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摘   要 ：  本研究通过系统比较人脑神经网络和大语言模型（如 BERT、GPT 等）在语言翻译中的结构、机制和情感加工差异，

深入探讨二者在语言理解、上下文处理与翻译生成方面的优劣势。结果表明，人脑在情感表达和上下文灵活性上具有

独特优势，而大语言模型在翻译效率和准确性上表现突出。基于这些发现，我们提出了优化路径：一方面，从人脑认

知机制汲取灵感以改进机器翻译模型的情感和文化处理能力；另一方面，利用大语言模型的技术优势提升人类译者的

实践能力。特别地，我们探讨了如何在翻译过程中实现情感表达与文化嵌入的平衡，包括设计情感文化标签、多候选

译文筛选、人机协同翻译流程等策略。最后，我们结合大语言模型的最新研究进展，为翻译人才培养提供新视角与建

议，以期促进人机融合的翻译新范式发展。
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A b s t r a c t  :   This study systematically compares the neural processes of the human brain and large language 

models (LLMs, e.g., BERT, GPT) in translation, focusing on differences in structure, mechanism, 

and emotion processing. We explore their respective strengths and weaknesses in language 

comprehension, context handling, and translation generation. The results indicate that the human brain 

holds unique advantages in emotional expression and contextual flexibility, whereas LLMs excel in 

translation efficiency and accuracy. Building on these findings, we propose paths for improvement: 

on one hand, drawing inspiration from human cognitive mechanisms to enhance machine translation 

models' capacity for emotion and cultural context; on the other, leveraging the technical strengths 

of LLMs to augment human translators' practice. In particular, we discuss how to balance emotional 

expression and cultural embedding in translation, including strategies such as multi-dimensional 

emotion-culture tagging, multi-candidate output reranking, and human–AI collaborative workflows. 

Finally, incorporating the latest developments in LLM research, we offer new perspectives and 

suggestions for translator training, aiming to advance a novel paradigm of human–machine 

collaborative translation.
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引言

作为一种模拟人脑工作机制的先进计算模型，神经网络通过其独特的层叠结构有效提取数据中的复杂特征，为自然语言处理领

域带来了划时代的突破 [1]。随着深度学习技术的飞速进步，基于神经网络的模型已经广泛应用于机器翻译系统，尤其在神经机器翻译

（Neural Machine Translation, NMT）领域表现出色。这些翻译系统在翻译质量上已经普遍超越了传统的统计机器翻译技术，极大地促

进了跨语言交流的便利。尽管人工神经网络在功能上取得了令人瞩目的成就，但它们在结构、功能和运作机制方面与人脑神经网络相比

仍存在显著差异。
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一、人脑神经网络与大语言模型神经网络的基本结构

（一）人脑神经网络的结构与功能

人脑神经网络由约860亿个神经元和约1014 个突触组成 [3]，是

自然界最复杂的计算系统之一。神经元通过树突、轴突和突触实

现电化学信号传递，并与神经胶质细胞协作，后者提供代谢支持

和髓鞘包裹以提高传导效率。大脑结构包括分层皮层与跨区网状

连接，拓扑布局沿背 - 腹、前 - 后与内 - 外轴分布，受基因调控

并在发育中成形。这一高度可塑、具自组织能力的网络使人脑具

备终身学习与环境适应能力 [4]。

在翻译过程中，多个脑区协同参与 [5] ：听觉或视觉皮层负

责感知语言输入，韦尼克区解析词汇与句法，额叶皮层与顶叶联

合区支持语义重构与工作记忆，布罗卡区及其相关运动皮层规划

输出目标语言表达。此外，大脑还调用语义记忆和文化知识，以

确保译文符合语言习惯。前额叶皮层与边缘系统（如杏仁核、岛

叶）的联动使情绪意图得以融合于译文之中，从而实现语义与情

感的双重贴合。这种综合神经加工能力保障了人类译者在面对复

杂语境与文化差异时的灵活应对。

对人脑翻译机制的研究，不仅深化了我们对认知神经功能的

理解，也为人工智能翻译系统的发展提供了重要启示。例如，人

脑的并行处理与联想记忆特征促成注意力机制与记忆模块在神经

网络中的应用，其可塑性也激发了对持续学习算法的探索。因

此，作为参考范式，人脑结构与功能为构建更具适应性与人类特

质的翻译模型提供了关键引导。

（二）大语言模型神经网络的结构与功能

大 语 言 模 型（LLM）， 如 BERT 与 GPT 系 列， 基 于 

Transformer 架构构建， 通过自注意力机制并行处理序列数

据 [6]。其网络结构由多层堆叠的编码器和 / 或解码器组成，包含多

头注意力与前馈子层，并配以残差连接和层归一化以提高训练稳

定性。以 GPT 为代表的自回归模型在文本生成中通过预测下一个

词项（token）实现语言建构 [7]。随着模型规模不断扩大，GPT-3 

拥有 1750 亿参数，GPT-4 在推理能力上更进一步。这些模型在

大规模语料上进行无监督训练，掌握了丰富的词汇语义和上下文

规律。其“神经元”与“突触”由可训练参数与权重矩阵构成，

运行依赖高性能计算资源，物理形态与人脑显著不同。

尽 管 大 语 言 模 型（LLM） 缺 乏 人 脑 的 可 塑 性， 其 基 于 

Transformer 的结构已展现强大语言处理能力，能通过注意力机制

捕捉长距离依赖关系，高效生成译文，并在处理速度上远超人类。

然而，LLM 不具备内在情感系统，其情感表达仅依赖训练语料中

的模式 [8]。特别是在跨文化语境中，由于语料偏向英美文化，模型

更善于生成西式表达，难以精准模拟其他文化中的细腻情感。

（三）两种神经网络的结构比较

为更直观地理解人脑神经网络与大语言模型神经网络在结构和

处理方式上的差异，我们将二者的关键特征进行对比，如下表所示：

表一 两种神经网络关键特征对比

比较维度 人脑神经网络 大语言模型神经网络

物理基础
生物细胞构成，电 - 化学信号

传递

硅基芯片参数矩阵，数字

运算

结构规模
~86亿神经元，约1014 突触，

有自组织动态可塑性

数亿至千亿参数，训练后

结构固定

处理方式
高度并行，分布式计算；局部

与全局连接并存

并行矩阵计算实现序列处

理（注意力机制）

可塑性与

学习

终生可塑，持续根据经验和环

境调

整突触连接

静态参数，需额外训练才

能更新；无在线自主可塑

性

能量效率

生物代谢驱动，耗能低（约20

瓦维

持整个大脑）

计算资源驱动，耗能高

（大型 GPU/TPU 集群）

情感处理
具备情感产生与感知机制；前

额叶杏仁核等参与情绪调节

无内在情感机制；通过数

据训练学习情感模式，缺

乏真实情感体验

人脑具备情感调节、记忆整合与语境适应能力，使翻译更具情

感与文化深度；而大语言模型虽在速度与语法方面表现出色，却难

以精准处理情感和文化内涵。这一差异凸显了两者生成机制的本质

不同，也为未来翻译技术的发展提供方向：应在提升模型效率的同

时，增强其情感与文化处理能力，实现交流的深度与平衡。

二、情感表达和文化嵌入差异

在翻译过程中，情感表达和文化嵌入是影响译文质量的关键

因素。它们不仅决定译文能否传达原文的情感意图和文化意涵，

也深刻体现了人脑与大语言模型在认知与生成机制上的差异。本

节将分别讨论两者在情感和文化处理方面的能力差异，并提出融

合二者优势以提升翻译质量的策略。

（一）翻译中的情感表达差异

情感表达是语言交流中承载情绪意图的深层信息。根据“心

理建构情绪理论”，情绪是在语义、身体感受与情境交互中动态

典型的神经机器翻译系统主要由编码器 - 解码器架构和注意力机制构成。编码器将源语言句子转换为蕴含丰富语义信息的中间表示（如固定

长度向量或序列）；解码器根据这些表示生成目标语言句子；注意力机制则使解码器在生成过程中能够动态聚焦源句子的不同部分，从而提升翻

译质量 [2]。这种端到端的翻译方法简化了翻译流程，提高了效率，并能够更好地处理长句和复杂语境，在准确性上明显优于逐句翻译等传统方法。

相较之下，人脑神经网络通过高度并行的神经元网络进行信息处理和语言理解。人脑中的神经元通过突触连接形成错综复杂的网

络，使大脑能够执行记忆、学习、推理等复杂认知功能 [3]。在人类翻译过程中，大脑能够综合考虑上下文、语境、文化背景和情感意图

等因素，生成自然流畅且具有文化内涵的译文 [4]。这种能力部分源于人脑长期进化和个体经验所塑造的认知灵活性和情感共鸣机制。

本研究从神经网络的基本架构出发，比较人脑与大语言模型在翻译过程中的异同，重点分析两者在翻译质量、上下文理解、情感表

达和文化嵌入等方面的差异，以及这些差异对译文的影响。我们将评估两种系统各自的优劣势，进而提出如何融合人脑认知优势和机器

计算优势来提升翻译性能的具体路径。最后，我们展望未来的发展方向，为翻译技术的研究和应用以及翻译人才培养提供参考。
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形成的 [9]。在人类翻译中，大脑通过语言与情绪相关的神经网络

（如韦尼克区与前额叶 – 杏仁核 – 岛叶通路）整合语义与情感，

使译者能够把握原文情绪基调，并通过合适措辞在译文中再现情

绪色彩。譬如翻译愤怒语句时，译者常通过强化语气传达情绪张

力，增强译文的情感真实感与表达温度。

相比之下，大语言模型对情感的处理主要依赖训练语料中的情

感模式与统计规律。虽然模型可以模拟出带情绪色彩的语言，但这

种模拟并非出于“理解”，而是源于数据驱动的共现关系 [10] 。因此，

LLM 在表达基本情绪（如喜怒哀乐）方面相对准确，但面对讽刺、

反语、隐含情绪等复杂情境时，表达效果有限。同时，受限于语料偏向，

模型输出常体现出西方文化倾向，缺乏对多元文化情感语义的细腻

感知。尽管如此，研究者正尝试提升 LLM 的情感翻译能力 [11] 。例如，

有方法通过在提示中注入情绪标签来引导译文风格 [7] ，或借助情感

分类器对候选译文进行重新排序 [10] ，以优化情绪匹配度。然而，即

使应用上述策略，LLM 仍难以达到人脑在情感推理与文化语境适配

方面的自然度。机器缺乏对讽刺、情绪转折或“弦外之音”的真正理解，

依然是当前翻译智能化的关键挑战之一。

（二）翻译中的文化嵌入差异

文化嵌入是优质翻译的关键，要求译文在语义准确的同时符合

目标语言的文化规范与表达习惯。人类译者在社会文化环境中习得

语言，具备识别并转换文化特征（如习语、幽默与礼貌形式）的能

力，实现文化契合与原意传达的平衡。例如，表达愤怒的译文在中

文中趋于委婉，而在西班牙语中则更为直接。这种“双文化”能力

使译者能“移情”入目标文化中，增强情感传达 [12]。

相比之下，大语言模型的文化适应力受限于训练数据的分布

偏向。目前主流 LLM 多基于英语和西方语料，即使处理非西方

语言，也易生成西式表达 [13] 。跨文化评估基准 CuLEmo 显示：

仅在提供明确文化提示下，模型才会输出更符合目标文化的情

感内容 [14] ；即使引入“文化链式推理”（CG-CoT）等方法，

因此，LLM 在文化嵌入上的表现需要进一步与人脑对齐。

（三）融合人脑与机器优势的翻译提升路径

为弥合人脑与大语言模型在情感表达与文化嵌入方面的差异，本文提

出以下融合策略，旨在推动人机协同翻译的发展，提升整体翻译质量：

首先，可在模型输入或训练阶段引入多维标签，包括情感强

度、语气风格与文化背景，从而通过 prompt 控制生成符合目标语

境的译文，如“愤怒—东亚礼貌式”或“幽默—美式风格”等指

令有助于增强模型输出的语境适应性。其次，模拟人类译者策略，

生成多版本译文，并引入自动或人工筛选机制，以选出最契合情境

的表达版本，兼顾多样性与契合度。此外，构建人机协同流程也是

关键路径，即让模型负责初步生成，人工聚焦于情感与文化敏感节

点的润色，实现效率与质量的双重保障。最后，建立情感 - 文化评

估体系，如引入 CuLEmo 基准或文化敏感评分，以量化译文在多

文化情境下的表现，并将评估反馈用于模型优化与译者训练之中。

通过上述路径， 翻译实践可实现人脑情感洞察与机器处

理能力的有机融合，逐步建立一种新人机协作范式：机器保障

“信”“达”，人脑升华“雅”“情”，共同推动翻译向深度交流转型。

三、结论

人脑与大语言模型在翻译认知机制中各有特长。人脑擅长语

境推理、情感加工与文化转换，而大语言模型则具备高速处理、

精确对齐与广域覆盖的能力。二者在结构和功能上构成互补关

系，理应以协同的方式共同服务于高质量翻译。未来翻译研究应

注重神经认知机制对人工系统的启发，推动大语言模型在情感模

拟与文化适应方面的演进；同时，翻译人才培养也应强调人机协

同操作的能力，鼓励译者从语言转换者转型为文化润饰与风格把

控的策划者。“跨越人机界限”不应是替代之争，而是融合共进

的探索。理想的翻译生态，是人脑赋予语言以温度与意义，机器

保障其效率与一致性。在人工智能与认知科学融合不断深入的今

天，这种共生机制正成为跨文化交流未来的核心支柱。 
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