悲伤，15.04%的恐惧被误判为高兴，远超被正确判断

为恐惧的数量（6.50%）；45.12%的厌恶被误判为愤怒，43.09%的厌恶被误判为高兴，7.72%的

厌恶被误判为悲伤，远超被正确判断为厌恶的数量（0%）；22.36%的愤怒被误判为高兴。 

将人类参与者的结果与三类大模型生成的虚拟参与者的结果进行比较，发现：在 4 类参与

者之中厌恶都容易被误判为高兴，恐惧都容易被误判为惊讶；并且，相较于大模型生成的虚拟

参与者而言，人类参与者的情绪误判情况更加分散，不会像大模型一样将绝大多数误判为某一

种情绪。 



 

图 4 参与者的情绪判断混淆情况 

4. 情绪判断依据 

情绪判断会出现情绪混淆状况这一现象使我们产生新的思考：在情绪判断过程中是否存在

起决定性因素的面部区域，以及是否每种情绪在判断过程中都包含起决定性因素的面部区域。

为更深入的了解情绪判断的依据，我们统计了参与者对于每种情绪的判断依据。首先，我们对

所有参与者的判断依据进行描述统计，统计结果如 Error! Reference source not found.所示。通

过描述性统计，我们得知：对于人类参与者而言，高兴、惊讶、厌恶和愤怒的上、下面部比例

之间存在较大差异；在 GPT 模型生成的虚拟参与者所选的判断依据中，所有情绪的上、下面部

比例之间均存在较大差异；在 Gemma 模型生成的虚拟参与者所选的判断依据中，高兴和悲伤情

绪的上、下面部比例之间存在较大差异；而在 Qwen 模型生成的虚拟参与者的判断依据之中，

高兴、悲伤、惊讶和愤怒情绪的上、下面部比例之间均存在较大差异。 

之后，我们将情绪判断中每种情绪所选的上面部所占比例作为因变量，对判断依据进行 4*6

的两因素混合设计方差分析，方差分析结果如表 8 所示。通过方差分析，我们得知：情绪类型

的主效应显著，这表明不同情绪的判断依据之间存在较大差异；参与者类型的主效应显著，这

表明不同参与者在进行情绪判断时的判断依据之间存在较大差异；情绪类型和参与者类型的交

互作用显著，这表明不同参与者对于不同情绪进行判断时的判断依据是不同的。 

最后，简单效应分析的结果表明：无论是何种参与者，高兴都更容易通过下面部进行识别，

惊讶更容易通过上面部进行识别，但其它四种情绪在不同模型中进行判断时的判断依据是不一

致的。 

 



表 7 各类参与者在情绪判断时的判断依据 

 
 人类 GPT Gemma Qwen 

情绪 上面部 下面部 上面部 下面部 上面部 下面部 上面部 下面部 

研究一 a 

高兴 27.67% 72.33% 9.76% 90.24% 0% 100% 8.33% 91.67% 

悲伤 56.41% 43.59% 40.28% 59.72% 0% 100% 69.09% 30.91% 

惊讶 79.55% 20.45% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 

恐惧 30.30% 69.70% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 

厌恶 48.57% 51.43% 16.67% 83.33% 0% 0% 100% 0% 

愤怒 16.84% 83.16% 0% 0% 0% 0% 33.33% 66.67% 

研究一 b 

高兴 27.67% 72.33% 9.76% 90.24% 0% 100% 8.33% 91.67% 

悲伤 56.41% 43.59% 40.28% 59.72% 0% 100% 69.09% 30.91% 

惊讶 79.55% 20.45% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 

恐惧 30.30% 69.70% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 

厌恶 48.57% 51.43% 16.67% 83.33% 0% 0% 100% 0% 

愤怒 16.84% 83.16% 0% 0% 0% 0% 33.33% 66.67% 

研究一 c 

高兴 27.67% 72.33% 9.76% 90.24% 0% 100% 8.33% 91.67% 

悲伤 56.41% 43.59% 40.28% 59.72% 0% 100% 69.09% 30.91% 

惊讶 79.55% 20.45% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 

恐惧 30.30% 69.70% 100% 0% 0% 0% 100% 0% 

厌恶 48.57% 51.43% 16.67% 83.33% 0% 0% 100% 0% 

愤怒 16.84% 83.16% 0% 0% 0% 0% 33.33% 66.67% 

表 8 参与者判断依据的混合设计方差分析 

 变异来源 df F p 效应量 

研究一 a 

情绪类型 5 57.56 <.001 .34 

参与者类型 3 65.90 <.001 .55 

情绪类型×参与者类型 15 23.40 <.001 .31 

研究一 b 

情绪类型 5 20.04 <.001 .11 

参与者类型 3 36.46 <.001 .41 

情绪类型×参与者类型 15 39.00 <.001 .42 

研究一 c 

情绪类型 5 100.89 <.001 .39 

参与者类型 3 7.01 <.001 .61 

情绪类型×参与者类型 15 14.09 <.001 .21 

 

5. AU 组合 

在了解了人类参与者的情绪判断依据之后，我们对协调性判断中更加细粒度的 AU 组合进

行配对样本 t 检验，为确保差异检验的有效性，对检验结果进行了 Bonferroni 校正，结果发现：



参与者在识别互斥情绪表达拼接图时，更倾向于将 AU4+AU12（（悲伤+高兴）、AU43+AU25（（悲

伤+惊讶）、AU1+AU25（（惊讶+恐惧）、AU43+AU24（（悲伤+厌恶）、AU1+AU24（（厌恶+惊讶）、

AU16+AU12（愤怒+高兴）的情绪组合判断为互斥情绪表达组合；在识别协调情绪表达拼接图

片时，绝大多数参与者都能够正确的判断为协调，所以并未将协调 AU 组合在该部分列出。 

2.1.6 MLLMs 注意力热力图分析 

注意力热力图生成方法：为进一步探讨模型在面部情绪判断过程中的信息利用方式，本研

究对开源模型（Qwen2.5-VL 与 Gemma-3）的注意力权重进行了可视化分析。具体而言，提取模

型在生成第一个回答 token 时的注意力矩阵，并定位视觉 token 在输入序列中的位置，将其对应

的注意力权重映射回原始图像空间，从而构建面部注意力热力图。为获得稳定的注意力分布模

式，对全部 72 张实验图像的注意力矩阵进行累加平均处理，并在归一化前减去全局均值，以突

出不同任务条件下的特异性注意力成分。此外，为排除个别图像差异带来的影响，所有图像在

统一空间对齐条件下进行处理，以保证不同样本之间的可比性。 

注意力热力图结果：注意力热力图分析显示，不同模型在面部信息利用方式上存在显著且

稳定的差异（见图 5）。具体而言，Qwen2.5-VL 在各任务条件下均表现出明显的上面部偏向，

其注意力主要集中于额头、眉毛及眼睛区域，并形成稳定的顶部高激活模式；相比之下，Gemma-

3 呈现出更为分布式的注意力结构，在整个面部范围内均有激活，并在部分任务（尤其是情绪类

型判断与判断依据报告）中对嘴部区域表现出显著增强。进一步分析表明，该差异在协调性、

情绪强度、情绪极性、情绪类型及判断依据五类任务中均保持一致，未出现跨任务的策略反转。

这表明注意力分布模式并非由具体任务需求驱动，而更可能反映模型层面的稳定信息提取策略。 



 

图 5 开源大模型：Gemma 和 Qwen 注意力热力图 

2.1.7 讨论 

在协调分类判断任务中，人类参与者在识别上下面部来源于相同情绪类别的面部表情情绪

表达拼接图时的协调比率显著高于在识别上下面部来源于不同情绪类别的面部表情情绪表达拼

接图的协调比率。这一结果表明，相较于上下面部来源于不同情绪类别的面部表情情绪表达拼

接图，上下面部来源于相同情绪类别的面部表情情绪表达拼接图更容易被整合为统一且连贯的

整体。值得关注的是，上下面部来源于不同情绪类别的面部表情情绪表达拼接图并不是意味着

其在现实中就是绝对的“不协调”，在某些情境下，这种组合方式可能与复合表情或复杂的社

会表情相似。上述结果提示我们，个体在日常生活中接触和学习的展示情绪的面部表情类别具

有很高的多样性，因此在面对面部表情拼接图时可能会依赖已有经验进行自动化加工，将上下

面部来源于不同情绪类别的面部表情信息进行整理并将其合理化，进而将其误认为协调情绪表

达拼接图(Barrett, 2017b; Scherer, 2009)。此外，人类参与者的识别率显著高于三种多模态大语言

模型生成虚拟参与者的识别率。这一结果表明：在面部表情，特别是在包含多种面部视觉线索

的情绪识别过程中，人类仍然存在显著的优势。此外，由于我们的方差分析是依据协调比率进

行的，所以得知：MLLMs 在异类面部表情情绪表达拼接图片的判断识别任务中的表现更好，这

可能是由于当前的模型更擅长对情感冲突信号进行检测，而在整合面部信息时的推理能力相对

有限。上述结果表明，当前 MLLMs 在复杂的视觉情感任务识别过程中依赖的仍是较低层次的

特征匹配，而无法像人类一样对上下文信息进行整合与理解。 

在模型之间的比较中，我们发现 GPT 生成的虚拟参与者的识别表现是最好的，但总体协调



比率仍然显著低于人类协调比率。而在模型之中，Gemma 生成的虚拟参与者的表现是最差的。

模型之间的差异可能反映了不同模型在情绪语料学习以及情境适应性等方面的局限性。具体而

言：GPT-4o 是端到端的的单一模型，视觉和文本的输入均由同一个神将网络进行处理，可能通

过在统一的嵌入空间中实现深度的跨模态交互，使模型能够有效利用上下文线索。与之不同的

是，Qwen 和 Gemma 则是明确的视觉编码器与语言模型结合的架构，视觉和语言的交互可能受

到投影层的限制。并且，Gemma 存在视觉特征固定、令牌压缩、浅层融合等特点，虽然帮助

Gemma 在通用推理的性能提升，但是限制了其在复杂推理任务中的表现。 

上述区别表明，即使在行为表现相似的情况下，不同模型也可能通过不同的视觉信息提取

路径完成同一任务。这一结果提示，仅依赖行为输出难以充分揭示模型的内部加工路径，不同

系统可能通过不同的信息提取方式完成同一任务。因此，在人类与人工系统的比较研究中，有

必要引入表征层分析，以避免将行为结果直接等同于加工机制。结合模型架构差异可以推测，

不同注意力模式可能源于其视觉编码与注意力机制的结构性差异。例如，全局注意力机制可能

更易强化局部关键区域，而混合注意力结构则更倾向于分布式整合信息。 

在对图片的协调/互斥性进行等级评分时，我们发现：人类倾向于对自己的判断给出较高的

分数，这在一定程度上反映出了人类对于自己判断具有较高的自信度。即使在最初的一致性判

断中给出了错误的答案（如将异类面部表情情绪表达拼接图误判为同类面部表情情绪表达拼接

图），他们在之后的一致性程度等级评分中仍然给出了较高的分数。这可能是由于部分互斥情

绪表达拼接图在整合后所传递的情绪信息与人们在日常生活中所见到的复合社会表情具有高度

的相似性，从而在主观体验上被认为是“合理”的表情(Barrett et al., 2011; Russell, 1994)；不同

的 MLLMs 生成的虚拟参与者表现出了不同的评分模式：在不同的拼接图片判断任务中，同一

个 MLLM 也会表现出不同的评分倾向性。这表明不同的 MLLMs 在处理问题时可能采用的是不

同的内部反应策略，这也表现出了当前 MLLMs 训练数据集和泛化能力的差异。而在情绪判断

时，我们发现人类和 MLLMs 在一些情绪的判断中表现出了相似的趋势，如厌恶与快乐、恐惧

与惊讶之间的混淆，这表明这些情感的面部线索在识别过程中具有一定的混淆性。除了相似的

情绪判断混淆性以外，人类的情绪混淆展示出了更为分散的趋势，而 MLLMs 的情绪混淆情况

则较为集中且系统化，这说明 MLLMs 对情绪判断的混淆可能是由于其在特征学习过程中将特

征与情绪形成了较为强烈的关联。如，模型在学习的过程中，可能将“双眼睁大”这一线索特

征与“惊讶”进行了较强的关联，从而导致对恐惧情绪进行了错误分类。 

通过对参与者的判断依据进行的分析，我们发现：高兴更容易通过下面部进行识别，而惊

讶情绪更容易通过上面部进行识别。这一结果与前人研究中的结果相一致，证明在面部表情的

识别过程中不同的情绪确实会存在不同的面部优势区域。这一结果也在一定程度上表明面部表

情的识别是一个基于情况进行不同认知资源分配的过程。此外，研究发现：所有类型的参与者



对于高兴情绪的判断均主要依赖于下面部进行识别，这与先前的研究结果相一致。这一发现验

证了上述假设：在对情绪表达拼接图片的识别过程中，大语言模型的情绪判断依据与人类参与

者的判断依据部分一致，表明其在情绪加工机制上具备一定的类人特征。 

2.2 研究一 b、c：面孔身份和分割线对情绪识别的影响 

研究一的结果表明，当前 MLLMs 与人类在面孔情绪识别上存在显著差异，但对于造成这

一差异的原因尚不明确。在接下来的实验中，我们严格控制变量，逐步验证研究一 a 的结果在

不同面孔身份（研究一 1b）与无分割线（研究一 1c）的情况下是否依然成立。 

2.2.1 参与者 

为了保证实验的独立性与对比的严谨性，研究一 b 和研究一 c 在参与者的构成方式上与研

究一 a 保持一致，但在具体的采集方式与参数上存在差异。 

1. 人类参与者 

研究一 b 和研究一 c 均通过线上平台 Pavlovia 独立进行数据收集，两项实验各招募了 41 名

大学生参与者。其中，研究一 b 中包含 24 名女性参与者（（M=20.05，SD=3.06）；研究一 c 中包

含 24 名女性参与者（（M=22.05，SD=3.45）实验中所有参与者均满足：视力或矫正视力正常，无

精神或神经疾病史。所有参与者自愿参与实验，且在实验结束后获得相应报酬。 

2. 多模态大语言模型生成的虚拟参与者 

为保证实验数据与人类数据的可对比性，每个模型仍均生成 41 名虚拟参与者。本研究中所

采用的 MLLMs 以及参数设置除 GPT-4o 以外，均与研究一中保持一致，MLLMs 即 Qwen2.5-

VL-72B-Instruct 和 Gemma-3-27B-It，模型设置为超时时间为 60 秒、最多 5 次自动重试、最大输

出长度为 150 tokens，以及 temperature 设为 1.0，以及其余参数（如 top_p=1.0）均保持默认设

置。因 GPT-4o 版本更新的原因，本研究中采用的 GPT-4o 版本为 gpt-4o-2024-11-20。除此之外，

本研究充分保护数据隐私，使用大语言模型生成的所有数据资料均只用于本研究，不向任何相

关机构或组织泄漏数据。 

本研究得到了通讯作者所在单位伦理委员会的批准(批准编号：H24039)。所有程序遵循《美

国心理学会伦理准则》，采集的数据均进行了匿名化处理，仅研究人员可访问原始数据。 

2.2.2 实验操纵 

研究一 b 和研究一 c 的实验设计、实验流程与研究一 a 保持一致。实验之间的区别为刺激

材料类型的不同。 

1. 研究一 b：面孔身份对人类与 MLLMs 情绪识别能力差异的影响 

在实验中，我们采用了不同于研究一 a 的面孔身份刺激材料。由于目前的真实面孔表情数

据库中的素材图片并不能够确保其面部动作单元的标准化，很难确保拼接后的素材具有与

Ekman 同等的标准化程度，所以为保证不增加额外变量，本研究使用 Gemini 基于研究一的面孔



身份刺激材料生成新的面孔图像。 

具体而言，我们以研究一中的面孔为参照，通过提示词约束 Gemini 的图片生成过程，使新

生成的面孔身份材料在一定程度上与原有刺激材料保持一致：1）情绪面孔图片的 AU 组合保持

一致；2）上下面部的分割方式与拼接位置保持一致；3）新生成图片的整体呈现格式保持一致。

在这些基础上，只对面孔身份这一变量进行变更，以确保与研究一结果的可对比性。此外，在

本研究中，我们只引入了一位新的面孔身份，而没有使用多个不同的面孔身份。原因包含以下

两点：首先，本研究的目的是想要检验研究一中的实验结果是否受到特定面孔身份的影响，因

此只引入一个新的面孔身份可以在最大程度控制额外变量的前提下来检验面孔身份对实验结果

模式的影响；其次，如果同时增加了多个新的面孔身份，可能会产生一些额外的差异，如五官

比例、面部纹理等，从而使得实验之间的可对比性降低，以及不能够清晰地检验面孔身份本身

所带来的影响。因此，本研究中只引入了一个新的面孔身份，以确保实验结果的内部效度。 

在生成面孔身份情绪刺激图片时的提示词以英文方式输入，以下为对应的提示词中文翻译

示例：一张年龄相近的白人男性的逼真、高分辨率正面肖像照。他呈现出一种非常特定的面部

表情：眉毛下垂且紧蹙（眉下压肌），上眼睑大幅上提，露出虹膜上方的巩膜（上睑提肌），下

唇向下拉伸，清晰露出下排牙齿（下唇下压肌）。纯净中性背景，平光棚内布光，正面对镜头

拍摄。宽高比 3:4。此外，照片中的人需要与我所提供的示例图上的除面部表情、面孔身份以外

的信息以及背景信息保持一致。 

总体而言，研究中所使用的实验材料在严格匹配研究一中刺激材料的情绪表达组合和拼接

方式的前提下，仅改变面孔身份，确保能够直接检验面孔身份对参与者情绪识别能力差异的影

响。实验中所采用的情绪面孔如图 6 左侧图片所示。 

2. 研究一 c：分割线对人类与 MLLMs 情绪识别能力差异的影响 

研究一 c 中刺激材料是基于研究一 a 所使用的面孔拼接图片进一步处理所得到的。在研究

一 a 和研究一 b 中，上下面部之间具有一条明显的分割线，以区分不同的面部表情区域。在研

究一 c 中，为了尽可能降低视觉线索所带来的影响，在保持 AU 组合方式、上下面部来源以及

图片风格等因素不变的前提下，使用大模型的图片处理功能对刺激图片进行处理，去除上下面

部之间的分割线，使两部分在视觉上形成更加自然的面孔结构。最终得到的刺激图片数量与研

究一保持一致，并且同样包含同类情绪拼接图片和异类情绪拼接图片两种类型。实验中所采用

的情绪面孔如图 6 右侧所示。 



  

图 6 研究二面孔情绪图片示意图 

（左图为研究一 b 中所用素材示例图片，右图为研究一 c 中所用素材示例图片） 

2.2.3 实验结果 

所有数据在统计分析前均经过整理与编码，以确保格式一致并便于后续分析。本研究采用

Python对数据进行预处理与统计分析。研究一 b和研究一 c分别对实验材料进行了不同的操纵，

但实验结果与研究一 a 具有较高的一致性。 

1. 协调比率 

通过表 4、表 5 与图 2b，我们可以得知：与研究一 a 相一致，图片类型与参与者类型的主

效应以及交互作用均显著；人类的协调比率仍显著高于 MLLMs 生成的虚拟参与者。四类参与

者对于同类面部表情情绪表达拼接图的协调比率均高于异类面部表情情绪表达拼接图。此外，

在研究一 c 中所有参与者的协调比率都出现了一定程度的变化，尤其是 MLLMs 的协调比率得

到了提高。 

2. 协调等级评分 

在等级评分任务中，MLLMs 与人类表现出完全不同的评分策略，并且这种差异并未因刺激

材料的更改而发生变化。通过图 3 得知，在研究一 b 和研究一 c 中，人类参与者整体评分大多

集中于 3–5 分且较为稳定，但当其判断正确时，其会给出更高的分数。与此同时，MLLMs 的评

分策略存在较大内部差异：Gemma 生成的虚拟参与者在所有的评分中都更倾向于给出 1 分，即

认为所判断图片是轻微程度的互斥/协调；GPT 生成的虚拟参与者更倾向于给出 1 分或 2 分，即

认为所判断图片是较低程度的互斥/协调；Qwen 生成的虚拟参与者评分出现较强的两极分化，

给出的评分多集中于 1 分或 4 分，即认为所判断的图片是轻微/较高强度互斥/协调。此外，通过

表 6 得知，当其将图片判断为互斥时，其评分的平均分会出现较大程度下降。 

3. 情绪混淆矩阵 



通过对具体情绪识别情况的统计情况（图 4e 至图 4l），我们发现，与研究一 a 相一致，

人类与 MLLMs 在情绪误判的分布上呈现出“分散性”与“集中性”的鲜明对比。 

人类的情绪混淆较为分散，如在研究一 b 中，人类将 30.08%的悲伤被视为厌恶；28.05%的

惊讶被视为悲伤；33.33%的愤怒被误判为惊讶，23.17%的愤怒被误判为厌恶，远超被正确判断

为愤怒的数量（15.04%）等，误判较为分散，并不完全局限于某一情绪。而 MLLMs 的误判情

况则较为集中，存在将不同情绪系统地误判为某一特定情绪的现象。如在研究一 b 中，Gemma

模型生成的虚拟参与者将 100%的厌恶以及 83.33%的恐惧全部误判为愤怒，GPT 生成的虚拟参

与者将 82.52%的厌恶误判为悲伤；在研究一 c 中，GPT 生成的虚拟参与者将 50%的厌恶误判为

高兴，50.41%的恐惧误判为惊讶。 

4. 情绪判断依据 

对参与者的情绪判断依据进行统计，统计结果如表 7 所示。通过描述性统计可以发现，四

种类型的参与者在两种刺激条件下都更多地通过下面部进行高兴情绪的识别。在悲伤、惊讶等

情绪中，MLLMs 与人类所依据的判断依据具有较大差异，并且存在不稳定的情况。如，在研究

一 b 中，人类和 GPT 生成的虚拟参与者均主要通过下面部进行悲伤情绪的识别，Qwen 生成的

虚拟参与者主要通过上面部对悲伤情绪进行识别；而在研究一 c 中，人类则转为和 Qwen 生成

的虚拟参与者一样，通过上面部进行悲伤情绪的识别。 

之后，对判断依据进行方差分析，分析结果如表 8 所示。方差分析结果与研究一 a 保持一

致，即情绪类型主效应显著、参与者类型主效应显著、情绪类型与参与者类型之间的交互作用

显著。 

2.2.4 讨论 

研究一 b 通过更换刺激材料中的面孔身份，研究一 c 通过去除上下面部之间的分割线，进

一步对研究一 a 中观察到的 MLLMs 与人类在情绪识别能力上存在的差异进行检验。总体结果

表明，在新的面孔身份以及去除分割线的条件下，研究一 a 中的结果得到了检验。具体来讲，

无论是人类参与者还是三类由 MLLMs 生成的虚拟参与者，均表现出了在判断同类面部表情情

绪表达拼接图时的协调比率显著高于异类面部表情情绪表达拼接图。此外，人类参与者的协调

比率显著高于三类 MLLMs 生成的虚拟参与者，模型之间的顺序也相对一致，即 Qwen 优于 GPT

和 Gemma。以上结果表明 MLLMs 与人类在情绪识别任务中的差异并不是由特定的面孔身份和

分割线所提供的视觉线索导致的，这种差异具有跨条件的稳定性。 

与研究一 a 相比，研究一 b 中人类参与者的协调比率轻微下降，并且图片类型之间的差异

减小。而 MLLMs 的变化较小，这在一定程度上表明，MLLMs 在进行情绪判断时更多的是依据

从数据集中所学习到的特征进行局部判断，而较少利用整体信息进行识别。同时，在协调等级

评分与情绪混淆模式中，MLLMs 依旧表现出明显的评分差异和将多种情绪集中误判为某一情



绪类别的集中性误判趋势，而人类的评分则较为稳定并且情绪误判较为分散。这一结果进一步

说明，MLLMs 在进行情绪判断时可能更多地依赖于局部特征进行分类，一旦所需判断的图片中

包含该特征，模型便会将其归为某一固定类型。 

在研究一 c 去掉面部分割线之后，所有参与者的协调比率都出现了一定程度的变化，尤其

是 MLLMs 生成的虚拟参与者的协调比率得到了明显的提高。但人类参与者在整体表现上仍显

著优于三类 MLLMs 生成的虚拟参与者，模型之间的顺序也基本一致。上述结果表明，分割线

强化了上下面部之间的分割线，使得模型将上下面部看作是独立的信息来源，进而将其判断为

互斥。当分割线被移除之后，刺激材料的连贯性更高，进而提高了协调判断的比例。虽然模型

的整体表现发生了变化，但是 MLLMs 与人类之间的差异仍然是与研究一相一致的，这在一定

程度上表明，分割线的存在并不是导致参与者之间存在差异的主要因素。 

综合来看，上述两个实验证明面孔身份与面部分割线并不是导致 MLLMs 与人类在情绪识

别能力上存在差异的主要因素。 

2.3 讨论 

本研究通过三个递进的实验：识别能力差异检验、控制面孔身份、去除分割线，系统地探

讨了 MLLMs 与人类在面部情绪拼接图片识别能力上存在的差异以及潜在的加工策略。总体来

讲，三个实验的结果具有一致性，均表明：在包含线索冲突或复杂视觉线索的情绪识别任务中，

人类能够对这些信息进行整合，而当前的 MLLMs 仍主要依赖于局部特征进行加工，并且这种

MLLMs 与人类之间的差异具有跨面孔身份和分割线条件的稳定性。 

在识别面孔情绪表达拼接图片时，人类的协调比率显著高于 MLLMs 的协调比率。这表明

人类在加工观看到的面孔图片时，采用的是整体加工策略，并且能够结合自身已有知识经验，

将所看到的面孔合理化并整合为一个整体。相比较之下，MLLMs 则更多地依赖于从大量数据集

中所习得特征进行局部特征匹配。研究一 b 和研究一 c 的结果进一步验证了 MLLMs 与人类在

进行情绪加工时的策略差异。当面孔身份发生变化时，人类参与者的协调比率轻微下降，而依

赖局部特征进行判断的 MLLMs 则表现相对稳定；当上下面部之间的分割线被去除时，由于面

孔的完整性得到了提高，MLLMs 的协调比率有轻微上升，这说明分割线会在一定程度上影响

MLLMs 的判断，但即使排除了这一因素，MLLMs 与人类在情绪识别能力上的差异仍然存在。

这充分证明，MLLMs 与人类在情绪识别能力上的差异并不是由特定的面孔身份或分割线这一

视觉线索所导致的，而是所采取的加工策略不同。 

在协调性等级评分中，人类倾向于对自己的判断给出较高的评分，展现出了其对自己的判

断较为自信；而 MLLMs 的评分则较为刻板并且易极端化，对自己的判断自信程度较低。在具

体的情绪判断中，人类的情绪误判均表现出较为分散的趋势，而 MLLMs 的情绪误判则表现出

高度的集中化。虽然所有类型的参与者都更易通过下面部进行高兴情绪的识别，但在判断其他



情绪时，MLLMs 则表现出了将某一局部特征与特定情绪进行强相关的倾向。如，在很大程度上

将恐惧误判为惊讶，将厌恶误判为高兴等。以上现象表明，MLLMs 在进行情绪判断时更多地是

依赖于面部的某一线索，忽视了上下面部整体的信息进而导致集中式误判。 

此外，不同 MLLMs 之间的表现也存在差异，这进一步揭示了模型内部表征的策略多样性。

为进一步分析不同多模态大语言模型在面部情绪加工中的潜在差异，对所选模型的视觉编码与

注意力机制进行了结构层面的梳理，结果表明：不同多模态大语言模型在面部情绪识别任务中

可能采用不同的信息整合策略。具体而言，Qwen2.5-VL-72B-Instruct 采用 NaViT（（Native Vision 

Transformer）视觉编码器，支持动态分辨率输入，不同尺寸图像将被划分为数量不等的视觉 token，

并以连续区间形式嵌入到文本序列中。其语言主干采用全局自注意力机制，使任意视觉 token 均

可直接参与输出 token 的计算，从而在结构上具备对特定局部区域进行选择性强化的能力。

Gemma-3-27B-It 则采用 SigLIP 视觉编码器，将输入图像统一压缩为固定数量的视觉 token。其

语言主干采用局部滑动窗口注意力与全局注意力交替排列的混合结构，使视觉信息需经过逐层

整合后才能影响最终输出，这一机制在结构上更倾向于分布式的信息整合。GPT-4o 作为闭源模

型，其具体结构与中间表征不可获取，仅能通过 API 接口获得输出结果，因此无法进行同等粒

度的内部表征分析。上述差异表明，不同模型在视觉信息进入决策路径的方式上存在本质不同，

这为后续从表征层分析其信息利用方式提供了结构性依据。 

综上所述，本研究中所包含的三个实验证明：当前 MLLMs 在面部情绪识别中缺乏类似于

人类的整体加工能力，并且这种局限性无法通过单纯的改变面孔身份或去除分割线来克服。但

已有研究表明，MLLMs 的判断可能会受到任务提示的影响。不同的提示词可能导致其对于任务

的理解方式不同，进而出现不同的结果。因此，在排除了面孔身份与视觉线索这些因素之后，

我们想要探讨模型的情绪识别是否会受到提示词的影响。 

3 研究二：提示词对于多模态大语言模型情绪识别性能的影响 

上述三个研究结果表明，当前多模态大语言模型在面部情绪识别任务中的表现与人类仍存

在显著差异。此外，已有研究提示，大语言模型的输出可能受到提示词表述方式的影响。然而，

针对面部情绪识别领域，提示词是否会影响模型的识别准确性仍缺乏系统性证据。基于此，本

研究将提示词作为关键自变量，进一步考察提示词对模型面孔情绪识别性能的影响。 

3.1 参与者 

研究二的主题为提示词对于多模态大语言模型情绪识别性能的影响，所以在研究二中，我

们的参与者均为多模态大语言模型生成的虚拟参与者。其中，模型的选择与研究一 a 保持一致，

均为 GPT、Gemma、Qwen。不同的是，在研究四中，每种大语言模型都需要生成 164 位虚拟参

与者。每种 MLLMs 生成的 146 位虚拟参与者被随机分为 4 组（每组 41 人），之后 4 组虚拟参



与者被随机分至不同的指导语条件下，根据所分配指导语完成情绪识别任务。 

3.2 实验设计 

研究二在研究一 a 变量的基础上新增一个关键变量-提示词类型。提示词类型共包含四种维

度：提示词 1，提示词 2，提示词 3，提示词 4。由于所选取的模型均具有图片识别能力，所以

提示词中包含纯文本提示词和文本与示例图片相结合的提示词。其中，提示词 1 和提示词 2 为

纯文本提示词，提示词 3 是在提示词 1 的基础上增加了示例图片，提示词 4 是在提示词 2 的基

础上增加示例图片。提示词文本具体内容以及示例图片如表 9 和图 7 所示。 

表 9 两种文本提示词 

提示词 1 提示词 2 

你认为所呈现的面孔图片中的表情是否

可能同时出现在一个人的面孔上，请用是

否来进行回答（如无法进行判断，请说出

一个你认为可能性较大的答案） 

请忽略上面部与下面部之间的空白分割线以及图片的灰度分布不均

匀和拼图问题等情况，将上、下面部结合起来视为完整的人脸，回答

接下来的问题：你认为所呈现的面孔图片中的表情是否可能同时出现

在一个人的面孔上，请用是否来进行回答（如无法进行判断，请说出

一个你认为可能性较大的答案） 

你认为图片中表情的协调性等级是多少，

请用 1–5 之间的数字来进行回答（例如，

在上一个选择中你的答案为协调，则 1 

代表“些许协调”，2 代表“较为协调”，

3 代表“协调”，4 代表“非常协调”，

5 代表“十分协调”；不协调如上） 

请忽略上面部与下面部之间的空白分割线以及图片的灰度分布不均

匀和拼图问题等情况，将上、下面部结合起来视为完整的人脸，回答

接下来的问题：你认为图片中表情的协调性等级是多少，请用 1–5 

之间的数字来进行回答（例如，在上一个选择中你的答案为协调，则 

1 代表“些许协调”，2 代表“较为协调”，3 代表“协调”，4 代

表“非常协调”，5 代表“十分协调”；不协调如上） 

你认为图片中的表情属于积极情绪还是

消极情绪，请用积极情绪或消极情绪来进

行回答（如无法进行判断，请说出一个你

认为可能性较大的答案） 

请忽略上面部与下面部之间的空白分割线以及图片的灰度分布不均

匀和拼图问题等情况，将上、下面部结合起来视为完整的人脸，回答

接下来的问题：你认为图片中的表情属于积极情绪还是消极情绪，请

用积极情绪或消极情绪来进行回答（如无法进行判断，请说出一个你

认为可能性较大的答案） 

你认为图片中的情绪属于高兴、惊讶、伤

心、厌恶、害怕、愤怒中的哪一个？请用

以上六个词中的一个词来进行回答（如无

法进行判断，请说出一个你认为可能性较

大的答案） 

请忽略上面部与下面部之间的空白分割线以及图片的灰度分布不均

匀和拼图问题等情况，将上、下面部结合起来视为完整的人脸，回答

接下来的问题：你认为图片中的情绪属于高兴、惊讶、伤心、厌恶、

害怕、愤怒中的哪一个？请用以上六个词中的一个词来进行回答（如

无法进行判断，请说出一个你认为可能性较大的答案） 

你在判断图片所表达的情绪时，是通过面

部哪个区域进行判断的？请用上面部或

下面部来进行回答（如无法进行判断，请

说出一个你认为可能性较大的答案） 

请忽略上面部与下面部之间的空白分割线以及图片的灰度分布不均

匀和拼图问题等情况，将上、下面部结合起来视为完整的人脸，回答

接下来的问题：你在判断图片所表达的情绪时，是通过面部哪个区域

进行判断的？请用上面部或下面部来进行回答（如无法进行判断，请

说出一个你认为可能性较大的答案） 



 

图 7 示意图 

3.3 实验流程 

研究二的实验流程在总体上延续了研究一 a 中大语言模型部分的设计，但在部分流程上进

行了调整。具体来讲，研究二要求大语言模型分别生成四组参与者，每组包含 41 名参与者。这

四组参与者被随机分配至不同的指导语条件，并在相应条件下完成实验任务。将指导语类型设

置为被试间变量可以确保我们能够更加准确地检验出提示词对于实验结果的影响。 

3.4 结果 

本研究的参与者包括 164 次 GPT 模型生成的虚拟参与者参与者数据、164 次 Gemma 模型

生成的虚拟参与者数据以及 164 次 Qwen 模型生成的虚拟参与者数据。每位参与者需对 72 张照

片分别进行五次连续回答，共计 360 次回答。所有数据在统计分析前均经过整理与编码，以确

保格式一致并便于后续检验。本研究采用 Python 对数据进行预处理与统计分析。 

3.4.1 协调比率 

在将 MLLMs 的不同提示词进行对比之前，我们首先介绍一下各 MLLMs 生成的参与者的

各自的结果。通过表 10，我们可以得知对于三种 MLLMs 来讲，它们对于协调情绪表达拼接图

的协调比率均高于互斥情绪表达拼接图。 

表 10 MLLMs 在各提示词条件下协调比率 

（其中，1 代表同类情绪表达拼接图，2 代表异类情绪表达拼接图） 

参与者 

提示词 1 提示词 2 提示词 3 提示词 4 

1 2 1 2 1 2 1 2 

M SD M SD M SD M SD M SD M SD M SD M SD 

GPT .08 .03 .01 .02 .25 .05 .10 .04 .38 .06 .17 .03 .31 .09 .15 .06 

Gemma .09 .02 .11 .01 .06 .02 .09 .02 .32 .02 .17 .03 .09 .03 .11 .04 

Qwen .24 .05 .10 .03 .13 .05 .08 .04 .53 .08 .31 .07 .42 .05 .30 .05 

之后，我们对实验所得协调比率进行三因素混合设计方差分析，结果如表 11 所示。方差分

析的结果表明：参与者类型的主效应显著，即参与者的协调比率之间存在显著差异，协调比率

从高到低依次为 Qwen 模型生成的虚拟参与者的协调比率、GPT 模型生成的虚拟参与者的协调

比率、Gemma 模型生成的虚拟参与者的协调比率；提示词类型的主效应显著，即提示词类型会

对参与者的协调比率产生影响；图片类型的主效应显著，同类面部表情情绪表达拼接图的协调

比率显著高于异类面部表情情绪表达拼接图；此外，两因素交互作用和三因素交互作用均显著。 



表 11 MLLMs 协调比率的三因素混合设计方差分析 

变异来源 df F p 效应量 

参与者类型 2 488.64 <.001 .89 

提示词类型 3 946.83 <.001 .89 

图片类型 1 1224.69 <.001 .91 

参与者类型×提示词类型 6 150.85 <.001 .72 

参与者类型×图片类型 2 195.09 <.001 .77 

图片类型×提示词类型 3 165.26 <.001 .58 

参与者类型×提示词类型×图片类型 6 26.39 <.001 .31 

之后，对交互作用进行简单效应分析，分析结果如图 8 所示：对于三种 MLLMs 来讲，均

为提示词 3（提示词 1+示例图片）的协调比率显著高于其他三种提示词，之后为提示词 2 的协

调比率高于另外两种类型的提示词，而另外两种提示词类型在不同的模型间表现出了不同的结

果，如在 GPT 模型生成的虚拟参与者中为提示词 2 的协调比率大于提示词 1；而在 Gemma 模

型与 Qwen 模型中则为提示词 2 的协调比率小于提示词 1。 

 

图 8 MLLMs 生成的参与者的协调比率多重比较 

（从左到右依次为：GPT 模型内部提示词类型间比较，Gemma 模型内部提示词类型间比较，Qwen 模型内部提示词类型间比较） 

3.4.2 协调性等级评分 

在分析了三种大语言模型在四种提示词情况下的协调比率之后，我们对其协调性等级评分

的情况分别进行了统计。接下来依次为 GPT 模型在四种提示词情况下分别生成的参与者的分数

分布情况、Gemma 模型在四种提示词情况下分别生成的参与者的分数分布情况、QWen 模型在

四种提示词情况下分别生成的参与者的分数分布情况。 

首先，我们对 GPT 模型在四种提示词情况下分别生成的参与者的分数分布情况进行统计。

通过图 9a 的对比，我们可以得知：无论在哪种提示词情况下，GPT 生成的分数都更集中于 2 分

和 3 分。 

之后，我们对 Gemma 模型在四种提示词情况下分别生成的参与者的分数分布情况进行统

计。通过图 9b 对比得知：无论在何种提示词情况下，Gemma 都更倾向于给出 1 分的评分。 

最后，我们对Qwen模型在四种提示词情况下分别生成的参与者的分数分布情况进行统计。

通过图 9c 对比得知： Qwen 模型生成的参与者等级评分较为分散，并且除了较集中于 1 分之



外，其余的分数出现情况较为复杂，并未像其它大语言模型一样固定于某一分数。 

 

图 9 大语言模模型生成的参与者间的一致性等级评分分数分布 

综上所述，GPT 和 Gemma 两种大语言模型生成的参与者的评分趋势是一致的，无论是何

种提示词；相较于其它大语言模型固定于某一分数，Qwen 这一大语言模型生成的参与者评分除

集中于 1 分之外，无固定的评分趋势。 

3.4.3 情绪判断 

在统计完协调比率以及协调性等级评分后，我们对各模型在四种提示词情况下生成的参与

者判断的情绪混淆情况分别进行了统计。接下来依次为 GPT 生成的参与者的情绪混淆情况、

Gemma 生成的参与者的情绪混淆情况、Qwen 生成的参与者的情绪混淆情况。 

首先，我们对 GPT 模型在四种情况下分别生成的参与者的情绪判断混淆情况进行统计与对

比。通过图 10a、图 10b、图 10c、图 10d 得知，GPT 生成的参与者在四种指导语情况下的情

绪混淆情况大致相似，即：悲伤容易被误判为厌恶和愤怒，恐惧容易被误判为悲伤和惊讶，厌

恶容易被误判为高兴和愤怒，愤怒容易被误判为厌恶。 

其次，我们对 Gemma 模型在四种情况下分别生成的参与者的情绪判断混淆情况进行统计

与对比。通过图 10e、图 10f、图 10g、图 10h 得知，Gemma 生成的参与者在四种指导语情况

下的情绪混淆情况大致相似，即：悲伤容易被误判为愤怒，惊讶容易被误判为恐惧和愤怒，恐

惧容易被误判为悲伤和愤怒，厌恶容易被误判为高兴（尤其是在给大模型示例图片之后）、悲

伤和愤怒，愤怒容易被误判为厌恶。 

最后，我们对 Qwen 模型在四种情况下分别生成的参与者的情绪判断混淆情况进行统计与

对比。通过图 10i、图 10j、图 10k、图 10l 得知，Qwen 生成的参与者在提示词有示例图片和

无示例图片情况下的情绪混淆情况大致分为两种：1.有示例图片：悲伤容易被误判为愤怒，惊讶

被误判为恐惧和愤怒，恐惧被误判为惊讶和愤怒，厌恶被误判为高兴和愤怒，愤怒被误判为高

兴；2.无示例图片：恐惧被误判为悲伤，厌恶被误判为高兴、悲伤和愤怒，愤怒被误判为悲伤。 

综上所述，不同的 MLLM 具有不同的情绪混淆情况，但仍有一些相似，如：高兴几乎很

少有被误判的情况，而悲伤（悲伤容易被误判为愤怒）、惊讶、恐惧（恐惧被误判为愤怒）、

厌恶（厌恶容易被误判为高兴和愤怒）和愤怒（愤怒容易被误判为厌恶）均存在误判情况。



 

图 10 MLLMs 在各提示词条件下生成的参与者的情绪混淆矩阵 

 

3.4.4 情绪判断依据 

由于参与者在判断情绪时会出现情绪判断的混淆情况，所以我们对 12（（3*4）种情况下参与

者的判断依据进行了统计分析，结果如表 12、 

表 13 和 

表 14 所示。 

通过方差分析及事后检验，我们得出以下规律：无论是在何种虚拟参与者情况下，高兴都

更容易通过下面部进行识别；在 GPT 提示词 3、GPT 提示词 4、Gemma 提示词 3、Qwen 提示

词 1、Qwen 提示词 2 这五种情况下的虚拟参与者都更多地通过下面部去识别悲伤情绪；对于惊

讶这一情绪来讲，GPT 提示词 1、GPT 提示词 2、GPT 提示词 3、GPT 提示词 4、Qwen 提示词

3、Qwen 提示词 4 这六种情况下的虚拟参与者都是通过上面部进行情绪识别的；对于恐惧这一

情绪来讲， GPT 提示词 3 和 GPT 提示词 4 的虚拟参与者是通过上面部进行情绪识别的；对于

愤怒这一情绪来讲，Qwen 提示词 3 和 Qwen 提示词 4 的虚拟参与者是通过下面部进行情绪识别

的。 

通过方差分析及事后检验，我们得出以下规律：无论是在何种参与者情况下，高兴都更容

易通过下面部进行识别；在 GPT 提示词 3、GPT 提示词 4、Gemma 提示词 3、Qwen 提示词 1、



Qwen 提示词 2 这五种情况下的参与者都更多地通过下面部去识别悲伤情绪；对于惊讶这一情

绪来讲，GPT 提示词 1、GPT 提示词 2、GPT 提示词 3、GPT 提示词 4、Qwen 提示词 3、Qwen

提示词 4 这六种情况下的参与者是通过上面部进行识别的；对于恐惧这一情绪来讲， GPT 提示

词 3 和 GPT 提示词 4 的参与者是通过上面部进行识别的；对于愤怒情绪来讲，Qwen 提示词 3

和 Qwen 提示词 4 的参与者是通过下面部进行识别的。 

 

表 12  MLLMs 生成的参与者在各提示词情绪判断任务中的判断依据 

参与者 
 提示词 1 提示词 2 提示词 3 提示词 4 

情绪 上面部 下面部 上面部 下面部 上面部 下面部 上面部 下面部 

GPT 

高兴 0% 100% 0.48% 99.52% 2.44% 97.56% 0% 100% 

悲伤 0% 0% 100% 0% 12.82% 87.18% 4.76% 95.24% 

惊讶 100% 0% 100% 0% 95.95% 4.05% 90.91% 9.10% 

恐惧 0% 0% 0% 0% 100% 0% 100% 0% 

厌恶 0% 0% 0% 0% 25% 75% 50% 50% 

愤怒 33.33% 66.67% 0% 100% 100% 0% 81.82% 18.18% 

Gemma 

高兴 0% 100% 0% 100% 26.70% 73.30% 0% 100% 

悲伤 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 

惊讶 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 

恐惧 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 

厌恶 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 

愤怒 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 

Qwen 

高兴 0% 100% 0% 100% 1.79% 98.21% 0% 100% 

悲伤 1.92% 98.08% 4.76% 95.24% 33.33% 66.67% 47.37% 52.63% 

惊讶 50% 50% 0% 0% 100% 0% 100% 0% 

恐惧 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 

厌恶 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 

愤怒 33.33% 66.67% 0% 0% 13.64% 86.36% 0% 100% 

 

表 13 MLLMs 生成的参与者判断依据的混合设计方差分析 

变异来源 df F p 效应量 

参与者类型 2 165.39 <.001 .73 

提示词类型 3 44.79 <.001 .27 

情绪类型 5 51.88 <.001 .30 

参与者类型×提示词类型 6 44.26 <.001 .43 

参与者类型×情绪类型 10 26.33 <.001 .31 



情绪类型×提示词类型 15 50.52 <.001 .30 

参与者类型×提示词类型×情绪类型 30 49.48 <.001 .45 

 

表 14 MLLMs 生成参与者的判断依据 (↑ 代表判断依据为上面部，↓ 代表判断依据为下面部) 

 GPT Gemma Qwen 

情绪 提示

词 1 

提示

词 2 

提示

词 3 

提示

词 4 

提示

词 1 

提示

词 2 

提示

词 3 

提示

词 4 

提示

词 1 

提示

词 2 

提示

词 3 

提示

词 4 

高兴 ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ 

悲伤 - - ↓ ↓ - ↓ - - ↓ ↓ - - 

惊讶 ↑ ↑ ↑ ↑ - - - - - - ↑ ↑ 

恐惧 - - ↑ ↑ - - - - - - - - 

厌恶 - - - - - - - - - - - - 

愤怒 - - - ↑ - - - - - - ↓ ↓ 

3.4.5 讨论 

在研究二中，我们进一步比较了在不同提示词条件下三种大语言模型生成的参与者在情绪

识别任务中的表现。 

首先，实验结果揭示了提示词 3（（简单文本 + 样例图片）在三个模型上均获得了最优的性

能，突出了样例图片对模型理解和推理过程的重要性。提示词 1 和 2 是纯文本的提示词，模型

需要将 5 个问题（表 9）中的语言概念映射到视觉特征的理解上，而提示词 3 和 4 中的样例图

片为模型提供了具体参照，通过少样本学习（Few shot learning），帮助模型直观理解“协调性”

这一抽象概念的具体含义，建立了文本和视觉的语义桥梁，极大程度地降低了任务的模糊性。 

这一性能提升也体现在了面部判断依据的准确性，实验结果表明在提示词中引入示例图片

引导了模型对面部上下区域的关注策略，例如在 GPT 中，模型更加准确将恐惧归因于上面部。 

并且提示词 3 和人类被试的提示词是最为接近的，这也揭示了大模型在理解复杂任务时呈

现出与人类相似的学习模式。 

与此同时，提示词 2 虽然提供了更加详细、更加具限制性的提示指令，但是识别效果反而

更差。这是因为，“请忽略空白分割、灰度分布不均匀、拼图等问题”等指令一方面分散了模

型的注意力，另一方面增加了模型的认知负荷，使得模型反而更加关注本该被忽略的线索，从

而干扰了本身对于情绪协调性的判断。 

三个大模型中，GPT 的性能都相对较优，无论是最差或是最理想的提示词情况，说明了 GPT

的指令理解能力和多模态信息整合能力均更强一些。 

除了分析提示词的复杂度，我们进一步基于评分倾向和情绪混淆模式开展讨论。实验结果

显示，尽管提示词类型会影响模型的性能表现，但是模型整体的固有的行为模式相对保持稳定。



具体而言，对于评分倾向，虽然样例图片的引入提升了协调比率，但是 GPT 的评分倾向在所有

提示词情况下均趋于谨慎；同样的，Gemma 模型低置信度的评分倾向并未发生改变；Qwen 均

呈现评分分散且无固定趋势的状态。这说明评分模式主要受到模型内部架构、训练数据和强化

学习等因素的影响，临时的任务指令无法左右模型固有的决策风格。 

对于情绪混淆，某些固有的情绪混淆模式，例如高兴很少被误判、恐惧误判为惊讶等，在

不同指导语的情况下仍然非常稳定，这体现了预训练数据对模型的内在影响。与此同时，提示

词中样例图片的引入导致模型可能影响上下面部特征的整合模式，以及可能会过于关注样例中

的表情表达模式，例如对于嘴部区域的特征的关注（如图 7 所示），一方面降低了悲伤被误判

为厌恶的频率（GPT 和 Gemma），另一方面，增加了厌恶被误判为高兴或者愤怒的评率（Qwen）。

虽然样例图片的引入对模型的性能造成了轻微的影响，但是整体情绪混淆趋势保持稳定。 

综上所述，实验四验证了文章中先前所提出的假设，即提示词的内容可能系统性地调节大

语言模型对情绪拼接面孔的情绪识别表现，进而影响其对于情绪表达的加工和判断。 

4 总讨论 

本研究探究了当前多模态大语言模型在面部表情识别过程中的识别性能以及影响因素，并

回答了先前所提出的假设。研究一 a 将多模态大语言模型生成的虚拟参与者的结果与人类进行

对比，探究其与人类之间存在的差异；研究一 b 通过面孔身份的变化来考察研究一中所得出的

差异是否具有特定性；研究一 c 通过去除面部分割线这一视觉线索来验证 MLLMs 与人类情绪

识别能力差异是否会受到视觉线索的影响；研究二则从提示词这一因素为着手点，来探究会对

多模态大语言模型面部表情识别能力产生影响的因素。研究中得出的结果可以进一步帮助多模

态大语言模型提升面部表情识别能力。 

4.1 多模态大语言模型与人类在面部表情识别中的能力差异 

MLLMs 和人类在面部表情识别过程中所展现的差异可能源于二者在信息整合策略存在本

质差异。人类能够灵活地调动已有知识经验、当前的情境信息以及所呈现的多种视觉线索进行

情绪识别，而当前的 MLLMs 目前主要仍依赖于数据集当中已有的统计模式和符号加工。需要

注意的是，在研究一的情绪表达拼接图中，MLLMs 可能会同时收到两类信息：一是上下面部情

绪线索的一致或不一致，二是由分割线所带来的视觉线索。为了这两类信息对于实验的影响，

我们增加了研究一 c，对分割线进行处理。实验结果表明，有无分割线并不会影响人类和 MLLMs

在上下面部来自于不同的情绪类别的面部表情情绪表达拼接图上的差异。这表明，分割线并不

是导致 MLLMs 与人类在情绪识别能力上存在差异的主要原因。而这一实验结果也在一定程度

上表明，人类和 MLLMs 在面对上、下面部所传达的视觉线索时采用了不同的信息整合策略。 

相较于人类能够将丰富的面部信息线索整合为连贯的整体，MLLMs 则更倾向于优先检测



局部冲突或较为显著的视觉线索，从而导致其在需要进行跨区域信息整合和依赖于经验进行解

释的任务中展现出局限性。这一结果也进一步提示我们：情绪识别并不只是低层次的信息匹配，

而是一种涉及到社会经验、语义知识和情境加工的复杂的认知加工过程。 

在大模型层面，模型的结构设计决定了性能的上限。不同的模型训练集、视觉特征提取方

式、多模态融合方式、MLLM 推理方式等因素，最终导致了三个 MLLM 在基于人脸协调/互斥

呈现的情绪识别任务中不同的性能表现。同时，由于本身实验任务相较于传统的多模态大模型

的视觉任务比较复杂而且具有特异性，不是单纯的视觉特征的提取与匹配，从协调/互斥（上下

面部分割）的面部表情图像中提取的视觉线索，可能是矛盾的或者模糊的，这增加了模型进行

推理和判断的难度。此外，这不是简单的目标识别的任务，也考察了模型对情感的理解能力。

不同的是，人类在情绪识别过程中除了依赖于外显的视觉线索外，还会受到认知和社会经验的

调节(Adolphs, 2002; Barrett et al., 2011)。即人类个体在情绪识别过程中依赖多模态信息整合和情

境化信息加工，个体接收到视觉刺激后，知觉整合机制会将所观察到的面部特征与情境信息、

已有经验、语义知识等相联系，进而在心理层面产生相应的情绪类别(Barrett, 2017a; Calvo & 

Nummenmaa, 2016)。 

相比较之下，大语言模型主要是通过大量训练数据习得规律，从而构建情感识别的能力，

并且这种情绪识别是浮于表面的识别(Shanahan, 2024)。但是这种能力在本次实验中并没有得到

理想的体现。一方面说明了大模型对情感的理解仍然是一个值得深入研究的方向，另一方面说

明通用大模型可能不适用于这种复杂设计的情感识别。大语言模型缺乏灵活的情境构建于整合

语义的能力，所以其难以在认知层面形成真正的情绪体验(Bommasani, 2021)。这种大语言模型

的情绪识别本质上是符号层面的匹配，而并非是建立在内在的语义整合与情境整合基础上的识

别。一旦模型遇到面孔信息较多、信息较为混淆的视觉刺激时，变容易出现情绪混淆识别的情

况(Sabour et al., 2024)。因此，本研究中模型表现与人类存在较大差异且不稳定的现象一方面揭

示了当前通用的多模态大语言模型在复杂、混淆情绪识别任务中的局限性，另一方面又表现出

了人类个体在情绪识别中的认知加工、情境整合与社会经验整合等方面的独特优势(Akben et al., 

2025; Gaya-Morey et al., 2024; Lake et al., 2017; Lévêque et al., 2022)。在未来也许通过借鉴人类情

绪识别的认知机制，进行专有的模型设计，推动情感智能的进一步发展。 

需要进一步指出的是，本文关于人类与 MLLMs 在信息整合方式上的差异讨论，属于基于

行为结果对信息整合策略的推断，而非对内部机制（如神经或电生理过程）的直接刻画。与认

知心理学中大量基于行为指标推断加工策略的研究传统一致，例如在 Navon 范式或复合面孔效

应研究中，研究者通常通过行为表现来推断个体在整体或局部信息加工中的优势模式。本研究

同样通过拼接面孔任务中的判断模式，分析不同系统在冲突信息条件下的信息整合方式。因此，

本文所揭示的差异更应理解为功能层或算法层的表现差异，而非实现层机制之间的直接对应关



系。 

4.2 提示词对多模态大语言模型面部表情识别能力的影响 

在心理学研究中，提示词与练习试次不仅仅是帮助参与者熟悉实验操作，并且会影响到参

与者的心理表征与准备状态。已有研究结果表明，明确的任务提示词能够帮助个体形成特定的

心理集合（mental set），进而能够优化个体的注意分配、反应策略以及判断标准(Logan & Gordon, 

2001; Meiran, 2010)。与之相似的是，大语言模型在完成实验任务前，如果能够接收到明确的、

结构化的提示词以及示例图片，就会减少模型推理的歧义性，进而使得模型能够产生更好的结

果。这种对应表明，无论是人类还是大语言模型，在执行任务前的准确信息引导，都会对参与

者的预先设想发挥重要作用，并决定之后的认知加工方向和加工效率。 

特别是在多模态的复杂任务中，我们通过少样本的样例学习，弥补文本描述的抽象性，高

效对齐模型和人类认知，增强模型对任务的理解，从而提升准确率。 

与此同时，应该尽量避免复杂的指令描述，避免模型多度关注限制性的指令。如果上述情

况不可避免，同时在指令中明确模型应该关注的部分，引导模型学习正确的归因，可能可以避

免模型注意力的偏差。 

此外，不容忽视的是，虽然不同的提示词设计可以改变模型的表现，但是总体风格仍受到

模型本身架构的限制。未来在与大模型交互的过程中，应该优先以简洁明确的文本描述+示例的

结构设计指导语，以获得最优性能。同时，结合讨论二中不同大模型的结构差异，根据不同模

型的风格，定制化设计相应示例，例如通过提升样例数目和平衡样本情绪类型等手段，补偿模

型本身因训练数据和架构设计带来的限制。 

4.3 局限与展望 

本研究采用实证研究证明了当前多模态大语言模型在面部表情识别方面与人类存在的显著

差异，以及提示词在多模态大语言模型面部表情识别过程中的作用。虽然本研究得到了一系列

结果，但仍存在一定的不足，对之后关于多模态大语言模型在面部表情识别方面的研究具有一

定的启发性意义。 

首先，因为本文想要探讨的是当前多模态大语言模型与人类之间的差异以及性能影响因素，

且为了保证较高的生态效度，所以研究中并未采用传统的因素设计。未来的研究可以在保证搞

生态效度的前提下，通过系统地移除或干扰某一模态线索，来系统地探讨不同模态线索对

MLLMs 和人类情绪识别能力的影响，以及如何通过这些线索的整合来提升 MLLMs 的面孔情绪

识别能力，从而弥补这一局限。其次，研究中的刺激材料均为静态图片，并未采用动态面孔图

片。未来的研究应逐步摆脱对于静态面孔刺激的依赖性，使用自发、跨文化且具有更高生态效

度的动态面孔刺激，更加全面地探讨MLLMs与人类在面部表情识别过程中所存在的能力差异。

此外，本研究所选取的多模态大语言模型数量相对有限，不同模型架构可能在情绪识别任务中



表现出不同特征，未来研究可以纳入更多模型进行比较。并且，本研究通过重复推理方式模拟

模型个体差异，这种方法虽然能够在一定程度上构建“虚拟参与者”，但仍无法完全等同于真实

个体之间的认知差异，未来研究可以探索更加精细的模型行为分析方法。再者，本文主要基于

行为指标推断信息整合策略，未涉及神经或电生理层面的证据。未来研究可结合脑电（ERP）、

功能性磁共振（fMRI）或眼动等方法，从多层次角度进一步探讨人类与人工系统在面孔情绪加

工中的差异机制。最后，在提供给 MLLMs 包含示例图片的提示词时，所包含的图片示例较少。

在未来的研究中，可以提供更多的示例图片给 MLLMs，以帮助其能够更好地习得其中的规律，

表现出更佳类人的情绪识别能力。 

5 结论 

综上所述，本研究采用面部表情拼接图片来对比三种多模态大语言模型与人类参与者的情

绪识别表现，研究发现 MLLMs 具备初步的面孔情绪识别能力，但仍与人类的情绪识别能力之

间存在显著差异。相较于人类能够将丰富的信息整合起来进行情绪识别，MLLMs 主要依赖于从

大量训练数据集中学习到的特征进行情绪识别，而不能对多线索进行整合。此外，研究还探究

了文本提示词和视觉提示图片对于 MLLMs 的面孔情绪识别能力的影响，发现文本提示的细节

增加和视觉提示图片的缺失会使 MLLMs 的识别能力下降，这在一定程度上表明模型会受到外

在提示的影响。未来的情绪识别研究可以将多模态大语言模型纳入参与者考虑范畴，在提高对

于人类情绪识别能力理解的同时，帮助多模态大语言模型更加智能化。 
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(3 Jiangsu University of Science and Technology, Zhenjiang 212100, China) 

Faces serve as crucial mediums for transmitting social information, including emotions. Humans 

rely on multi-level cognitive mechanisms, such as holistic and local processing, to efficiently and 

accurately recognize basic facial emotions. In contrast, while Multimodal Large Language Models 

(MLLMs) integrate visual encoding components with language reasoning mechanisms, their processing 

strategies fundamentally differ from human perceptual processing. Comparing their emotion 

recognition capabilities helps elucidate the differences in emotion perception and reasoning strategies 

between the two. Furthermore, although existing research indicates that text prompts significantly 

influence MLLM outputs, their specific effects in the context of facial emotion recognition lack 

systematic examination. 

Based on these premises, this study aims to explore the advantages of holistic and local feature 

processing in facial emotion recognition, and further investigate whether these processing patterns are 

consistent between humans and MLLM-generated "virtual participants." Across fourexperiments, the 

results reveal that when recognizing composite emotional faces, MLLMs exhibit a distinct preference 

for local features compared to humans, characterized by low composite ratios and a tendency to judge 

the images as mutually exclusive. Additionally, the level of detail in the prompts and the inclusion of 

example images significantly alter the models' judgment biases and composite ratios. In conclusion, 

these findings deepen our understanding of the divergent emotion comprehension pathways between 

humans and artificial intelligence, offering a new theoretical reference for AI applications in emotion 

recognition and human-computer interaction. 

Keywords: facial action units, mutual exclusivity, emotion recognition, multimodal large language 

models 
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