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【摘要】本文聚焦现有大语言模型与隐喻的交叉研究，围绕“理论融入”与“能力评估”

两个核心问题，对相关研究进行系统梳理。本文首先考察概念隐喻理论、批评隐喻分析等

语言学理论如何与大语言模型整合，分析其对模型表现能力所起的作用。其次，本文从语

言学视角出发，从隐喻识别、解释、生成以及工具调用能力这四个维度对大语言模型的隐

喻处理能力进行了界定，评估大语言模型在这四个维度上的表现能力。结合对这两大核心

问题的考察，本文认为未来研究应加强语言学理论与计算方法融合的广度与深度，同时进

一步探索评估及增强大语言模型语言学专业能力的方法。
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【Abstract】This paper focuses on existing research at the intersection of large language 

models and metaphor, offering a systematic review organized around two core issues: theoretical 

integration and capability evaluation. First, it examines how linguistic theories, including 

Conceptual Metaphor Theory and Critical Metaphor Analysis, have been integrated with large 

language models and analyzes their contributions to model performance. Second, from a linguistic 

perspective, the paper defines the metaphor-processing capabilities of large language models along 

four dimensions: metaphor identification, interpretation, generation, and tool use, and evaluates 

model performance across these dimensions. Based on its examination of these two core issues, 

the paper argues that future research should broaden and deepen the integration of linguistic theory 

and computational methods, while further exploring approaches to evaluating and enhancing the 

linguistic expertise of large language models.
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引言

隐喻广泛存在于人类思维与交流的各个领域，植根于人类理解世界及与世界互动的方

式之中，随着大语言模型（Large Language Model, LLM）在自然语言处理任务中表现水平

的不断提升，从隐喻研究视角出发的新问题获得越来越多的关注，这些问题包括大语言模

型能否识别隐喻、解释隐喻、评价隐喻，是否能够构建隐喻背后的源域—目标域映射等。

LLM 的隐喻处理能力不仅是一个自然语言处理问题，也是检验人工智能语言理解、概念映

射能力和认知边界的重要切入点。已有研究表明，ChatGPT 等大语言模型在部分隐喻识别、

文学隐喻解释、中文隐喻评估和多模态隐喻检测任务中表现出较强能力，但模型表现可能

受到词汇重合、句长、提示方式和训练语料等因素的影响。

尽管已有研究开始对大语言模型的隐喻处理能力进行测评，探索增强方法，但从语言

学理论视角出发对 LLM 的隐喻处理能力进行界定和评估、考察语言学理论与大模型技术整

合的研究仍较为缺少。因此，通过对现有相关研究的梳理和总结，本文旨在揭示语言学理

论在大语言模型隐喻研究上的整合现状以及 LLM 在隐喻任务上的处理能力，本文主要基于

两个核心层面展开讨论：（1）大语言模型与语言学理论整合层面，语言学理论如何融入大

语言模型隐喻研究，即如何为提示词工程、数据增强、评估指标等提供理论依据，对模型

表现起到何种效果；（2）隐喻处理能力评估层面，即大语言模型是否真正理解隐喻，其隐

喻处理能力存在哪些优势与局限。

一、研究现状概述

聚焦大语言模型与隐喻的交叉研究，本文系统考察了 2023 年 1 月至 2026 年 4 月期间

收录于中国知网、Web of Science（WoS）和 arXiv preprint 的相关实证类研究论文。笔者以 

“大语言模型”和“隐喻”为关键词进行检索，经人工筛选，共计从前述三个文献库获取

38 篇与本文主题高度相关的文献。

总体来看，现有研究的关注点已从单纯的隐喻识别或检测扩展到隐喻解释、隐喻评价、

多模态隐喻理解和社会话语分析等多个层面，检验 LLM 是否真正理解隐喻，探索其隐喻处

理能力边界，测试任务呈现出明确的深化趋势。从整体结果来看，相关研究既展示了模型

在隐喻识别、解释和评分等任务中较高水平的表现，也揭示了其在新颖隐喻、具身隐喻、

源域—目标域阐释和概念一致性等方面的局限。
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在理论融合的探索上，一部分研究开始将语言学理论和心理学理论引入 LLM 的隐喻研

究，将理论与提示词工程、思维链（CoT）、数据增强、标注程序或评估框架相结合，这些

理论包括概念隐喻理论、批评隐喻分析、认知心理学等。从研究特色来看，中国知网上所

获取的相关文献较多关注 LLM 在中文隐喻分析任务中的应用价值和方法探索，如 ChatGPT

辅助批评隐喻分析、中文隐喻质量多维度评估、通感隐喻分析、中文隐喻成分识别以及多

模态隐喻检测等（于艳春，2025；黄孝喜等，2026；盛坤 & 王中卿，2025；张声龙 & 刘 

颖，2024）。这些研究体现出应用导向，重视面向中文的任务建构，关注中文语境下大语

言模型的隐喻识别、自动评分、数据增强和知识组织功能。而 WoS 及 arXiv preprint 上所获

取的相关文献则在数量、研究范围和理论反思上更为多元，包括各层级的 LLM 隐喻能力测

试实证研究，以及多模态、跨文化、政治话语分析等前沿领域的探索，突出能力评测、理

论整合、方法创新和反思批判。

二、大语言模型与语言学理论之整合

2.1 大语言模型研究所整合的语言学理论

当前大语言模型隐喻研究在不同维度上整合了概念隐喻理论（Conceptual Metaphor 

Theory, CMT）、批评隐喻分析（Critical Metaphor Analysis, CMA）等语言学理论资源，本

节对这些理论进行简要介绍。

（1）概念隐喻理论

概念隐喻理论（CMT）是隐喻研究中的重要理论基础，也是认知语言学核心理论之 

一，该理论最早由 Lakoff 和 Johnson 提出。概念隐喻理论认为隐喻并非单纯的修辞，而是人

类借助相对具体、熟悉的经验来理解较为抽象的概念，其核心在于源域与目标域之间的系

统性映射，隐喻是人类理解抽象概念、组织经验和进行推理的重要认知机制，即人类的概

念系统在本质上是隐喻性的（Lakoff & Johnson, 1980）。杨启萌等（2025）提出概念隐喻理

论可为计算建模提供框架，并展示了该理论在驱动隐喻计算处理研究中的核心价值。

（2）批评隐喻分析

批评隐喻分析（CMA）是由英国学者 Charteris Black 在 2004 年提出的一种语篇隐喻分

析方法，该理论认为隐喻的语篇功能是人们建立意识形态和修辞动机的基础。CMA 要求对

“这一隐喻是什么？它属于何种类型的隐喻？选择该隐喻的动机是什么？”等问题进行细

致分析，旨在揭示选择隐喻的深层动机。
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2.2 理论整合方式与特点

（1）基于 CMT 和 CMA 的提示设计

在部分现有大语言模型隐喻能力研究中，CMT 和 CMA 不同程度地被整合进了提示设

计，整合程度由低至高表现为三种类型：单条或特定提示词优化、连贯提示框架设计、整

体提示范式。从第一类来看，部分研究将 CMA 用于特定提示词的优化，如于艳春（2025）

将 ChatGPT 引入 CMA 中的隐喻识别环节，通过提示词要求模型根据隐喻标准识别语篇中

的隐喻性表达，并进一步划分源域和目标域，该方法的作用主要在于提升隐喻识别的客观 

性、效率和启发性。第二类研究进一步将 CMT 和 CMA 作为提示框架的设计理论依据，应

用于具体提示用语、提示流程和提示要点等，如在多模态隐喻识别中，Zhang 等（2025）

基于 CMT 中的源域、目标域和映射关系，提出认知链（CoC）提示方法，实验依次要求模

型抽取潜在的隐喻实体、判断实体关系、再完成隐喻识别。结果显示，采用该方法的模型

表现优于既有基线模型，表明基于 CMT 核心认知推理步骤的提示词能够帮助模型获得更可

靠的隐喻信息并提升识别性能。此外，Meng 等（2025）也将 CMA 与 CoT 结合，构建面向

特朗普政治话语的提示框架，要求模型依次完成语境分析、隐喻识别、隐喻解释和隐喻阐

释四个步骤。CMA 不但提供理论基础，还直接被作为提示词的组织逻辑，在政治语境和社

会文化维度分析上发挥优势（Meng et al., 2025）。第三类研究，提出将 CMT 作为一个整体

提示范式（Kramer, 2025），要求模型以“认知主体”的身份进行隐喻处理相关任务，将源

域、目标域和跨域映射嵌入提示词与 CoT 式推理流程，以此获得一个 CMT 增强模型，并

在隐喻识别、跨域推理、解释教学和隐喻阅读理解等任务中将其与基线模型进行比较，结

果显示 CMT 提示范式能够提升推理准确性、解释清晰度和隐喻连贯性（Kramer, 2025）。

（2）基于 CMT 的评估框架构建以及学科能力测评。

CMT 也被用作评估框架构建的理论基础，黄孝喜等（2026）结合概念隐喻理论的核心

思想，提出基于大语言模型的中文隐喻多维度评估框架。该研究通过多轮对话和思维链提

示，引导模型先识别源域、目标域及映射关系，再让模型对中文隐喻进行五个维度的评分。

其实验显示，大语言模型评分与人工评分具有较高一致性，说明 CMT 导向的评估流程有助

于提高模型评估结果的可行性和可靠性。

在部分研究中，CMT 还被作为能力测评对象，发挥揭示模型学科认知边界的作用。蔡

雨晨和王馥芳（2024）以概念隐喻理论为例，从核心术语理解、理论框架理解、理论应用

和高层次思考四个层级评估 GPT-4 的认知语言学专业能力，尤其考察其隐喻性语言识别和

概念隐喻抽取能力。该研究表明，GPT-4 在部分任务中表现较好，但尚未达到初级认知语
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言学研究者水平。

总体而言，CMT 和 CMA 语言学理论引入的共同效果在于提升了模型隐喻识别 / 检测

的准确性、推理透明度和解释理据性，同时减少了纯人工识别的主观性，它们在目前大语

言模型隐喻能力研究中的整合与贡献可概括为三个方面：一是为提示词框架和推理链提供

理论依据，增强模型对隐喻结构的抽取能力；二是为隐喻识别、解释、质量评估和学科能

力评估提供理论维度与评价标准；三是帮助模型输出更具有可解释性的分析过程。其效果

总体上是积极的，尤其是在识别准确率、解释深度、概念映射清晰度和人机评分一致性等

方面的提升上。但相关研究也作出提醒，语言学理论的融入并不能完全消除模型幻觉、过

度标注、语义误判和专业知识不系统等问题，LLM 在复杂隐喻推理和频次统计上仍有错

误，因此人机协作、人工校验在当前 LLM 隐喻研究中仍有必要（于艳春，2025；Zhang et 

al.,2025；Meng et al., 2025；Kramer, 2025；黄孝喜，2026；蔡雨晨 & 王馥芳，2024）。

三、大语言模型隐喻处理能力评估

乔 姆 斯 基（Chomsky, 1965） 区 分 了“ 语 言 能 力”（competence） 和“ 语 言 表 现” 

（performance），语言能力由人内在语法规则的心理表征构成，是内隐的，而语言表现

（performance）1 则是内在语言能力在具体情形中的表达和使用。由于 LLM 的语言学习与

生成本质为数据驱动，依赖海量数据和神经网络训练，是一种基于统计概率对人类语言使

用的模拟，本文参考乔氏观点，将 LLM 的隐喻处理能力界定为一种“表现能力”2，而非

内在的语言能力。这种基于算法的隐喻处理能力包括了对隐喻的识别能力、解释能力、生

成能力以及 LLM 在隐喻研究中的工具调用能力四个维度，其中，隐喻识别的准确性能够反

映模型对源域和目标域跨域映射的把握，隐喻解释的合理性能够反映模型在识别基础上是

否具备较好的深层语义推理能力，隐喻生成则进一步考验模型综合调用其语义推理机制、

隐喻知识，甚至文化背景知识等的能力，这三类任务都以 LLM 对隐喻的理解为其完成基 

础，且构成由低到高的层级性能力要求。另外，LLM 在隐喻研究中的工具调用能力也需基

于其对隐喻的理解，能够反映 LLM 的隐喻处理水平，因此本文将这项能力也纳入探究其隐

喻处理能力的考察维度。基于以上理据，本节结合现有研究中 LLM 在这四个维度的隐喻处

理任务上的表现，对其能力进行分析、评价和总结。

1　乔姆斯基提出的 perfomance 也常被译作“语言行为”、“语言表达”等。

2　本文将文中提及的大语言模型在各隐喻任务上的能力均界定为一种“表现能力”。
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3.1 隐喻处理能力的四维度研究

（1）隐喻识别

隐喻识别和检测是大语言模型隐喻研究中最基础，也是发展最充分的任务，现有研究

围绕大语言模型的隐喻识别或检测能力，形成了从词级隐喻检测、语篇隐喻识别到多模态

隐喻识别、全篇文本标注和特定领域隐喻抽取的多层次研究格局。

在词级隐喻检测中，部分学者依据隐喻识别程序（Metophor Identification Procedure, 

MIP）和选择偏好违背（Selectional Preference Violation, SPV）进行特征建模和任务设计，

并测试其增强效果。如，Yang 等（2024）采用 SPV 作为动词隐喻的定义依据，认为动词与

主语或宾语之间若不符合常规选择偏好，即可能构成隐喻。该研究不要求 LLM 直接判断隐

喻，而是先利用 GPT-3.5 Turbo 生成目标动词的字面搭配表，同时抽取待测句中的主语—动

词（SV）、动词—宾语（VO）关系，再将这些搭配映射到 Oxford、WordNet 或 LDA 主题

类别，通过主题蕴含关系判断是否存在选择偏好违背，最终形成对动词隐喻的识别判断。

结果表明，这种引导和组合的方法能够有效提升 ChatGPT 在无监督动词隐喻检测任务上的

表现。再如，郑天龙等（2025）使用 SPV、MIP 和语义用法对比（SUC）三个语言学方法

进行多重不一致性特征建模：SPV 用于检测因句法不一致而导致的隐喻发生，MIP 用于建

模目标词语境义与基本义之间的不一致，SUC 则用于补充处理一词多义情境下传统 SPV 或

MIP 难以覆盖的隐喻发生机制。其实验结果显示，融合这些语言学不一致性特征后，模型

在中文隐喻检测任务上优于基线模型，该方法体现出明确有效性，并具备广泛适用于中英

文隐喻检测任务的潜力。

除前面所提到的融合 CMA 的语篇隐喻识别研究外，还有不少学者进行了各具特色的

探索，向雪等（2026）提出一种基于知识增强的多模态隐喻检测方法（KAMMD），并将

检测材料扩展到社交媒体表情包。Fuoli 等（2025）进一步突破词句级层面的隐喻检测范 

式，比较了检索增强（RAG）、提示词工程和微调三种方法在完整文本隐喻识别和标注中

的表现。Han 等（2026）基于荷兰语癌症患者访谈和论坛数据，探索 LLM 在医疗场景中抽

取患者隐喻的能力，将 LLM 隐喻抽取用于真实患者叙事和健康沟通研究，同时系统分析幻

觉、习语误判等错误类型（Han et al., 2026）。

这些研究共同显示，大语言模型隐喻识别 / 检测研究正在从“直接判断是否为隐喻”

转向更具理论依据和方法适配性的路径：一方面通过语言学理论的整合提升模型判断的可

解释性；另一方面通过知识增强、检索增强、微调和人机协作等技术方法缓解模型幻觉、

语境不足和文化知识缺失等问题。
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（2）隐喻解释

部分关于大语言模型隐喻处理能力的研究进一步考察模型能否说明隐喻意义、重构源

域—目标域关系、生成合理解释，并在特定语篇或专业知识场景中完成跨概念系统的解

释转换。如，Puraivan 等（2024）将隐喻识别与隐喻解释结合起来，考察 ChatGPT-4o 和

GPT-4 Turbo 对西班牙语多义动词语料中隐喻的分析能力。张建丽和王宇泽（2025）还将

ChatGPT 的隐喻能力区分为隐喻理解能力与隐喻阐释能力，要求模型对汉语隐喻句进行理

解难度评定，并针对给定的汉语隐喻句生成尽可能多的释义。

在文学隐喻研究中，Ichien 等（2024）对 GPT-4 解释新奇文学隐喻的能力进行测试评 

估。该研究的特色在于将 LLM 隐喻解释能力置于文学创造性和语用理解框架下进行检验，

研究指出 GPT-4 的解释虽然准确，却高度公式化，难以让人感受到人类文学阅读的情感与

审美表达（Ichien et al., 2024）。在专业语域中，Tang 等（2025）研究 LLM 如何解释中医隐 

喻，并将其映射到现代西医病理机制，该研究创新性地将隐喻阐释从普通语言理解推进到

医学领域。

一方面，这些研究表明大语言模型已经具备一定的隐喻解释能力，能够生成较为合理

的释义和揭示源域—目标域映射，并在文学、医学等场景中发挥辅助解释作用。这类研究

的创新趋势主要体现在：①从基础识别转向解释生成和结构化映射；②从普通语句扩展到

文学诗歌、专业医学和真实语料库；③借助 CoT、动态提示和人工评审等机制提高解释的

透明性、可验证性和理论关联度。另一方面，这些研究也提示 LLM 的隐喻阐释仍存在情感

审美不足、过度解释、语义边界误判和专业知识不足等问题，因此其更适合作为人类研究

者的解释辅助工具，而非完全独立的隐喻阐释主体。

（3）隐喻生成

相较于识别和解释，隐喻生成更能揭示模型的深层概念组织能力，然而目前直接围绕

大语言模型“隐喻生成能力”展开的研究相对较少。Chang 等（2026）通过隐喻生成任务

考察 LLM 的文化推理能力，该研究以涵盖五种文化背景和若干抽象概念的隐喻生成任务为

例，通过测试和结果分析发现 LLM 在某些特定场景中表现出刻板的隐喻使用方式，并存在

默认西方主义倾向。

（4）大语言模型的工具调用能力

有一类隐喻研究体现了人类研究者对人工智能在科研领域发挥辅助作用的乐观态度，

这类研究将大语言模型从被评测对象转变为多功能研究工具，应用于隐喻质量评估、数据

生成与增强、翻译辅助以及大规模语篇分析等。隐喻质量的自动化评估是当前较多学者关
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注的应用方向，DiStefano 等（2025）将 LLM 作为隐喻创造力自动评分工具，使模型学习

人类对隐喻原创性的评分方式，他们的研究显示 LLM 能够有效应用于可复现、低成本的隐

喻创造性评分。黄孝喜等（2026）也把 LLM 从一般文本评分工具转化为具有认知语言学理

论约束的隐喻评估工具。

LLM 还可用于数据生成与增强，盛坤和王中卿（2025）为解决中文通感语料中感觉词

分布不均、稀疏感觉词样本不足的问题，以真实训练数据中的稀疏感觉词样本作为提示，

利用 ChatGPT-3.5 生成额外的合成样本。在翻译辅助应用上，Wang 等（2025）的研究聚焦

文学作品中含隐喻或明喻的句子的机器翻译，创新性地使用 LLM 为构建“会思考的机器

翻译”提供训练数据，使模型学习文学隐喻翻译中的反思、修订和语义保留过程。另外，

Mendelsohn 和 Budak（2025）将 LLM 应用于 40 万条美国移民主题推文，分析隐喻使用与

政治意识形态、用户互动之间的关系在，展示了 LLM 在大规模语篇分析上的高效优势。

整体而言，将 LLM 的自动评分、生成、推理和建模能力嵌入传统隐喻研究流程，能够

起到降低人工成本、扩大数据规模并提高分析可解释性的作用。

3.2 隐喻处理能力评估总结

（1）大语言模型在隐喻处理任务上的积极表现

现有研究总体表明，LLM 在隐喻识别、解释、评价与生成等不同层级任务中已展现出

较为突出的处理潜力。首先，LLM 不但能进行浅层分类，而且能够在理论提示、知识补充

和推理步骤引导的支持下，对隐喻性表达进行较为系统的识别和定位。其次，LLM 还表现

出较强的自然语言解释能力和概念映射能力，例如 ChatGPT 能够为汉语隐喻提供数量较多

且具有一定合理性的阐释，并能从社会属性、心理属性和认知属性等角度展开意义说明，

GPT-4 在文学隐喻解释的任务表现中甚至被盲评者评为优于大学生解释（张建丽 & 王宇 

泽，2025；Ichien et al., 2024）。另外，LLM 显示出替代或辅助人工评分的潜力，部分研

究发现 LLM 在特定隐喻评分任务上与人工评分有较高的一致性，在给定的评价维度上，

能够形成较为稳定的质量判断（DiStefano et al., 2025；Mangiaterra et al., 2025；黄孝喜等，

2026）。LLM 在隐喻研究中发挥的自动评分、数据生成等工具性能力能够有效降低人工评

估成本，进而帮助研究者扩大其研究规模。最后，在隐喻生成方面，虽然相关研究较少，

但已有成果显示 LLM 能够在理论提示或文化提示下生成一定质量的隐喻性表达。

（2）大语言模型在隐喻处理任务上的问题与局限

大语言模型虽然在若干隐喻任务中能够取得较高水平的表现，但其能力并不等同于稳

定、深入的隐喻理解。Tong 等（2024）为检验 LLM 是否能够始终选择正确的目标域释义
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（从而完全诠释隐喻），还是基于词汇相似性选择与隐喻词语表面意义相似但不恰当的释

义，专门构建了一个同时包含恰当和不恰当隐喻样例的数据集对 LLM 进行测试。该研究

在 LLaMA 和 GPT-3.5 的测试结果表明，模型容易混淆源域和目标域，说明其未必能够实

现完整的跨域推理。类似的，Sanchez-Bayona 和 Agerri（2025）对 LLM 在隐喻解释中推理

能力的评估研究得出了批判性结论，该研究指出受试模型（Llama-3-8B-Instruct 等）的表

现受到词汇重叠和句子长度等表层特征的影响大于受到隐喻内容的影响，也就是说，所谓

LLM“涌现”的隐喻理解能力，有可能是一种表层特征、上下文学习和一般语言知识的综

合作用结果，而非对隐喻跨域映射的深层掌握。Nadler 等（2025）在探索基于统计学习的

LLM 和具备具身经验的人类的认知差异时发现，统计学习能够支持 LLM 形成部分稳定的

颜色意义关联，但在需要感知经验、审美判断和新颖概念联结的颜色隐喻任务中，LLM 与

人类仍存在表现差距，尤其在反向颜色联想和新颖颜色隐喻解释任务中，LLM 经常无法给

出连贯解释。

另外，在隐喻研究中调用 LLM 的工具能力时，LLM 的表现仍存在不可忽视的局限，

例如 LLM 在生成隐喻时可能存在概念刻板化和文化默认倾向的问题，文化身份提示并不能

保证模型真正进行文化内部的概念推理，模型有可能只是用地方化符号重新包装主导性概

念框架（Chang 等，2026）。Mangiaterra 等（2025）也指出，尽管 LLM 在隐喻属性（熟悉

度、可理解性及形象化程度）方面能够有效且可靠地替代或补充人类的评估工作，但在处

理隐喻意义的约定俗成属性和多模态特征时，其表现逊色于人类。因此，LLM 作为隐喻研

究工具应用时，仍需有理论约束、人工校验和误差控制，尤其在文化语境、感觉经验和高

度主观的隐喻评价任务中不能完全替代人类专家。

四、当前不足与未来展望

透过现有研究，我们可以清晰地看到，目前理论应用与模型能力这两个维度上均存在

不足。第一，从理论整合应用来看，大语言模型与语言学理论整合的广度和深度仍然欠缺，

目前引入大语言模型隐喻处理能力研究的语言学理论主要集中在概念隐喻理论和批评隐喻

分析等，对其它语言学理论资源的整合探索仍较为缺少，且虽然部分现有研究将概念隐喻

理论等与大语言模型研究进行了整合，但整合方式主要是采用语言学理论作为提示词设计、

任务说明或评价维度的外部依据，对于这些核心概念如何被稳定地计算化和操作化仍缺乏

深入讨论与测试。另外，基于语言学理论的 LLM 深层隐喻理解能力评估体系也有待进一步
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构建与完善。未来研究可探索语言学理论与计算方法更具深度和广度的整合方式，一方面

将源域、目标域、跨域映射等理论概念转化为更清晰的标注规范和任务设计，另一方面，

在模型输出分析、错误类型归纳和表现评估中引入更严谨的理论框架，构建在语言学意义

上更有说服力的评估体系。

第二，从模型能力来看，现有研究总体表明目前大语言模型在涉及隐喻深层语义理解

和推理上仍有局限，尤其在高阶任务上的表现有较大的提升空间，隐喻处理能力作为语言

学专业能力的一种，本质上也反映了当前大语言模型在语言学专业能力上的不足。因此，

未来研究可进一步拓展对大语言模型语言学专业能力的系统性评估，并结合计算机方法和

语言学理论探索更为有效的增强路径。

五、结语

大语言模型与隐喻研究的交叉是一个兼具理论价值与方法潜力的新兴方向，一方面，

隐喻处理的表现能力可作为检验大语言模型的深层语义理解和推理能力的重要窗口，另一

方面，大语言模型为隐喻本身的研究也提供了新的技术路径，推动隐喻研究在复杂语境、

多模态材料和更大规模语料的条件下开展。现有研究表明，概念隐喻理论、批评隐喻分析

等语言学理论，已开始进入提示词工程、数据增强、任务设计和评估框架之中，并在一定

程度上增强了模型表现与结果的可解释性。然而，大语言模型与语言学理论的整合仍缺乏

广度和深度，包含隐喻处理能力在内的 LLM 语言学专业能力也有待更全面的评估与加强。

未来研究应在语言学理论、计算方法、训练数据和评估框架之间建立更深更广泛的融合，

推动大语言模型隐喻处理能力研究从任务表现描述走向机制解释，为人工智能语义理解相

关研究提供更充分的理论与方法支持，并进一步探索评估及增强大语言模型语言学专业能

力的方法。

（使用 AI 声明：本文在撰写过程中使用了人工智能作为辅助研究工具，但文中所有的

论述框架、解读、分析与结论均由作者本人完成及确认。）
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