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人工智能技术在抑郁症临床管理中的研究进展

李丽* ** 李喆**○☆

【摘要】 抑郁症是以显著而持久的情感或心境低落为主要特征的一组疾病，给家庭和社会带来沉重的负担。

但目前抑郁症的早期识别、诊断、鉴别诊断及治疗等方面常受困于客观指标的缺乏。近年来，人工智能技术开始逐

渐应用于抑郁症的临床诊治和管理中，为抑郁症的诊治提供了更加客观和高效的方法。人工智能技术结合量表、

生理指标可提高抑郁症的诊断正确率，基于神经影像、外周生物学标志、多模态的人工智能技术对抑郁症和双相抑

郁鉴别具有价值，人工智能技术还可应用于抑郁症的药物、心理、物理治疗，以及健康管理和早期预测。本文旨在

为人工智能技术更好地应用于抑郁症临床管理提供新的思路和依据。
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【Abstract】 Depression is a group of diseases characterized by significant and persistent emotional or mental 
depression, which imposes a heavy burden on families and society. However, the early identification, diagnosis, differential 
diagnosis, and treatment of depression are often hindered by the lack of objective indicators. In recent years, artificial 
intelligence (AI) technology has gradually been applied in the clinical diagnosis, treatment, and management of depression, 
providing a more objective and efficient method for the diagnosis and treatment of depression. The integration of AI 
technology with rating scales and physiological indicators can enhance the diagnostic accuracy of depression. AI 
technology, based on neuroimaging, peripheral biomarkers, and multimodal approaches, holds value in distinguishing 
depression from bipolar depression. Additionally, AI technology can be applied to pharmacological, psychological, and 
physical treatments for depression, as well as to health management and early prediction. This article aims to provide new 
insights and evidence for the better application of AI technology in the clinical management of depression.
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抑郁症是以显著而持久的情感或心境低落为主要特征

的一组疾病，严重影响患者生活质量[1]。因此，如何精准地

识别、诊断抑郁症及制定个体化的管理方案尤为重要。近

年来人工智能（artificial intelligence，AI）技术逐渐应用于抑

郁症的临床诊断和治疗，并取得了一定的研究成果。AI 是

指将计算机技术用于模拟人脑运行机制，通过机器学习

（machine learning, ML）、深度学习、传统神经网络等方法，感

知、获取、存储并使用来解决问题[2-3]。本文对 AI 在抑郁症

的诊断、治疗及预测等方面的应用情况作一综述，并对其目

前存在的不足与未来发展前景进行讨论，以期为 AI 技术更

好地应用于抑郁症临床管理提供新的思路和依据。

1 AI应用于抑郁症的诊断及鉴别

1.1  抑郁症的诊断 

1.1.1  结合量表的诊断 目前诊断抑郁症主要依据临床表

现，而采用的诊断分类标准是《国际疾病与相关健康问题统

计分类第 10 版》（International Statistical Classification of Dis⁃

eases and Related Health Problems, 10th version, ICD-10）及

《精神障碍诊断与统计手册第 5 版》（Diagnostic and Statisti⁃

cal Manual of Mental Disorders, 5th Edition, DSM-5）分类系统
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中相关标准。由于该病的诊断缺乏客观性指标，患者可能

隐瞒病情，以及抑郁症患者逐年增多，可能导致医生超负荷

工作等，一定程度上影响了疾病诊断的准确性，而应用 AI 技

术的智能疾病诊断系统有望解决该困难。

黄智生等[4]研究利用 AI 技术开发了一款名为“树洞机

器人”的智能工具，它能从网络媒体自动筛查出具有明显自

杀风险的人群。该研究拟定了一个自杀风险分级（0~10 级）

标准，级别越高，自杀风险越高，达到 6 级以上，机器人会形

成预警通报并推送给研究者，从而尽早识别自杀风险并开

展救助行动。ALBERT 等[5]提出利用语音识别、计算机视觉

和自然语言处理技术，通过表情和语言诊断方法可测量个

体是否患有抑郁症及评估抑郁症严重程度。该研究是基于

ML 方法来建立多模态 3D 面部表情和口语模型体系，模型

输入音频、面部关键点的 3D 视频以及患者在临床访谈中的

文字转录，输出的是患者健康问卷（patient health question⁃
naire, PHQ）评分和检测重度抑郁症的分类标签。结果显

示：在临床验证过的患者 PHQ 评分上，该模型的平均误差仅

有 3.67 分（相对误差为 15.3%）；对于区分重度和轻中度抑郁

症，模型的敏感性为 83.3%，特异性为 82.6%。RAZAVI 等[6]

纳入 412 例抑郁症患者和健康对照者，使用随机森林等一系

列 ML 分类算法，根据受试者手机使用行为方式筛查抑郁

症，用贝克抑郁量表第 2 版（Beck depression inventory-2nd 
edition，BDI-Ⅱ）测量受试者的抑郁严重程度。结果提示将

手机使用行为、年龄、性别作为自变量的算法是识别抑郁症

的最佳模式（敏感性为 78.7%，特异性为 83.5%）。这些研究

提示将临床常用量表融入 AI 算法，可有效区分疾病严重程

度及早期识别抑郁症的自杀风险。

1.1.2  结合生理指标的诊断 AI 技术是对个体客观生理数

据进行评估和判断，与传统依靠医生采集信息的模式不同。

TAZAWA 等[7]纳入 45 例抑郁症患者和 41 名健康对照，所有

受试者持续佩戴可穿戴设备 7 d，每小时记录步数、能量消

耗、身体运动、睡眠时间、心率、皮肤温度和紫外线照射量，

运用 ML 算法对上述信息进行分析，来识别抑郁症患者。结

果显示，该模型预测的抑郁程度指标与汉密尔顿抑郁量表

-17（Hamilton depression scale-17，HAMD-17）评分相关系

数为 0.61，识别抑郁症患者准确率为 0.76。该研究提示利用

可穿戴设备和这种 ML 模型有助于识别抑郁症。脑电、心

率、皮电信号和患者的表情变化能够反映个体的精神疾病

和认知情况，这有助于改善以往精神科医师诊断可能偏主

观的现象。国内望里科技开发的 AI 抑郁评测系统采集脑

电、眼动、皮电等生理数据，对抑郁症辅助诊断准确率达到

81%[8]。国外 ACHARYA 等[9]使用 ML 方法与脑电图技术相

结合，提出了新的基于脑电图的抑郁症筛查模型。该模型

收集 15 例抑郁症患者与 15 名正常对照的脑电图进行测试，

使用来自左半球和右半球的脑电信号，分别获得了 93.5%
和 96.0% 的诊断准确率。该研究还发现，抑郁症患者来自

右半球的脑电信号比左半球的更具特征。另外，语言学、AI
与精神病学的整合，提高了利用语言数据来识别抑郁症的

精准性。目前使用声学特征识别抑郁症的语音自动分析结

果与专家评估一致性可达 75%~80%，语音分析用于预测抑

郁高危受试者 2 年后发病的准确率达 74%[10]。因此，将脑

电、眼动、心率、能量消耗、身体运动、睡眠时间、皮肤温度、

紫外线照射量及声学特征等生理指标与 AI 结合，可一定程

度提高抑郁症的识别率。

1.2  抑郁症的鉴别诊断 

1.2.1  基于神经影像的鉴别 双相抑郁障碍临床上常误诊

为抑郁症，及时有效地鉴别对于临床管理非常重要。有研

究报道 AI 也可用于抑郁症与双相抑郁障碍的鉴别诊断。

FRANGOU 等[11] 利用高斯分类器（Gaussian process classifi⁃
ers, GPC）分析 30 例抑郁症患者与 30 例双相抑郁障碍患者

功 能 磁 共 振 成 像（functional magnetic resonance imaging，

fMRI）特征的差异并建立诊断模型。该模型是在神经成像

数据集中检测多变量模式的 ML 方法，对比抑郁症和双相抑

郁障碍患者的神经影像数据，其分类准确率、敏感性和特异

性分别为 73.1%、53.9% 和 94.5%。因此，基于神经影像数据

的 AI 诊断模型，对于鉴别抑郁症和双相抑郁障碍存在一定

应用价值。

1.2.2  基 于 外 周 生 物 学 标 志 的 鉴 别 WOLLENHAUPT-
AGUIAR 等[12]使用 ML 技术结合外周生物标志物测量来构建

分类模型，以区分抑郁症与双相抑郁障碍患者。研究纳入抑

郁症及双相抑郁发作患者各 54 例，检测血清白细胞介素-2
（interleukin-2, IL-2）、IL-4、IL-10 水平，使用 HAMD 评估抑

郁症状。结果显示区分抑郁症与双相抑郁障碍患者模型受

试者操作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线的

曲线下面积为 0.69，敏感性为 0.62，特异性为 0.66。因此，基

于外周生物标志物的 AI 分类模型，可更为客观地鉴别抑郁

症与双相抑郁发作。

1.2.3  基于多模态的鉴别 ZHANG 等[13]采用多智能体策略、

多模态方法，从生理和行为两种角度同时探索抑郁症检测

方法，纳入 81 例抑郁症患者，89 名正常对照，所有受试者收

集脑电图资料和面对面访谈数据，提取适当的特征，将有效

特征在每种模态上训练 6 个具有代表性的分类器，将不同分
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类器的决策聚合为最终的检测结果，结果提示多模态抑郁

症检测策略在准确性、F1 分数和敏感性方面优于单模态分

类器。杨焕新等[14]建立基于计算机的抑郁症患者面部表情

及眼神模式识别系统来评估抑郁情绪。该研究纳入 18 例抑

郁症患者和 18 名正常对照，采集基本表情和回答特定问题、

观看情感图片时患者的反应视频，人工标记面部特征点，构

建抑郁症患者和正常对照的基本表情库，对视频进行处理，

跟踪每帧的面部特征点位置，运用图像识别及 ML 精确辨识

表情，提供抑郁症自动检测的可行性。结果显示患者组的

相邻帧变化量的绝对值样本偏度值主要集中在 0.5~7，中位

数 3.4，对照组在 1.2~15，中位数 6.3。该研究提示瞳孔波动

较弱（目光呆滞）是抑郁症患者面部表情及眼神的主要特

征，瞳孔内眼角距绝对值的偏度在 3.9 以下则有较大概率患

有抑郁症。LI 等[15]提取区域特征、动作单元、位置特征等面

部指标，分别针对女性和男性抑郁症患者建立模型，采用朴

素贝叶斯集成算法、支持向量机（support vector machine，

SVM）和随机森林算法进行分类判别，得到的模型对抑郁症

诊断准确率在女性中为 86.8%，男性中为 79.4%。因此，基

于多模态的方法为有效识别抑郁症提供了新的途径和方

法，亦证实了从面部表情指标检测抑郁症的可行性。

2 AI应用于抑郁症的治疗

2.1  抑郁症药物治疗 

2.1.1  用药咨询 目前抑郁症治疗以服用抗抑郁药物为主，

良好的药物依从性是保证疾病治疗效果的关键。基于 AI 技

术 的 聊 天 机 器 人（chat generative pre-trained transformer，
Chat GPT）利用自然语言处理和 ML 技术来回答用户的提

问，是患者获取抗抑郁药用药知识的一种方式。吴倩倩

等[16]的研究证实 Chat GPT 能根据用户的提问进行智能分析

和学习，对抗抑郁药用药信息回答的可靠性约为 78.0%。因

此，AI 问答模型在抑郁症治疗用药咨询方面广泛应用，可提

高患者药物治疗的精准性和安全性。患者也可以了解药

物-药物、药物-食物的相互作用，从而提高治疗依从性，也

一定程度上减轻了医生的负担。

2.1.2  治疗预测 BROWNING 等[17]采用情感分类任务、面部

表情识别任务与问卷相结合，评估 74 例抑郁症患者治疗第

1 周的情绪和主观症状变化，来预测 4~8 周的疗效，其预测

准确率达到了 77%。ZILCHA-MANO 等[18]采用随机森林算

法分析抑郁症患者接受心理治疗、西酞普兰和安慰剂治疗

效果的预测因子。该算法并非考虑单一影响因素，而是对

多个复杂变量之间的影响进行协同分析，结果提示可根据

预测结果有目标地选择抑郁症的最佳治疗方案。FOSTER
等[19]基于相同方法，预测青少年抑郁症单一的认知行为疗

法、单一的氟西汀以及二者联合治疗效果。结果显示治疗

效果上氟西汀优于认知行为治疗，而联合治疗优于单一认

知行为治疗或氟西汀。因此，基于多个变量的预测模型对

于抑郁症的用药决策具有一定临床价值。

2.2  抑郁症的其他治疗 

2.2.1  心理治疗 心理治疗是抑郁症的常见治疗方式之一。

DE MELLO 等[20]提出了一种将心理治疗和 AI 相结合的方

法，通过计算机应用程序来加强心理治疗的效果，可以帮助

改善患者认知，有助于抑郁症的治疗。另外，心理 AI 会话系

统是一个包括计算机辅助治疗和认知行为治疗的会话聊天

机器人，FULMER 等[21]纳入 75 名正常受试者，随机分为测试

组（50 名）和对照组（25 名），测试组接受 2~4 周 AI 会话机器

人（Tess）提供的健康干预措施，所有受试者完成 PHQ 和广

泛性焦虑障碍量表评估。结果显示，两组在两个量表评分

上存在显著性差异，测试组的抑郁症状、焦虑症状显著减

轻 。 该 研 究 为 AI 辅 助 治 疗 抑 郁 症 提 供 了 依 据 。

VENKATESAN 等[22]对 323 例抑郁症患者实施为期 12 周的

认知行为治疗，治疗 3 个月时患者 PHQ 评分降低 3.76 分，广

泛性焦虑障碍量表降低了 3.17 分，治疗延续至第 9 个月时患

者的 PHQ 评分降低 6.42 分，广泛性焦虑障碍量表评分减少

了 5.19 分，抑郁、焦虑情绪进一步改善。这些研究提示基于

应用程序的心理治疗对于改善抑郁和焦虑症状具有潜在临

床应用价值。

2.2.2  物理治疗 BAILEY 等[23]研究收集抑郁症患者治疗 1
周时的静息脑电信号，利用 SVM 来预测其重复经颅磁刺激

（repetitive transcranial magnetic stimulation，rTMS）的后续疗

效，从而指导无效患者尽早选择其他治疗方法，避免延误病

情。该研究纳入 50 例抑郁症患者，记录基线和第 1 周时静

息脑电信号，患者接受 5~8 周的 rTMS 治疗，比较最终有效和

无效者基线和第 1 周时的 θ（4~8 Hz）和 α（8~13 Hz）功率和

连接性、额叶 θ 一致性和 α 峰值频率。结果表明，有效者显

示 θ 连接性升高，ML 算法区分有效和无效者的敏感性为

0.84，特异性为 0.89。该研究提示 ML 算法可用于预测 rTMS
治疗抑郁症的疗效。另外，ZANDVAKILI 等[24]将 ML 和脑电

图相结合，预测 rTMS 治疗抑郁症是否有效。该研究纳入 13
例抑郁症患者，使用 Lasso 回归和 SVM 来检验基线脑电图一

致性，评估 rTMS 治疗后脑电图一致性是否发生变化。结果

显示 α、β、δ、θ 条带的一致性发生变化，rTMS 治疗前后的脑

电图不一致。该结果提示基线脑电图能预测 rTMS 治疗抑

696



中国神经精神疾病杂志 2024 年 第 50 卷 第 11 期

郁症的有效性。

3 AI应用于抑郁症的健康管理和早期预测

3.1  抑郁症的健康管理 陈鑫等[25]设计了抑郁症智能健康

管理模型和抑郁症高危人群筛查模型，该模型利用不同模

态的抑郁症健康数据、采用 ML 算法进行抑郁症高危人群筛

查，基于 AI 技术进行抑郁症高危人群的预警与干预。该研

究提示根据健康管理理论构建的抑郁症智能管理模型，不

仅可用于健康人群的抑郁症防治，还可以用于抑郁症高危

人群的健康促进，未来可作为精神卫生机构常规预防手段

的有效补充。

3.2  抑郁症的早期预测 一项研究将 ML 与 MRI 相结合以预

测抑郁症的发病，采集 33 名 10~15 岁健康青少年各脑区的

灰质、皮质厚度等数据，采用 SVM 技术预测 5 年内抑郁症发

病 情 况 ，其 准 确 率 达 到 70%（其 中 敏 感 性 69%，特 异 性

70%）[26]。另有研究通过多模态数据来预测抑郁症的发病，

该 ML 优化整合了临床和神经认知数据、结构磁共振成像

（structural MRI，sMRI）以及多基因风险评分（polygenic risk 
scores，PRS）等多个数据，共有 334 例患者和 334 名正常对照

纳入分析，获得了 85.9% 的准确性（敏感性 84.6%，特异性

87.3%），说明多模态数据通过顺序整合算法，可以更好地早

期预测抑郁症[27]。另外，LEE 等[28]针对 ML 算法对抑郁症预

测 的 相 关 文 献 进 行 meta 分 析 ，纳 入 26 项 定 性 研 究（n=
17499）和 20 项 定 量 研 究（n=6325），发 现 预 测 准 确 率 为

0.82%，其中联合使用样本集类型等多种数据类型建立的预

测模型准确度达 93.0%，比单一使用现象学资料、遗传学资

料或影像学资料等低维度数据类型预测准确度（68.0%~
85.0%）更高。SCHNAKENBERG 等[29]利用 MRI 检查大脑结

构和功能改变来预测产后抑郁症的发生情况，研究指出大

脑结构 MRI 和静息态功能 MRI 改变可作为产后抑郁症的早

期生物标志物，有助于产后抑郁症的早期发现和治疗。因

此，目前研究提示，基于 ML 算法，整合多模态的数据对于抑

郁症的早期预测具有一定帮助。

4 思考与小结

目前 AI 技术已逐步在抑郁症的诊断、鉴别诊断、治疗、

健康管理、早期预测等方面开展了一定研究，但尚存在一些

不足，如研究样本量偏少、医疗信息学人才缺乏、临床实践

率低等[30]。同时患者隐私泄露风险可能性大，患者与机器

人交流上缺乏情感沟通，无法真正满足内心体验[31]，再加上

用于评估疾病严重程度的参数和模型缺乏统一标准，并且

部分评价参数过于繁杂和不易测量，研究的客观性和准确

性降低。另外，目前大多数研究都集中在心理健康状态的

检测和诊断[32]，在其他领域的应用研究相对较少，如药物管

理、护理、预后等还有很大的研究空间。未来可增加样本

量，建立统一、客观、易于测量和观察的评价指标和模型体

系，同时在药物管理、护理、预后等领域进一步开展研究，以

期将 AI 更广泛深入地应用于抑郁症临床管理，为抑郁症个

体化诊疗方案的制定贡献更大的力量。
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