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摘    要 刻板印象是关于“某群体具有某特质”的概括性信念，深刻影响着人际互动与群体关系，

因此理解其形成与维持的认知机制具有重要意义。然而，传统理论多停留在描述层面，对刻板印

象从习得到应用的过程缺乏整合性的机制解释。本文围绕社会学习与社会泛化两个环节，结合强

化学习与贝叶斯理论，对刻板印象的计算认知机制进行梳理。在社会学习层面，首先阐述贝叶斯

结构学习如何推断潜在的群体结构，并区分群体-特质联结建立的两条通路：经验通路主要通过强

化学习机制形成自动化的联想表征，语言通路主要通过贝叶斯推断传递概率性的命题表征。在联

结的更新与固化过程中，预测误差是驱动更新的重要动力，但先验偏差和不对称学习率使更新倾

向于维持已有信念；同时，探索-利用困境表明，有偏的信息采样是刻板印象顽固性的重要原因。

在社会泛化层面，分析面对新个体时人们基于知觉相似性与功能相似性的群体归类过程，并进一

步讨论已学联结知识的检索机制。最后，本文提出三个未来研究方向：将关系线索作为特征相似

性之外的泛化路径，发展社会认知地图作为多线索表征的整合框架，以及利用大语言模型模拟语

言传播中的刻板印象固化过程。 

关键词 刻板印象，社会泛化，强化学习，贝叶斯理论，计算建模 
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1. 引⾔ 

当我们提到外科医生时，脑海中往往浮现出一个冷静理性的男性形象；而提到幼儿园老师

时，则更容易联想到温柔耐心的女性形象。这种在日常生活中无处不在、自动化的快速判断，正

是刻板印象(Stereotype)的典型体现。刻板印象通常被定义为社会成员对特定群体所持有的、一套过

度概括且相对固化的信念 (Allport, 1954)。它作为一种普遍存在的社会认知现象，深刻影响着人际

互动、群体关系乃至社会结构(Fiske, 1998)。 

自社会心理学诞生以来，探究刻板印象的成因与机制始终是其核心议题之一。早期研究多聚

焦于动机与情感层面。无论是威权人格 (Authoritarian Personality)的心理动力学解释 (Adorno, 

1950)、现实群体冲突 (Realistic Group Conflict)中资源竞争视角 (Sherif, 1936)，还是社会认同理论 

(Social Identity Theory)对维护群体自尊的强调 (Sherif & Sherif, 1953; Tajfel & Turner, 2004)，这些经

典理论都将刻板印象视为由强烈情感、内在需求或群体动态所驱动的特定现象。随后，社会认知

理论的兴起将视角转向信息加工过程。研究者提出，刻板印象本质上是，认知资源有限时，大脑

为简化复杂社会信息加工而采取的一种认知捷径(cognitive shortcut)或启发式(heuristics)策略 

(Hamilton & Rose, 1980; Kahneman & Tversky, 1973; Tversky & Kahneman, 1974)。例如，个体会自

动依据种族、性别等线索进行社会分类，并调用预存图式快速进行推断 (Allidina & Cunningham, 

2023; Fiske & Taylor, 1991; Sherman et al., 2009; Taylor, 1981)。 

尽管相关理论极其丰富，但是多停留在描述层面。如要真正理解刻板印象的普遍性和顽固

性，并据此开发有效的干预措施，就必须从描述“是什么”转向解释“如何”与“为何”，深入

探究其认知计算机制。近年来，强化学习和贝叶斯理论等计算框架被引入社会学习与决策领域，

借助算法模型描述个体如何习得社会知识并据此做出判断(Amodio, 2025; Cushman, 2024; Gershman 

& Cikara, 2023)，其模型预测也已得到神经影像学研究的支持(Lockwood & Klein-Flügge, 2021; 

Mahmoodi & Rushworth, 2026; Olsson et al., 2020; Zhang et al., 2020)。在这一框架下，刻板印象的形

成与应用可以被分解为两个核心环节：社会学习(social learning)，关注个体如何习得关于群体的知

识；社会泛化(social generalization)，关注个体如何将有限经验推广到新情境或未知个体。然而，现

有研究多从单一视角出发，对上述全过程机制的整合仍显不足。基于此，本文围绕这两个环节，

结合强化学习与贝叶斯理论，系统梳理刻板印象形成、更新与泛化应用的认知计算机制。 

  

2. 社会学习：刻板印象的形成 

刻板印象的核心在于“某群体具有某特质”这一信念结构，其形成可以分解为两个基本问

题：第一，“某群体”从何而来，即大脑如何从复杂的社会观察中辨别出哪些个体属于同一类

别；第二，“具有某特质”如何习得，即个体如何学习到群体与特质或价值之间的联结。在此基

础上，联结如何在新证据面前更新或固化，则决定了刻板印象的可塑性与顽固性。 

2.1 群体的发现与构建 
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刻板印象是对某一个群体的概括，因此理解人们如何辨别社会群体、表征社会结构显得尤为

重要。现实中的群体边界往往不能直接观察到，而需要从个体的行为模式、社会互动和共享特征

中推断得出。 

社会结构学习模型(Social Structure Learning Model)提出，大脑通过贝叶斯推断从可观察的社会

数据（如人们的投票行为、着装偏好、社交互动）中发现不可见的潜在群体结构，即估计潜在群

体的后验概率 P(潜在群体结构 | 观察数据) (Gershman & Cikara, 2020)。这一过程超越了简单的二元

相似性判断（判断个体与自己是否相似），而是涉及更复杂的多元关系推理。例如，在“敌人的

敌人是朋友”或“朋友的朋友是朋友”这类三元关系中，个体 A与个体 B可能没有任何直接的特

征重叠，但因为二者都与个体 C存在某种特定关系，A仍可能被推断与 B属于同一群体(Gershman 

et al., 2015; Gershman & Niv, 2010; Pietraszewski, 2022)。 

Gershman 等 (2017)的实验为这一机制提供了直接证据(Gershman et al., 2017)。在电影海报选择

任务中，研究者控制了代理人 A和 B与参与者的二元选择重叠率均为 50%，使两者从二元相似性

角度看等价。关键操纵在于第三方 C的选择模式：当 C同时与 A和参与者高度一致（75%重叠）

时，暗示三者属于同一潜在群体；当 C与 A一致但与参与者不一致时，暗示 A和 C构成另一群

体。结果显示，参与者的选择显著受潜在群体结构影响，贝叶斯结构学习模型的拟合优度显著高

于二元相似性模型。Lau等进一步发现，这种结构学习不仅指导行为选择，还导致情感和认知的泛

化(Lau et al., 2018) 。研究利用类似范式，但参与者需要选择政治偏好(如，是否赞成死刑)，实验后

要求参与者对各个代理人进行社会评价。结果显示，如果模型推断某代理人与参与者属于同一潜

在群体，参与者不仅更有可能在未知议题上跟随该人，还会给该人打出更高的道德和受欢迎度评

分。基于模型的功能性磁共振成像(fMRI)研究揭示了相关的神经分离，二元相似性与内侧前额叶皮

层/膝前部前扣带皮层(medial prefrontal cortex, mPFC/pregenual anterior cingulate, pgACC)的活动相

关，而潜在社会群体结构的表征则与右侧前脑岛(right anterior insula, rAI)的活动相关(Lau et al., 

2020)。多体素模式分析(MVPA)研究进一步发现，背侧前扣带皮层/中扣带皮层 (dACC/MCC) 和前

脑岛 (AI) 的神经模式可以准确区分内群体和外群体(Cikara et al., 2017)。这些神经证据表明，潜在

群体结构的编码有其独立的神经基础，不能简化为简单的相似性计算。 

2.2 群体-特质联结的建⽴ 

在发现群体之后，社会学习的另一核心任务是习得“这个群体具有什么特质或社会价值”。 

群体-特质联结的建立通过两条性质不同的通路实现：经验通路，依赖个体通过直接或间接的社会

互动经验习得联结；语言通路，通过语言媒介接收和传递关于群体的概括性知识。 

2.2.1 经验通路与联想表征 

经验通路涵盖多种学习形式，其共同特征是通过个体与社会环境的直接或间接互动来建立群

体-特质联结。在表征层面，这些学习形式主要建立联想表征，即群体与特质之间的自动化联结激

活(Gawronski & Bodenhausen, 2006)。在计算层面，强化学习提供了对这一过程的算法描述：社会

互动被视为一系列决策过程，个体通过行动获得奖励或惩罚，并利用这些反馈来调整其对群体的
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价值评估 V(群体) ← V(群体) + αδ，其中 α为学习率(learning rate)，控制新信息对已有价值估计的

更新幅度；δ为预测误差(prediction error)，即实际获得的结果与预期之间的差值 (Eckstein et al., 

2021; Lockwood & Klein-Flügge, 2021; Sutton & Barto, 1998; Zhang et al., 2020)。 

经验通路的三种核心学习形式在计算性质上存在重要区分(Amodio, 2025; Amodio & Cikara, 

2021)。评价性条件反射(Evaluative Conditioning, EC)，是群体-特质联结中情感成分形成的基础 (De 

Houwer et al., 2001; Öhman, 2005)。个体并不需要执行任何动作，仅仅是因为某类群体成员(条件刺

激, conditional stimulus, CS)反复与积极或消极的刺激(非条件刺激, unconditional stimulus, US)在时空

上共现，便会自动建立两者之间的联结(Amodio & Cikara, 2021; Öhman, 2005; Olsson et al., 2005)。

这种学习主要依赖于杏仁核(amygdala)，使得人们在通过互动获得具体的特质知识之前，就已经对

特定群体形成了自动化的情感偏见，对应于强化学习中的无模型学习(model-free learning) (Amodio, 

2019)。直接互动学习依赖于个体的行为决策与环境反馈，是典型的工具性学习(instrumental 

learning)过程(Amodio, 2025; Schultner, Stillerman, et al., 2024)。观察学习则涉及价值塑造(value 

shaping)机制，即观察者的偏好不仅受目标对象反馈的影响，还直接受行为者选择偏好的影响，无

意中继承他人的有偏估计 (Schultner, Lindström, et al., 2024)。 

个体通过社会互动可以产生对他人的价值评估(如回报金额)，也可以推断他人的抽象特质(如

慷慨程度) (Hackel et al., 2020)。在神经层面，社会性价值(如获得他人的信任、社会地位的提升)和

物质性奖赏(如金钱)可能在同一组脑区中被编码为价值信号 (Wake & Izuma, 2017)，主要包括腹内

侧前额叶皮层(ventromedial prefrontal cortex, vmPFC)和纹状体(striatum) (Joiner et al., 2017; Kumaran 

et al., 2016)。相比于对价值的编码，对他人特质、意图的推断还涉及后扣带皮层(posterior cingulate 

cortex, PCC)、楔前叶(precuneus)、颞上沟(superior temporal sulcus, STS)和颞顶联合区(temporo-

parietal junction, TPJ)等脑区(Bellucci et al., 2019; Hackel et al., 2015; Kobayashi et al., 2022)。 

2.2.2 语⾔通路与命题表征 

语言通路通过语言这一符号系统来传递和形成关于群体的知识，其独特之处在于主要承载命

题表征，即具有真值判断功能的语义内容(De Houwer et al., 2021)。例如，“女孩很善良”是一个

可以被评估为真或假的命题(proposition)，而非群体与特质词之间的简单联想激活 (Gelman et al., 

2004)。作为人类特有且运用最广泛的联结习得形式 (K. A. Collins & Clément, 2012; Maass, 1999; 

Martin et al., 2014)，语言使人们能够超越一次性观察到的行为事件，并将信息概括到不同的个体和

特定情境中，但高度概括性的交流可能偏离特定个体在具体情境的真实行为(Beukeboom, 2025)。

传播链(transmission chain)研究揭示了语言传播如何催生刻板印象，最初无结构的信息经多代传递

后，会自发演变为简化、有明确类别结构的刻板印象系统 (Hutchison et al., 2018)。语言传播过程中

固有的信息压缩倾向，将具体行为概括为抽象特质，如将“他打人了”转述为“他很暴力” ，进

一步维持和强化刻板印象(Beukeboom & Burgers, 2019)。 

语言通路所形成的命题表征，在计算层面可用贝叶斯框架中的条件概率进行刻画。具体而

言，刻板印象可被形式化为 p(特质 | 群体)，即在给定个体属于某个群体，该个体拥有某种特征的
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条件概率(McCauley & Stitt, 1978)。根据贝叶斯公式，该概率可进一步分解为 p(特质 | 群体) = p(特

质) × p(群体 | 特质) / p(群体)，其中 p(特质)为特质先验（该特质在总人口中的基础概率），p(群体 | 

特质)为似然（具有该特质的人属于该群体的概率），p(群体)为群体先验（该群体在总人口中的比

例）。Solanki 和 Cesario (2025)的研究为这一概率结构提供了实证依据，他们设计了一套关于刻板

印象的调查问卷，其中测试了 8个社会类别(男/女，亚裔/黑人等)、每个类别 10条特质(5刻板/5非

刻板)的上述四个成分。结果显示，参与者直接估计的后验与理论后验呈高度相关，且高认知能力

者更善于按贝叶斯规则区分信息。这表明，刻板印象的命题表征呈现出与贝叶斯框架一致的概率

性结构。需要强调的是，虽然贝叶斯推断为命题表征提供了可能的计算模型，但两者在理论本质

上仍有显著差异： 命题表征界定的是认知内容的表征形式，贝叶斯推断则是一种描述信息整合的

计算机制。 

这种概率性的命题表征，在大语言模型(Large Language Model, LLM)中也得到了印证。Bao 

(2024)开发的掩码填空联系测验(fill-mask association test, FMAT)提供了一种从语料层面直接量化命

题表征的途径。该方法利用 BERT语言模型的填充掩码功能，通过比较不同群体词在特质描述语

境中的预测概率来计算 p(群体 | 特质)，与贝叶斯框架中的似然估计在形式上高度一致。提示，尽

管 LLM能复现人类的内隐偏见(Bai, Wang, et al., 2025; Garg et al., 2018; Hagendorff et al., 2023)，但

其反映的是语料中已经存在的群体-特质联结模式，而非独立地发现和构建这些联结。 

2.2.3 联想表征与命题表征的交互 

经验通路与语言通路在主要的表征类型上虽各有侧重，但在实际认知过程中，两种表征会持

续交互。Gawronski和 Bodenhausen提出的联想-命题评估模型(Associative-Propositional Evaluation 

Model, APE)对这一机制进行了阐述(Gawronski & Bodenhausen, 2006, 2011)。一方面，联想激活可

以作为命题表征的输入，例如当个体与某群体成员互动后产生的自动化负面情感反应(联想激活)被

意识捕获，进而转化为命题表征(“这个群体可能不友善”)。另一方面，命题表征可以约束联想表

征，例如在获知某刻板印象在统计上不准确后，即便群体标签仍能自动激活负面效价，个体也可

通过命题层面的否定来抑制行为表达。De Houwer 等 (2021)进一步提出，许多传统上归为联想过程

的心理现象，本质上可能是命题性的(De Houwer et al., 2021)。 

Kurdi 等 (2023)的元分析从实证角度回应了这一争论。他们发现，刺激间的反复配对（联想学

习的典型输入）和明确的语义关系（如“A帮助了 B”，命题学习的典型输入）都能够改变人们对

目标对象的评价，但两者在影响外显态度和内隐态度上的效力有所不同(Kurdi et al., 2023)。这一结

果提示，在实际认知过程中，联想表征与命题表征的区分边界比传统双过程理论所假设的更加模

糊，刻板印象可能同时受到两种学习机制的塑造。 

2.3 联结的更新与固化 

群体-特质联结一旦建立，并非一成不变，但也绝非轻易改变。以下从三个方面讨论联结的变

化：预测误差如何驱动更新，已有信念如何抵抗更新，以及探索-利用困境如何从信息采样层面维

持刻板印象。 
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2.3.1 预测误差驱动的更新 

强化学习的核心思想是，个体通过预测误差(Prediction Error, PE)，即实际结果与预期之间的差

值，来调整已有联结的权重 (Sutton & Barto, 1998)。在刻板印象的语境下，反刻板印象信息产生的

高预测误差，可能是促进刻板印象更新的重要动力。Falbén 等采用概率选择任务，让参与者面对配

对的男女面孔，通过试错学习确定每对中谁更可能喜欢芭蕾舞或拳击(性别刻板印象相关的兴趣爱

好)(Falbén et al., 2023)。计算模型(强化学习漂移扩散模型, RL-DDM)分析显示，相比与刻板印象一

致(女性+芭蕾舞/男性+拳击)的信息，参与者在学习反刻板印象信息时表现出更快的学习速率。

Golubickis 等进一步发现，面部特征与刻板印象的匹配度显著影响学习速率(Golubickis et al., 

2024)。在反刻板印象学习情境中，高性别典型性面孔(如非常女性化的女性从事建筑工作)学习更

快；在刻板印象学习情境中，低性别典型性面孔(如不太男性化的男性从事建筑工作)学习更快。

fMRI研究发现，印象更新过程激活了包括前外侧前额叶皮层(rostrolateral PFC)、颞上沟、右侧顶下

小叶(right inferior parietal lobule, rIPL)和后扣带皮层(PCC)等与冲突监控和社会推理功能相关的脑区

网络 (Mende-Siedlecki, Cai, et al., 2013)。 

然而，当面对与刻板印象不符的个体时，大脑并非总是更新联结知识，也可以灵活调整对群

体结构的知觉，主要通过亚型化和子群化两种机制实现 (Martinez et al., 2025; Maurer et al., 1995; 

Richards & Hewstone, 2001)。亚型化(Subtyping)指，将极端偏离群体典型特征的个体分离为“例

外”，形成一个只包含其自身的新类别，从而保护原有刻板印象不受冲击。子群化(Subgrouping)则

指，当多个个体共同表现出一种偏离模式时，大脑在原有大类别下创建新的嵌套子群体（如在

“女性”下形成“女权主义者”子群），在保留原有刻板印象的同时对其进行细化。贝叶斯模型

模拟显示，反证信息适度分散且偏离程度中等(如，反常行为分散在三位代理人上)时，最容易触发

子群化，从而推动刻板印象的修正；而集中且极端的反例(如，所有反常行为都集中在 A身上)则最

容易触发亚型化，反而导致原有偏见的固化(Gershman & Cikara, 2023)。这一计算结论为刻板印象

的社会干预提供了反直觉的建议：与其树立几个完美的、极端的反刻板印象模范，不如呈现大量

多样化的群体成员形象，更能有效地改变隐性认知结构。 

2.3.2 先验偏差对更新的抵抗 

即便预测误差能够驱动更新，预先存在的刻板印象仍会从多个环节扭曲这一过程，使其倾向

于维持而非修正已有信念。计算模型分析揭示了两种主要机制 (Schultner, Stillerman, et al., 2024; 

Traast et al., 2024, 2025)。第一，刻板印象充当有偏的先验信念(prior belief)，为不同群体设置了不

同的初始奖赏预期。例如，一个持有负面刻板印象的白人参与者，在与黑人玩家互动之初，可能

会预设较低的合作(分享)概率。第二，刻板印象导致不对称的学习率(learning rate)。例如，对证实

负面预期的行为学习更快，对挑战负面预期的积极行为学习更慢。两种机制共同作用，导致即使

在面对完全相同的客观反馈时，学习到的内部价值表征也会出现偏差。 

Hedrich 等 (2024)从更基础的层面为这种不对称性提供了解释：人类的强化学习系统偏好加工

变化缓慢的特征(如人格特质、群体特性) (Hedrich et al., 2024)。相比快速波动的信息，大脑更倾向
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于编码和依赖那些被感知为稳定的特征，这可能是刻板印象难以被单次反证推翻的认知基础之

一。道德性刻板印象尤其如此，当参与者先接触到关于某群体的道德性刻板印象(如诚实、不可信)

时，不仅设定了更极端的初始期望值，且更不愿意根据反证信息调整预期 (Rösler et al., 2025)。 

2.3.3 探索-利⽤困境与顽固性 

刻板印象为何一旦形成就极难改变？除了先验偏差和不对称学习率，一个更深层的原因在于

信息采样本身的偏差—— 探索-利用困境(explore-exploit dilemma) (Bai et al., 2022)。一个追求长期

收益最大化的理性主体，如果与某个群体的初次互动(即“探索”)获得足够回报，就可能会倾向于

继续与该群体互动(即“利用”)，而不再去探索其他可能同样甚至更具回报性的群体。这种局部适

应性探索(locally adaptive exploration)策略虽然在短期内以最小的试错成本获得稳定的收益，但长远

的代价是巨大的：早期偶然的积极或消极经历，导致个体在局部较优处过早停止探索行为，从而

在全局上固化了不准确的印象。 

Bai 等 (2022)的研究改编了多臂赌博机范式加以验证：参与者在虚构城市中与四个社会群体进

行多轮互动，参与者可以选择与不同群体成员合作以获得奖励，或在随机分配条件下被动接受配

对。结果显示，在群体间实际上没有差异的情况下，自主选择的参与者更倾向于集中选择某一群

体，并显著高估群体间的差异，形成了不准确的全局印象(Bai et al., 2022)。Allidina和 Cunningham 

(2021)发现，对某群体持负面刻板印象的个体倾向于回避与该群体成员的互动，回避行为减少了获

取反证信息的机会，形成了类似的恶性循环 (Allidina & Cunningham, 2021)。 

这一框架还能解释刻板印象为何具有经典的热情-能力二维结构 (Bai, Griffiths, et al., 2025)。研

究利用情境化多臂赌博机范式，让参与者担任招聘者为四个虚拟群体的成员分配在两个维度上有

所区别的工作。与随机探索相比，自主探索的参与者形成了更明显的群体分层选择，在二维空间

中产生了更大的心理距离。三种降低探索成本的干预措施(探索奖励、降低奖励概率、随机限制)都

有效减少了分层和刻板印象，说明当探索存在成本且决策者需要基于职业、教育背景等共享特征

进行泛化时，基于特征的探索(feature-based exploration)机制会导致决策者将不同的群体在多个维度

上进行分离，从而自发地重现热情-能力的二维刻板印象空间。 

从计算整合的角度看，探索-利用困境可能是强化学习与贝叶斯理论的交汇点。贝叶斯框架中

的先验信念影响了强化学习的探索策略：强烈的先验预期使个体倾向于选择与预期一致的互动对

象，导致信息采样存在偏差；而有偏的采样反过来强化原有先验，形成自我强化的循环(Villiger, 

2025)。 

 

3 社会泛化：刻板印象的应⽤ 

社会学习解释了刻板印象如何形成，但仅有习得是不够的，刻板印象之所以能有如此大的影

响，还依赖于泛化，即把这些有限经验推广到新的个体和情境中(Hackel, Kogon, et al., 2022)。泛化

过程的挑战在于：面对一个从未接触过的新个体，大脑如何将其匹配到已知的群体类别，从而调

用已学到的联结知识？ 
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3.1 泛化路径 

社会情境中的泛化也符合通用泛化法则(universal law of generalization)：泛化高度依赖于相似

性，情境越相似，知识就越容易在它们之间迁移(Frank, 2018; Shepard, 1987; Verosky & Todorov, 

2010)。在刻板印象的应用中，这种基于相似性的匹配主要通过知觉线索与功能线索两条路径来实

现。 

3.1.1 基于知觉线索 

知觉泛化(Perceptual-based generalization)是最直观的路径，依赖于即时可得的物理特征，包括

面孔特征(如肤色、面部结构、表情)、身体姿态、衣着服饰以及语音语调等 (Hu & O’Toole, 2023; 

Krahé et al., 2021; Todorov et al., 2015)。在计算层面，这一过程可理解为大脑将新个体的知觉特征

向量与已存储的群体原型在特征空间中进行距离比较与分类。有研究显示，当参与者学习到部分

人不值得信任后，面对面孔相似的陌生人会表现出不信任，且这种效应随面孔相似度降低而减弱

(FeldmanHall et al., 2018)。从神经机制看，知觉泛化在视觉加工早期阶段已启动：当个体学习到某

一面孔与厌恶性结果相关时，视觉皮层中神经元对面孔身份线索的调谐曲线会变得锐化，使大脑

对威胁相关面孔特征更敏感，进而将厌恶反应泛化到相似面孔 (Stegmann et al., 2020)。 

面孔作为最常用的知觉线索，与刻板印象内容存在系统性关联 (Sutherland & Young, 2022)。例

如，被判断为社会阶层较低(“贫穷”)的面孔通常更宽、更短、面部轮廓更扁平，并伴有下撇的嘴

角和更暗、更冷的肤色；而这些特征又恰好与被判断为能力低下、冷漠和不值得信任的面孔特征

相重叠 (Bjornsdottir et al., 2024)。一项 fMRI的元分析研究表明，面孔社会评估的神经计算中枢位

于情感和价值评估回路：对负面面孔(如被评定为不值得信任)的评估，稳定激活双侧杏仁核

(amygdala)；对正面面孔(如被评定为有吸引力、值得信任)的评估，则激活与奖赏和价值计算相关

的脑区，包括内侧前额叶皮层(medial prefrontal cortex, mPFC)、内侧眶额皮层(medial orbitofrontal 

cortex, mOFC)以及伏隔核(nucleus accumbens, Nacc) (Mende-Siedlecki, Said, et al., 2013)。 

3.1.2 基于功能线索 

与知觉泛化不同，功能泛化(Functional-based generalization)依赖无法通过即时观察获得的抽象

属性。在计算层面，功能相似性可以理解为通过潜变量(latent variable) 进行的间接匹配，当两个或

多个个体因具有相同功能、预测相同结果或需要相同行为反应时，即使他们在知觉特征上完全不

同，也能实现知识迁移(A. G. E. Collins & Frank, 2013; Shohamy & Wagner, 2008)。 

社会角色(尤其是职业标签)是最普遍的功能线索。社会角色理论(Social Role Theory)指出，人

们对大规模社会群体(如不同性别、种族)的刻板印象，并非源于其内在本质，而是对这些群体成员

通常所扮演的社会角色的观察 (Koenig & Eagly, 2014)。例如，护士角色需关怀特质、警察角色需果

断特质，因历史与社会因素，女性多从事护士、男性多从事警察，长期下来，角色特质便被泛化

到对应群体，形成性别刻板印象。多项研究证实了社会角色在社会泛化中的重要作用。职业标签

不仅能驱动人们对人格特质和技能的归纳，甚至能影响对权利和义务的泛化，且多数情况下其效

力优先于种族、性别等线索 (Noyes et al., 2021)。例如，当社会角色信息与性别信息(如“男护士”)

C
h

in
aX

iv
:2

0
2

6
0

4
.0

0
3

2
6

v
1

T h i s  v e r s i o n  p o s t e d  2 0 2 6 - 0 4 - 2 8 .

https://chinaxiv.org/abs/202604.00326V1


同时出现时，前者(如“有爱心”，护士的角色特质)能够覆盖后者(如“有野心”，传统的男性特

质)，主导人们的特质推断 (Gustafsson Sendén et al., 2020)。 

3.1.3 知觉与功能线索的整合 

知觉线索与功能线索并非独立运行，而是在大脑中进行着复杂的整合。Freeman和

Johnson(2016)提出的动态交互模型(Dynamic Interactive Theory)认为，视觉知觉系统(如梭状回面孔

区 Fusiform face area FFA)与高阶社会概念系统(如前颞叶 anterior temporal lobe ATL、眶额皮层 

orbitofrontal cortex OFC)之间存在循环连接和重叠表征 (Freeman & Johnson, 2016; Stolier & Freeman, 

2016)。例如，如果一种文化中普遍存在“黑人是敌对的”这一刻板印象，那么在眶额皮层和视觉

皮层中，对黑人面孔的神经激活模式会自发地向对愤怒表情的激活模式靠拢，即便该面孔实际上

是中性的。这种自上而下的调节解释了为什么刻板印象会扭曲最基本的视觉知觉(例如，更容易将

黑人手中的工具误看成武器)。经颅磁刺激(TMS)研究证实，背内侧前额叶皮层(dorsomedial 

prefrontal cortex, dmPFC)在整合过程中起核心作用，负责将来自不同渠道的信息(如面孔和语言描

述)整合成最终的社会印象 (Ferrari et al., 2016)。 

3.2 联结知识的检索与应⽤ 

一旦新个体被识别为某群体成员，刻板印象的应用便转化为对已习得的联结知识的检索。正

如社会学习阶段存在两条通路，泛化阶段的检索也可能沿两条路径运作。沿经验通路建立的联想

表征支持快速、自动化的检索：群体标签直接激活预存的情感效价，驱动趋近或回避倾向，这一

过程无需有意识的推理。沿语言通路建立的命题表征则支持更为审慎的检索：个体基于已有的群

体-特质信念对新个体的特征进行概率性推断，例如判断“该群体成员可能具有某特质”的可信程

度。 

联结知识的检索并非简单地调用固定的群体均值，而是依赖于更为精细的社会知识结构。

Frolichs 等 (2022)发现，人们在将已有知识应用于新个体时，会利用两种结构化策略：一是参考点

策略，将新个体与其所在群体的平均人进行比较，以群体刻板印象作为推断的起点进行调整；二

是粒度策略，利用人格特质之间的相关结构进行跨特质泛化(如从“外向”推断“健谈”)(Frolichs 

et al., 2022)。已有大量研究发现人们能够利用社会知识的内在关联结构进行泛化，例如从能力印象

推断职业胜任力(Hackel, Mende-Siedlecki, et al., 2022)、从诚实印象推断合作行为(Bellucci et al., 

2019; Rösler et al., 2025)、从潜在动机推断跨情境的社会策略(van Baar et al., 2022)。 

社会泛化并非单向的，它既包含从群体到个体的演绎推断(“他属于 A群体，所以他可能是友

善的”)，也包含从个体到群体的归纳推断(“这个 A群体成员很友善，所以 A群体可能是友善

的”)。社会概念在这一双向过程中起到了认知简化的关键作用：抽象的社会标签（如职业、种族

标签）将复杂的多维度社会信息压缩为简洁的信号，极大降低了社会决策的计算成本(Hackel et al., 

2024; Hackel & Kalkstein, 2023)。 

 

4 总结 
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本文围绕社会学习与社会泛化两个核心环节，梳理了刻板印象研究中强化学习与贝叶斯理论

两大计算框架下的研究进展，并对各环节的神经基础作了初步概述 (图 1)。在社会学习层面，“某

群体”的发现依赖贝叶斯结构学习，其神经基础涉及右前脑岛、前扣带皮层等区域。“具有某特

质”的习得通过经验通路与语言通路两条通路实现。其中，经验通路通过强化学习机制建立联想

表征，主要涉及杏仁核、纹状体和腹内侧前额叶等价值评估和情感学习回路。语言通路承载命题

表征的形成与传递，可能与社会推理和心智化加工(背内侧前额叶皮层、颞顶联合区)、社会知识存

储与整合(前颞叶)的相关脑区相关，但尚缺乏直接研究。在联结的更新与维持方面，预测误差是更

新的重要动力，但先验偏差和不对称学习率使更新过程倾向于维持已有信念；探索-利用困境则进

一步表明有偏的信息采样是刻板印象顽固性的重要原因。在社会泛化层面，大脑通过知觉相似性

(依赖视觉皮层和杏仁核等早期加工通路)和功能相似性(依赖前颞叶或眶额皮层等高级概念系统)将

新个体匹配到已知群体类别，两条路径在背内侧前额叶的调控下实现整合。 

当前研究仍存在若干局限。第一，多数研究将群体发现与价值学习割裂开来探讨，大脑如何

在单一学习过程中整合这两类计算仍不明确，贝叶斯强化学习(Bayesian RL)可能提供更统一的描述

框架。第二，现有计算模型的生态效度有待提升，简化的实验室范式难以完全捕捉现实社会互动

的复杂性，现实中多维度信息的同时输入、情感因素的干扰以及社会规范的约束在现有模型中尚

未得到充分研究(FeldmanHall & Nassar, 2021)，模型参数的个体间变异及其来源（如认知能力、文

化背景）也需进一步考察(Eckstein et al., 2021)。第三，联想表征与命题表征的区分虽然在概念层面

清晰，但两者在实际认知过程中的交互机制，特别是从联想到命题的转化条件以及命题对联想的

抑制边界仍需更精细的实验范式来揭示。第四，泛化过程中从群体到个体的演绎推断与从个体到
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群体的归纳推断的计算机制及相关神经基础也缺乏研究。 

 
图 1 刻板印象从社会学习到泛化应用的计算框架与各环节关键脑区。 
“群体发现”对应贝叶斯结构学习过程(红色框)：大脑从社会观察数据中推断潜在群体结构，即计算 P(潜在的群体
结构| 观察数据)，涉及前脑岛(anterior insula, AI)编码抽象的潜在社会结构和背侧前扣带皮层/中扣带皮层(dorsal 
anterior cingulate cortex / midcingulate cortex, dACC/MCC)。 
“群体-特质联结”展示联结建立的双通路机制及其双重表征。联想表征由经验通路(条件反射、直接互动、观察学
习)通过强化学习建立(蓝色框)，其中 V(群体)是对这一表征的形式化描述。核心脑区包括：杏仁核(amygdala)支持
评价性条件反射中的情感联结学习；纹状体(striatum)和腹内侧前额叶皮层(ventromedial prefrontal cortex, vmPFC)编
码社会性与物质性价值信号。命题表征主要由语言通路承载(绿色虚线框)，其概率结构可通过 P(特征| 群体)描述。
候选神经基础可能涉及颞顶联合区(temporo-parietal junction, TPJ)和颞上沟(superior temporal sulcus, STS)等与信念归
因和社会推理相关的脑区；此外，背内侧前额叶皮层(dorsomedial prefrontal cortex, dmPFC)可能参与命题层面的信念
整合。需要指出，命题表征的脑区定位基于社会认知中心智化与贝叶斯推断相关文献的理论推测，尚需直接实证检

验。 
“联结检索与应用”展示了社会泛化中的群体识别机制。知觉泛化通路(橙色框)依赖视觉皮层(visual cortex)早期加
工阶段的调谐曲线锐化，以及杏仁核对威胁面孔的自动化评估；功能泛化通路(紫色框)依赖前颞叶(anterior temporal 
lobe, ATL)和眶额皮层(orbitofrontal cortex, OFC)等高级概念系统。双向循环箭头表示社会泛化的双向性：既包含从
群体到个体的演绎推断，也包含从个体到群体的归纳推断，两者共同构成一个不断更新的社会认知循环。 
 

5 未来展望 

基于当前的局限性与计算认知科学的最新进展，未来研究可从以下三个方面推进对刻板印象

机制的理解，从而构建更具整合性的理论框架。 

第一，关系线索在刻板印象形成与泛化中的作用值得深入考察。现有泛化研究主要聚焦于特

征相似性，然而社会生活中的关系线索——个体在社会网络中的位置与连接——可能是另一种关

键的泛化路径 (汪涵 等, 2025)。已有研究表明，大脑能够编码社会网络中的传递性关系，并据此对

陌生人进行信任评价或特质推断(Son et al., 2021, 2023)。神经层面的证据显示，关系价值相似的个

体在大脑中会被更相似地编码(Babür et al., 2024)。未来研究可设计包含社会网络信息的实验范式，
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考察关系线索与特征线索如何共同作用、相互调节，以影响刻板印象的泛化。例如，可以通过操

纵参与者在虚拟社交网络中的位置与连接模式，检验基于网络结构的泛化是否独立于基于特征相

似性的泛化。 

第二，社会认知地图(cognitive map)可能为理解多线索信息的表征与整合提供理论框架。已有

研究在慷慨-能力(Gao et al., 2026)和道德-能力(Liu et al., 2025) 等二维特质空间中发现了社会认知地

图的神经证据，表明海马-内嗅皮层可以对社会信息进行类似空间导航的编码(Liang et al., 2024; 

Park et al., 2020; Schafer & Schiller, 2018)。然而，这些研究主要聚焦于个体的特质评价，尚未涉及

群体层面的表征。在此视角下，刻板印象的社会学习可能是在地图上标记群体位置的过程。贝叶

斯结构学习确定群体的分布和边界，强化学习为每个位置赋予价值信号，而泛化则是根据新个体

在地图上的坐标推断其属性(Tavares et al., 2015)。未来可结合群体层面的学习任务与高分辨率神经

影像技术，考察群体-特质联结是否以空间化的方式编码于海马-内嗅皮层，并检验不同泛化线索在

地图空间中的整合机制。 

第三，大语言模型为阐明语言传播如何塑造并固化刻板印象提供了新的研究工具。语言是命

题表征形成的主要通路，而 LLM可以作为这一通路的计算模拟器。通过构建基于 LLM的多智能

体交互网络，研究者可以操纵网络结构、初始偏见强度和传播规则等参数，观察微小偏见如何在

特定条件下被放大并固化为群体共识(Gelpí et al., 2025; Stewart & Raihani, 2023)。将 LLM模拟与神

经科学技术相结合，例如通过比较 LLM内部表征与人脑神经数据中的刻板印象编码模式，有助于

在计算和神经两个层面同时验证语言传播对刻板印象形成的贡献。然而也需警惕 LLM本身的局

限，它反映的是语料统计特征而非人类认知过程，不能将 LLM输出等同于人类认知。 

综上，本文尝试从计算认知角度为刻板印象研究中看似分散的现象提供一个连贯的解释框

架。随着计算建模、神经影像和大语言模型等方法的交叉融合，未来研究的关键在于将当前主要

停留在算法描述层面的框架与神经实现对接，并在更具生态效度的社会情境中检验其预测。  
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Computational cognitive mechanism of stereotype: Social learning and 

generalization 
 
Abstract: Stereotypes—generalized beliefs that members of a social group tend to possess certain traits—

profoundly shape interpersonal interactions and intergroup relations, making it important to understand the 

cognitive mechanisms underlying their formation and maintenance. Traditional theories, however, have 

largely remained at the descriptive level, lacking an integrative, mechanistic account of how stereotypes are 

acquired and applied. This review addresses this gap by organizing the literature around two core 

processes—social learning and social generalization—and integrating reinforcement learning (RL) and 

Bayesian theory to elucidate the computational cognitive mechanisms of stereotyping. 

At the level of social learning, we first describe how Bayesian structure learning enables the brain to 

infer latent group categories from observable social data. We then distinguish two pathways through which 

group–trait associations are established: the experiential pathway, which primarily forms automatic 

associative representations through RL mechanisms, and the linguistic pathway, which primarily conveys 

probabilistic propositional representations through Bayesian inference. Regarding the updating and 

consolidation of these associations, prediction error serves as the core signal driving revision, yet prior 

biases and asymmetric learning rates cause updating to favor existing beliefs. Furthermore, the explore–

exploit dilemma reveals that biased information sampling is a key source of stereotype persistence. At the 

level of social generalization, we analyze how the brain categorizes novel individuals into known groups 

on the basis of perceptual similarity and functional similarity, and discuss the retrieval mechanisms 

through which learned associative knowledge is applied. Finally, we propose three directions for future 

research: relational cues as a generalization pathway beyond feature similarity, social cognitive maps as an 

integrative framework for multi-cue representation, and large language model as a tool to simulate 

stereotype consolidation through linguistic transmission. 

 
Keywords: Stereotype, Social Generalization, Reinforcement Learning, Bayesian Theory, Computational 

modeling 
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