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大模型在抑郁症筛查与诊断中的应用* 
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摘  要  抑郁症是一种常见的精神障碍, 严重影响患者的社会功能和生活质量。近年来, 大模型凭借其强大的语

义理解和多模态数据处理能力, 在抑郁症早期筛查与辅助诊断中展现出显著优势。构建抑郁症筛查和诊断大模

型通常包括: 数据准备、模型选择、模型训练和模型评估四个步骤。大模型在抑郁症筛查与诊断中, 主要通过情

境化语义表征、注意力机制、多模态行为捕捉及生成式预测等关键技术实现。但当前研究仍存在算法偏见、诊

断特异性、幻觉现象、隐私安全及伦理问题等挑战。未来应加强大模型心理干预的整合应用, 聚焦临床转化路

径, 构建更为精细、动态且具备文化适应性的抑郁症数字表型, 实现心理健康服务的数智化转型。 
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1  引言 

抑郁症是一种常见的精神障碍, 主要表现为

持续的情绪低落、兴趣或愉悦感减退, 常伴认知、

睡眠、食欲等功能性失调, 严重影响患者的社会

功 能 和 生 活 质 量 , 且 并 发 自 杀 风 险 的 增 加

(American Psychiatric Association, 2013)。据世界

卫生组织(World Health Organization, WHO)估计, 

全球有超过 3 亿的人群罹患抑郁症, 占世界总人

口的 4.4% (World Health Organization, 2017)。传

统抑郁症筛查和诊断手段以标准化量表和结构化

临床访谈为主, 存在主观性强、效率低、早期识

别困难等不足(Insel & Cuthbert, 2015)。导致大量

的抑郁症患者无法得到及时的诊断和治疗, 加重

了患者的疾病负担。因此, 建立客观、高效、准

确的抑郁症筛查和诊断手段, 已经成为心理学和

精神医学领域亟待解决的重要科学问题。 
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近年来, 人工智能(Artificial Intelligence, AI)

尤其是机器学习方法在心理学领域的应用取得了

很大的进展。早期研究利用机器学习方法对文本、

语音、行为等数据进行分析, 在抑郁症的识别、

诊断和风险评估等方面展现出良好的应用潜力

(董健宇 等, 2020)。随着数据规模的指数级增长

和模型复杂度的提升, 基于 Transformer 架构的大

模型正在推动研究范式革新 (Bommasani et al., 

2021)。大模型往往具有数十亿甚至数百亿的参数

规模, 在海量、多模态数据上进行预训练, 具备强

大的上下文语义理解、复杂逻辑推理和高质量内

容生成能力, 突破了传统机器学习在处理复杂、

高维、多模态数据方面的局限。 

大模型凭借其在处理复杂问题的能力, 实现

了在通用场景领域的突破, 其应用迅速扩展至医

疗场景(陈晓红 等, 2024)。与在其他医疗领域的

广泛应用不同, 大模型在心理健康领域面临着独

特的挑战, 特别是应对心理的复杂性与满足个性

化干预的需求(Omar et al., 2024)。如表 1 所示, 大

模型较传统量表和机器学习方法, 在评估效度、

效率、可及性、个性化方面展现出巨大潜力。虽

然探索适用于各类常见心理问题的通用型大模型

是目前临床工作者和人工智能开发者的共同愿景,  
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表 1  大模型、传统量表和机器学习的比较 

维度 大模型 传统量表 机器学习 

数据来源 海量的多模态数据 标准化问题的主观报告 结构化或非结构化数据 

评估效度 高 高 中 

评估效率 极高 低 高 

可及性 极高 中 高 

评估客观性 高 低 中 

可解释性 低 高 中 

部署成本 高 低 中 

个性化 高 弱 中 

 

但目前研究主要聚焦于抑郁症领域。一方面, 就

心理问题的代表性而言, 抑郁症是患病率高、研

究最深入的心理障碍之一。另一方面 , 从技术的

可行性来看 , 抑郁症相关的公开数据集相对充  

足 , 能支撑大模型的训练、微调和验证。在抑郁

症上的研究突破 , 其方法和技术可扩展到其他

心理障碍 , 最终为心理问题的通用型大模型奠

定基础。  

目前, 大模型在抑郁症应用领域的探索已初

见成效。大模型能够准确地识别患者的情绪特征

和情感状态, 不仅可以通过分析社交媒体中的文

本进行抑郁症的自动化筛查 (Yang, Cao, et al., 

2024), 还可以分析在多模态语义信息中蕴含的抑

郁症生物标志(Jiang et al., 2024)。但是, 目前抑

郁症筛查和诊断大模型的应用研究尚处在早期

探索阶段, 其主要步骤、应用场景及风险挑战还

需要进一步梳理与评估。因此, 本研究系统梳理

大模型在抑郁症筛查与诊断中的研究进展、主要

步骤、应用场景、风险挑战及未来研究方向, 以

期深化对大模型应用于抑郁症领域的理论认知

和实践启示 , 为抑郁症筛查和诊断的大模型研

究提供参考。 

2  方法 

本研究采用系统综述的方法, 对 2017 年以来

大模型在抑郁症诊断、筛查和预测领域的应用研

究进行文献检索。使用的数据库包括中文数据库

(知网、万方、维普)和英文数据库(Web of Science、

IEEE、EMBASE、PubMed)。中文检索词组合为: 

“ChatGPT”或“生成式人工智能”或“大语言模型”

或“自然语言处理”或“BERT”或“大模型”和“抑郁”

或“抑郁症”。英文检索词组合为: “ChatGPT” OR 

“Generative Artificial Intelligence” OR “Natural 

Language Processing” OR “Large Language 

Models” OR “LLMs” OR “BERT” OR “Foundation 

Model” OR “GAI” AND “Depression” OR “Major 

Depressive Disorder” OR “MDD”。本研究将文献

检索的起始年份设定为 2017 年 , 主要考量是

Transformer 架构于该年由 Vaswani 等人正式提出

(Vaswani et al., 2017)。该架构的问世具有里程碑

意义 , 它不仅为大模型领域的研究奠定了基础 , 

也迅速吸引了学界与业界的广泛关注, 并推动了

相关投入的显著增长。因此, 文献检索的时间范

围设定为 2017 年 1 月 1 日至 2025 年 4 月 10 日。

文献的纳入标准包括 : (1)文献类型为实证类期

刊论文或会议论文 ; (2)研究主题聚焦于大模型

在抑郁症领域的筛查和诊断 ; (3)文章包括明确

的研究问题、方法、结果和结论。排除标准为 : 

综述文章、病例报告、无全文的会议摘要、社

论和预印本。  

文献筛选流程如下: 首先, 将所有检索结果

导入文献管理软件后去除重复文献, 由两位研究

人员独立对文献的题名和摘要进行初步筛选。之

后 , 两人对文献进行交叉核对 , 若出现分歧 , 通

过讨论解决, 难以达成一致意见时由第三位研究

人员裁决。最后, 两名研究人员阅读初筛文献全

文, 并根据纳入与排除标准进行精筛, 最终纳入

55 篇文献。文献筛选过程详见图 1。两名研究人

员独立提取文献的关键信息, 包括第一作者、发

表年份、国家、样本量、研究对象、数据类型、

所应用的基础大模型, 以及性能评估方法等, 主

要内容详见网络版附表 1。 

为系统评估纳入文献的方法学质量, 本研究

采 用 QUADAS-2 (Quality Assessment of 

Diagnostic Accuracy Studies 2)工具(Whiting et al., 

2011)。依照该工具, 由两名研究员独立对每篇文
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献的四个领域(流程与时间、金标准、被测技术、

患者选择 ) 进行偏倚风险评估。评估者根据

QUADAS-2 的问题, 将各领域的偏倚风险归类为

“低风险” “高风险”或“不清楚”。文献质量评估结

果见图 2。 
 

 
 

图 1  文献筛选流程图 

 
 

图 2  文献质量评估图 

3  应用步骤 

将大模型应用于抑郁症筛查与诊断, 目标在

于构建出既具备高精度识别能力, 又能在抑郁症

诊疗中落地使用的模型。构建抑郁症筛查和诊断大

模型通常需要经过 4 个阶段, 依次为数据准备、模

型选择、模型训练和模型评估。图 3 展示了建立抑

郁症筛查和诊断大模型技术流程的基本框架和主

要环节, 表 2 介绍了大模型的关键技术概念。 

 

 
 

图 3  建立抑郁症筛查和诊断大模型技术流程图 
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表 2  大模型在抑郁症筛查与诊断应用中的关键技术概念解释 

技术术语 定义 在抑郁症研究中的应用价值 

预训练 在海量语料上 , 采用自监督学习范式对模型进行初始

训练, 学习通用的语言表征。 

为模型赋予了理解人类语言的底层能力 , 是识别

抑郁症语言模式的基础。 

微调 利用特定任务的有标注数据集进行监督学习, 使模型

适应特定领域的应用。 

将通用大模型特化为抑郁症筛查和诊断领域的专

用模型。 

指令微调 通过“指令−输出”对数据集进行训练 , 使模型学会泛

化地遵循人类指令的能力。 
提升模型执行复杂临床任务指令的能力。 

参数高效微调 仅训练模型的一小部分参数, 以极低的计算和存储成

本实现对下游任务的适应。 

大幅降低了针对抑郁症定制模型的资源门槛 , 使

得快速迭代和部署成为可能。 

对齐微调 使模型的输出与人类的偏好、价值观和社会规范对齐, 

常采用基于人类反馈的强化学习等技术。 

保障模型在临床应用中的安全性与伦理性 , 避免

生成有害、偏颇或不负责任的诊断建议。 

适配器 在预训练模型各层中插入小型、可训练的模块 , 微调

时仅更新这些模块的参数。 

提供了一种模块化的模型定制方案 , 可为不同评

估任务训练专用适配器。 

低秩适应 通过在模型权重矩阵旁注入可训练的低秩矩阵来模拟

参数更新, 从而以少量参数实现高效微调。 

兼顾了微调性能与计算效率 , 是目前为特定临床

语境快速定制模型的主流高效方法之一。 

思维链 通过在提示中加入逐步推理的示例, 引导模型在回答

复杂问题时生成推理过程。 

提升模型在复杂诊断任务中的推理能力和结果的

可解释性。 

 
3.1  数据准备 

数据收集是构建大模型的基础环节, 决定了

模型的性能和适用范围。社交媒体的推文为抑郁

症的筛查和临床诊断提供了大量数据, 其中的文

本信息能较好地表征用户的情感状况。Beniwal

和 Saraswat (2024)开发了一种应用于 Twitter、

Facebook、 Instagram 等多种社交平台的大模型

(BERT-CNN), 文本通过分词、去除停用词、特殊

字符、数字、标点符号和重复字符等步骤进行清

洗, 同时将表情包转换成文本, 提取相关的情感

信息。Kerasiotis 等(2024)使用 Reddit 的“抑郁症严

重程度数据集”进行抑郁症早期识别 , 该数据集

包含 3,553 条推文, 分为最小、轻度、中度和重度

四个抑郁严重等级。为增强数据集的鲁棒性, 研究

者利用数据增强方法对少量类别进行了样本扩充

处理, 采用平衡采样解决类别不均衡问题。社交媒

体数据的预处理不仅仅要对文本信息进行精细化

处理, 同时也要综合多模态信息和语言特性, 以提

升抑郁症筛查模型的准确性和泛化能力。 

电子病历数据因其包含丰富的纵向临床信

息、诊断记录、用药历史及实验室检查结果, 已

成为抑郁症筛查与诊断大模型的重要数据源。

Meng 等(2021)从所在医院的电子病历系统中筛选

了 43, 967 名因特定基础疾病(如心肌梗死、乳腺

癌或肝硬化)就诊的患者记录, 获取了病人的结构

化诊断编码国际疾病分类第 9 版 (International 

Classification of Diseases - 9, ICD - 9)、操作编码、

药物清单、人口学信息及通过对临床笔记提取的

非结构化文本特征, 为模型辅助诊断抑郁症提供

了数据基础。McCoy 等(2025)利用大语言模型直

接从电子病历数据库的临床笔记中提取抑郁症严

重程度信息, 收集了 15, 000 条门诊临床笔记及患

者的健康问卷-9 (Patient Health Questionnaire-9, 

PHQ-9)评分作为参考。 

临床访谈数据源于临床医生或研究人员与患

者的直接对话, 是一种主动获取的信息。它作为

高价值数据源, 能为大模型提供丰富的上下文和

与诊断高度相关的信息。其核心价值在于, 对话

过程中蕴含了患者的情感状态、认知模式与症状

表现等多维度的词语及语义信息。Lorenzoni 等

(2024)通过设计引导问题的方式获得的患者自述, 

并利用GPT-4从文本中评估抑郁严重程度, 验证了

主动收集的对话对大模型驱动心理评估的价值。

Sadeghi 等(2023)通过标准化的虚拟访谈员主动收

集得到了 DAIC/E-DAIC 数据集(Extended Distress 

Analysis Interview Corpus, E-DAIC), 用于从访谈

转录文本中预估 PHQ-8 评分。访谈后转录的文本

由临床医生进行诊断标注或症状评分, 为大模型

训练提供了可靠的“金标准” (Jarvers et al., 2024)。 

虽然基于文本的数据目前已被广泛地用于抑
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郁症的筛查和诊断, 但抑郁症作为一种在生理、

心理及行为层面均具有复杂表现的精神障碍, 单

一文本模态数据难以全面捕捉其病理特征。因此, 

收集并融合多种不同来源的多模态数据 , 如语

音、视觉(面部表情、行为活动)、生理信号乃至基

因组学信息, 已成为提升抑郁症筛查与诊断性能

的重要方向。Wang 和 Zhang (2024)将对话信息基

于 BERT 的文本分析和基于图像识别模型(Vision 

Transformer, ViT)的音频频谱图信息结合在一起

处理, 融合了文本的语义内容与音频的声学特征, 

显著提升了抑郁症诊断的准确性。Englhardt 等

(2024)利用移动和可穿戴传感器(如智能手机和智

能手表)收集了包括步数、屏幕使用时间、电话通

话时长、位置信息及睡眠时间等在内的丰富行为

健康数据, 提取行为特征筛查抑郁症。不同数据

来源在大模型研究中的应用特性如表 3 所示。 

3.2  模型选择 

基座大模型通过在海量数据上预训练获得丰

富知识和通用能力, 是构建抑郁症筛查与诊断大

模型的基础。目前, 可作为抑郁症研究的基座大

模型包括大语言模型、视觉基座模型、语音基座

模型和多模态大模型。大语言模型具有强大的自

然语言处理能力和活跃的开源生态系统, 在抑郁

症筛查和诊断领域表现出比较突出的应用潜力。

大语言模型能够准确捕获语言中的情感、认知与

行为线索, 能够理解上下文, 因此可以实现情感

分析、症状筛查、生成心理评估报告等功能。Shin

等(2024)基于 ChatGPT 训练了从用户日记文本中

筛查抑郁症的方法。Lorge 等(2025)运用 BERT 模

型对难治性抑郁症临床相关因素进行跨度提取。

Gu 等(2024)以 ChatGLM3 为基座模型, 开发了一

个具有心理状态追踪模块的抑郁症诊断对话系

统。此外, LLaMA (Carstensen et al., 2024)、Qwen 

(Xu et al., 2025)等基座模型也展现出抑郁症筛查

与诊断的初步应用潜力。在选择大语言模型方面, 

需兼顾专业性与交互性需求, 需要借助抑郁症数

据集进行微调, 从而让大模型能够在抑郁症领域

的任务中表现出优秀的性能。 

视觉基座模型是经过大规模图像或视频数据

集预训练后、能够提取通用视觉特征表示的模型。

该模型可被应用于对抑郁症相关的非语言行为指

标进行视觉通道上的分析。抑郁症常伴随有消极

的面部表情、视线回避、肢体活动减少等症状, 因

此对面部区域进行视觉特征分析能够筛查和诊断

抑郁症(He et al., 2021; Zhou et al., 2018)。Zhang

等人(2023)采用基于 Transformer 架构的 ViT 模型, 

通过知识蒸馏提高大模型对于抑郁症筛查任务的

可部署性和准确性, 在图像分类和情感分析任务

中都有较为良好的表现。为了从视觉模态中识别

抑郁症的客观行为指标, 首先需要采集高质量的

视觉数据。 

语音基座模型需要对大规模语音数据集进行

自监督训练 , 提取语音信号的通用声学特征表

示。语音信号中蕴含丰富的情感: 韵律、音色、

音调、停顿、节奏等声学特征是体现情绪状态和

心 理 健 康 状 况 的 重 要 指 标 (Schuller, 2018) 。

Gerczuk 等(2023)以 Wav2Vec 2.0 语音基础模型为

基础, 利用个性化元数据调整实现了对抑郁症的

筛查。尽管语音基座模型对于识别抑郁症的语音

特征已经越来越敏感, 但其对于大模型的作用深

度与作用广度都还有待进一步拓展。 

3.3  模型训练 

为增强模型在抑郁症相关任务的性能, 通常

采取将基座大模型先进行领域适应性预训练, 再

进行大模型微调, 以提高抑郁症大模型输出结果

的准确性。领域适应性预训练通过利用抑郁症领

域的专业知识 ,  对基座大模型再进行二次预训

练。抑郁症数据具有高度的多样性与复杂性, 因

此大模型必须经过大量、多源的数据进行训练 , 

例如临床病历、临床访谈、心理量表结果、患者 
 

表 3  不同数据类型的比较 

 社交媒体数据 电子病历数据 临床访谈数据 多模态数据 

数据规模 极高 中等 低 低 

数据质量 低 较高 高 较高 

临床诊断相关性 中等 高 极高 极高 

采集与处理成本 低 中等 高 极高 

模型实现复杂度 中等 较高 较高 极高 
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自述、社交媒体信息等。通过领域适应性预训练, 

大模型能够更好地对抑郁症患者存在的核心症状

表现进行学习, 从而使大模型在抑郁症筛查和诊

断的任务中有更强的适应性及泛化性。Danner 等

人 (2023) 利 用 抑 郁 分 析 访 谈 语 料 库 (Distress 

Analysis Interview Corpus-Wizard of Oz, DAIC-WOZ)

和扩展抑郁分析访谈语料库 (Extended Distress 

Analysis Interview Corpus, Extended-DAIC)数据集

中的临床访谈文本数据对大模型进行预训练, 显

著提升了大模型的抑郁症筛查性能。Englhardt 等

(2024)利用 GLOBEM 数据集中多源被动感知数据

(智能手机和可穿戴设备收集的感知数据, 如步数、

GPS 位置、电话使用情况、社交活动等), 采用多

模态数据融合的方法进行大模型的预训练, 探索

了非文本数据在抑郁症大模型训练中的应用。 

当完成领域适应性预训练后, 还要使用领域

内小规模、高相关的专业数据集对大模型进行微

调, 进一步强化大模型在抑郁症筛查和诊断任务

上的性能。大模型的主要微调技术如图 4 所示, 包

括指令微调、参数高效微调和对齐微调。指令微

调指向大模型中输入大量“指令−输出”对作为训

练样例, 指导大模型遵守特定指令(例如“请根据

以下文本判断抑郁风险等级并陈述理由”)做出任

务结果的输出, 可以让模型在保持权重相对不变

的情况下提升其对特定任务理解的能力。Shin 等

人(2024)利用思维链提示技术 , 通过提供结构化

的分析流程(例如包括情境与态度提取、情绪词汇

识别及基于此信息的分类), 针对大模型的内部推

理过程施加了更精细的任务指令, 结果表明通过

指令微调能够显著提升大模型在抑郁症筛查任务

的性能。参数高效微调方法(如低秩适配、适配器)

仅训练模型中的少量参数, 从而极大地节省了算

力和时间成本, 可以实现在有限的资源情况下对

大模型进行专门定制, 从而有力地提高其性能。

Gu 等人(2024)采用低秩适应对模型进行微调, 将

心理状态跟踪模型与回应生成模型联合优化, 预

测患者当前心理状态和下一步行动, 根据对话历

史和患者的当前心理状态生成回复。对齐微调的

目标是大模型的生成输出内容与人类偏好、社会

价值观、伦理规范、特定领域的专业要求等一致。

例如, 可以通过人类反馈强化学习等方法以确保

大模型抑郁症筛查和诊断任务的生成答案不仅准

确, 并且安全、负责和有益, 以避免产生偏见、不

准确或有害的信息。Yang, Zhang 等人(2024)提出

利用人类反馈强化学习结合少量示例对模型进行

微调, 使之生成准确且符合临床规范的抑郁症症

状分析报告。对齐微调是保障大模型在抑郁症领

域应用的重要环节, 其核心价值在于实现技术应

用的伦理可接受性。 

3.4  模型评估 

在抑郁症的筛查与诊断任务中 , 最为重要

的评价指标是大模型的分类能力 , 即区分抑郁

症患者和非抑郁症患者的能力。分类性能的评

价常用混淆矩阵中的四个基本概念 : 真阳性

(True Positives, TP), 即实际为抑郁症并被正确

识别为抑郁症 ; 真阴性(True Negatives, TN), 即

实际为非抑郁症并被正确识别为非抑郁症 ; 假

阳性(False Positives, FP), 即实际为非抑郁症而

被错误地识别为抑郁症; 假阴性(False Negatives, 

FN), 即实际为抑郁症而错误地识别为非抑郁

症。 基于混淆矩阵 , 研究者常用的评价指标包

括 : 准确率(Accuracy, ACC)、精确率(Precision, 

PPV)、召回率(Recall, Sensitivity, SEN)、F1 分

数(F1-score)以及 ROC 曲线下面积(Area Under 

the ROC Curve, AUC)。上述指标可对大模型进

行效能的评价 , 衡量预测阳性准确率(PPV)、避

免漏诊的能力 (SEN), 以及不同分类阈值下整

体性能。  

 

 
 

图 4  大模型训练流程 
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虽然对抑郁症分类判断是大模型评价的基础

性能, 但对于临床实践来说严重程度的判断有利

于指导诊疗决策。通过回归任务, 大模型可以预

测出患者抑郁症的程度, 评价模型的性能主要通

过平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)、均

方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)等指

标衡量。MAE 和 RMSE 衡量大模型预测的程度与

临床实践程度之间的偏离程度, 反映了大模型准

确描述抑郁症状严重程度的能力, 从而为抑郁症

的干预和治疗提供证据。 

大模型在自然语言生成方面具有内在优势 , 

能够生成抑郁症相关文本内容。生成内容的性能

主要根据自然语言处理领域成熟的指标进行评价, 

包 括 双 语 评 估 替 换 指 标 (Bilingual Evaluation 

Understudy, BLEU)、面向召回率的摘要评估辅助

指 标 (Recall-Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation, ROUGE)、显式词序匹配翻译评估度量

(Metric for Evaluation of Translation with Explicit 

Ordering, METEOR)和不同 n 元语法比例(Distinct 

n-grams, DIST-n)。这些指标从词汇相似度、信息

覆盖率、语义准确性、流畅度、内容丰富性及新

颖性等多个维度, 评估大模型生成文本的临床适

用性。 

尽管客观量化指标能提供重要的模型性能评

估数据, 但由于抑郁症筛查和诊断属于高度敏感

的临床问题, 仅以客观量化指标评定可能存在一

定的局限性, 因此, 依据临床专业能力的定性评估

是量化评价必要的补充, 有助于确保大模型输出

结果的临床适用性和合规性。定性的专业能力评估

工作通常由具有丰富临床经验的心理专业人员、精

神科医生等专业人士实施, 主要包括两个方面: 一

是大模型输出的临床质量与准确性, 包括筛查或

诊断建议的清晰度、易理解性, 以及对症状模式和

危险因素识别的一致性; 二是大模型在临床应用

中的实用性与用户接受度, 包括模型能否顺利集

成至现有临床工作流程、能否提升工作效率, 以及

临床医生使用大模型工具的接受意愿等。表 4 总结

了纳入分析文献的大模型性能评估指标。 

 
表 4  大模型在抑郁症筛查与诊断任务中的性能评估指标 

指标类型 具体指标 指标说明 测试方法 评分范围

分类任务

性能 

准确率(ACC) 正确识别抑郁与非抑郁个体的比例 
(TP + TN) / (TP + 
TN + FP + FN) 

0%-100%

精确率(PPV) 预测为抑郁的个体中, 实际为抑郁的比例 TP / (TP + FP) 0%-100%

召回率(SEN) 
实际为抑郁的个体中 , 被成功识别为抑郁

的比例 
TP / (TP + FN) 0%-100%

F1 分数(F1) 精确率和召回率的调和平均值 
2 × (PPV × SEN) / 
(PPV + SEN) 

0-1 

AUC ROC 曲线下面积, 评估分类器整体区分能力 通过 ROC 曲线计算 0.5-1 

回归任务

性能 

平均绝对误差(MAE) 
预测的抑郁得分与真实抑郁得分之差绝对

值的平均数 
 (1/n) Σ | yᵢ - ŷᵢ | ≥0 

均方根误差(RMSE) 
预测的抑郁得分与真实抑郁得分之差平方

的均值的平方根 
√[(1/n) Σ (yᵢ - ŷᵢ)²] ≥0 

相关系数(r) 
预测的抑郁得分与真实抑郁得分之间的线

性相关强度 

皮尔逊或斯皮尔曼

相关 
−1 到+1

文本生成

性能 

双语评估替换指标(BLEU) 衡量生成文本与参考文本的表面相似度 与参考文本比较 0-1 

面向召回率的摘要评估辅助指标
(ROUGE) 

衡量生成文本对参考文本信息的覆盖程度 与参考文本比较 0-1 

显 式 词 序 匹 配 翻 译 评 估 度 量
(METEOR) 

综合精确率、召回率、同义词与语序 词对齐与映射 0-1 

不同 n 元语法比例(DIST-n) 衡量生成文本中独特 n-gram 的比例 独特 n-gram 占比 0-1 

专业能力 
模型输出的临床质量与准确性 输出的清晰度、相关性、一致性 访谈、问卷 定性评价

临床应用的实用性与用户接受度 在真实场景中的可行性与用户采纳意愿 访谈、问卷 定性评价
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4  基于大模型的抑郁症筛查和诊断的
研究应用 

4.1  早期筛查 

抑郁症的早期筛查是疾病预防和及时干预的

关键步骤, 对患者的治疗效果有着重要价值。目

前临床较为常用的方式是基于心理量表的标准化

筛查, 但量表评估结果容易受到患者主观报告偏

差及回忆偏倚等因素的影响, 从而导致筛查结果

可靠度及一致性的下降(Smith et al., 2013)。基于

文本语义、语音声学、面部表情、行为动作等多

模态数据的大模型智能筛查, 研究者能逐步建立

更加准确的抑郁症筛查模型, 为抑郁症早期筛查

提供新方法。 

文本是情感与认知的信息载体, 大模型可通

过强大的自然语言处理能力, 对非结构化文本语

料中的抑郁症相关数据进行提取与分析。社交媒

体平台存储着海量的用户生成文本, 能够反映其

真实的情感状态和认知模式。Shen 和 Paik (2023)

基于 Twitter 数据库(共包含 160 万条推文)训练了

BERT 模型 , 在抑郁倾向筛查任务中得到了

83.28%的预测准确率。Bendebane 等(2025)开发的

DAC-BERT 通过对推文文本的分析, 在识别高风

险人群的准确率达到了 96.50%。El-Ramly 等人

(2021)在 CairoDepv1.0 社交媒体数据集中训练多

方言阿拉伯语 BERT 模型 (Multi-dialect Arabic 

BERT, MARBERT)和阿拉伯语 BERT 模型(Arabic 

BERT, ARABERT)对阿拉伯语推文进行抑郁筛查, 

准确率分别达到 96.93%和 96.07%。 

语音是情绪表达的重要渠道, 大模型在处理

复杂声学表征方面展现出较高性能。抑郁症患者

的声学表现有韵律减少、停顿增多及言语不流畅

等特征(Stasak et al., 2019; Menne et al., 2024)。

Gupta 等人(2024)开发的 RADIANCE 系统采用滤

波器组视觉变换器(FilterBank Vision Transformer, 

FBViT)处理语音信息, 在 CMDC 数据集上的抑郁

症筛查准确率达到 94.44%。Wu 等人(2023)提出了

用 自 监 督 学 习 预 训 练 基 础 模 型 的 方 法 , 在

DAIC-WOZ 数据集上取得了 0.89 的 F1 分数, 验

证了大模型在抑郁症语音筛查作用。Jiang 等人

(2024)采用多模态大模型 , 从在线访谈的视频中

提取了面部表情、语音、对话转录文本以及生理

信号等多模态特征, 在重度抑郁症筛查任务中达

到了 0.77 的 AUC。 

尽管前述研究已在一定程度上体现了大模

型在抑郁症筛查和诊断应用的前景 , 特别是针

对文本、语音数据方面效果显著, 但研究还存在

以下不足 : 一是现有研究的高准确率均基于特

定的、清洗过的大数据集所得, 在更泛化、异质

性更高的人群中是否仍具有稳健性仍需要进行

检验 ; 二是跨文化环境下抑郁症表现具有一般

性差异 , 不同文化语境下抑郁症大模型的适应

性还需要进一步探索 ; 三是不同研究分别采用

了不同评估指标和基准方法 , 大模型的横向比

较仍需要慎重审慎。 

4.2  辅助诊断 

抑郁症的临床诊断中, 医生需要综合考虑患

者自述、家属描述、量表测评、生理生化结果等

大量的非结构化数据。大模型可以快速读取并理

解相关信息 , 提取出相对简明扼要的病情摘要 , 

依据抑郁症临床诊断标准辅助临床决策。Guo 和

Guo (2024)基于 GraphRAG 框架, 采用精神障碍

诊断与统计手册 5(The Diagnostic and Statistical 

Manual of Mental Disorders-5, DSM-5)和 ICD-11

中的抑郁症诊断标准, 建立抑郁症的知识图谱作

为大模型推理的基础知识库, 利用 ChatGPT o1 大

模型生成思考链模板, 结合诊断标准及分析步骤, 

最终获得 0.84 的抑郁症诊断准确率。对于抑郁症

诊断任务, 大模型在准确性、专业性、可靠性和

实用性等方面, 也获得了临床医生的高度评价。

D’Souza 等人(2023)对大模型的诊断专业性做了

基准性评估。在临床病例测试中, 共收集了 100

例包含抑郁症在内的多种心理障碍诊断病历。

ChatGPT 3.5 取得了较好表现: 61%的病例获得

“优秀”, 31%的病例获得“良好”, 仅有 8%的病例

被评为“需要改善”。 

虽然大模型已经展现出处理复杂临床信息的

能力, 但将其应用于临床进行抑郁症诊断还存在

着如下三方面的障碍。首先是大模型诊断建议的

可靠性取决于大模型训练数据和知识库的质量 , 

需要确保知识库的持续更新, 并适应临床指南的

变化。其次是抑郁症的临床诊断并非简单的症状

标准条目匹配, 对于患者的个体差异、社会文化

背景、非言语线索等因素的综合考量是大模型在

当前阶段力所不能及的。最后是目前模型解释的

“黑箱”问题, 大模型的可解释性不足, 给临床医
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生的提示参考带来了障碍。 

4.3  风险预测 

抑郁症是一种较为复杂的精神障碍 , 与遗

传、环境、神经生物学等因素密切相关。研究指

出 , 抑郁症具有很强的遗传倾向 , 其遗传率在

30%~50% (Kendall et al., 2021; Flint, 2023)。虽然

一部分具有家族倾向的个体并没有表现出严重

抑郁的症状, 但其在情绪调节、认知能力和社会

行为等方面可能和正常个体存在明显差异(King 

et al., 2006; MacKenzie et al., 2019)。Gao 等人

(2024)选取了 84 个包含血液和脑区数据的基因表

达综合数据库, 用分箱法和 gene2vec 将基因表达

数据进行预训练, 基于 Performer 编码器构建了

DP-BERT 模型。该模型在预训练时通过屏蔽策略

学习基因之间交互信息, 在微调阶段进一步学习

与 抑 郁 症 相 关 的 基 因 表 达 特 征 , 结 果 发 现 , 

DP-BERT 在抑郁症数据集上的准确率达到 0.939, 

AUC 为 0.979。大模型可以从海量的基因数据信

息中提取相关特征, 能够为预测抑郁症提供生物

学参考。 

大模型解析基因数据进行抑郁症风险预测为

从生物学层面理解乃至干预抑郁症提供了新的思

路, 但如何从生物学层面提升大模型预测抑郁症

的临床应用价值, 仍面临巨大挑战。首先, 由于抑

郁症具有高度异质性, 其发生由遗传与环境因素

共同驱动。当前仅依赖基因表达数据的预测模型, 

因忽略了环境因素的关键驱动作用, 存在方法论

上的局限, 导致其预测效能受限。同时, 基因表达

数据本身存在着非常高的动态性和组织特异性 , 

虽然 Gao 等人(2024)的研究涵盖了血液及相关脑

区, 但是抑郁症相关脑区的样本获取在实际应用

当中也较为困难。因此, 大模型预测抑郁症的性

能, 仍有待于在大规模前瞻性队列研究中得到验

证, 以确认其可重复性与外部有效性。 

5  机制解释与理论支撑 

大模型在抑郁症筛查与辅助诊断领域展现出

良好的性能, 深入分析其机制表明, 大模型的计

算原理与心理学对抑郁症的理论解释之间有一致

性。这种跨领域的理论契合是理解大模型有效性

的基础, 也为计算心理学提供了新的范式。 

5.1  情境化语义表征 

大模型的动态的、上下文感知的语义表征能

力使其能够在理解抑郁症患者语言的过程中, 超

越对个别负性词汇的测量, 在完整语境中捕捉患

者特有的思维认知。根据抑郁症的认知模型, 抑

郁症的一个主要特征就是系统性的负性认知偏

差。这一认知特点并非是源于少数的负面词汇 , 

而是每一位患者特有的功能失调性图式, 使个体

自动地、有偏向地对事件信息进行筛选、加工和

解释, 进而产生抑郁情绪(Beck, 2008)。因此, 关

注在相关语境下的负性语义解读, 是理解抑郁症

的关键。 

传统的自然语言处理方法给每个单词或词组

分配一个固定、上下文无关的向量表示。比如在

静态嵌入模型中, “我感觉自己像个负担”中的“负

担”与“这个责任我能负担得起”中的“负担”, 它们

的向量表示是完全相同的, 这显然不能表现出人

类语言的丰富性。大模型的一项根本性改进是实

现了词义的动态上下文表征, 取代了传统的静态

词向量。其技术原理就是模型处理一个词时并不

孤立地对待, 而是把它放在整个句子或段落的上

下文中, 并考虑该词对所有上下文词语的依赖程

度。再通过一个深度、多层次的神经网络模型对

输入的文本反复进行加工 , 在每层加工过程中 , 

一个词的向量表示被其周边词语的信息所精炼。

最终, 大模型能够为同一词汇在不同语境中生成

动态向量, 这从数学上实现了对词语多义性的精

准区分与表征。这个计算过程就是在数学上高度

模拟了人类的语言理解中依赖语境的认知过程 , 

也是解读抑郁症语义的重要基础。 

5.2  注意力机制 

在大模型中, 注意力机制对文本序列各信息

的加权聚焦计算过程可看作是对抑郁症患者的注

意偏向认知过程的计算模拟, 使得模型会优先处

理与抑郁症高度相关的诊断线索。抑郁症的注意

偏 向 包 括 了 外 部 注 意 偏 向 和 内 部 注 意 偏 向

(Mennen et al., 2019)。外部注意偏向指的是个体

在感知外部环境时, 有倾向地关注负性刺激(如悲

伤面孔、负面词汇)。内部注意偏向则是内在的表

征, 包括思维、记忆和情感, 而非直接对外部刺激

导致的注意偏向。抑郁症患者的内部注意偏向体

现为一种认知控制缺陷: 一旦负性想法或记忆被

激活, 个体无法将注意力从中抽离出来, 出现对

负性内容的认知固着及抑制困难。 

大模型的注意力机制模拟了抑郁患者的外部
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注意偏向和内部注意偏向。一方面, 注意力机制

在单层网络中分配注意力权重的过程, 模拟了外

部注意偏向。比如在识别句子“尽管这个项目取得

了成功, 但是我总是觉得自己是个失败者”时, 大

模型能通过学习把注意力分配到“失败者”等表达

自己负性评价的词汇上, 实现了对环境中负性信

息的选择性捕捉。另一方面, 注意力机制在多层

网络间的传递模拟了内部注意偏向的认知固着特

点。当一个底层被赋予高权重的负性概念, 其形

成的语义表达会持续向上一层级进行传递, 并始

终占据优势地位, 持续影响大模型对整个文本的

理解。这种跨层级的持续影响力, 是对抑郁患者

认知控制缺陷的一种模拟计算。 

5.3  多模态行为捕捉 

大模型能够整合视觉、语音、文本等多种模

态信息, 通过量化抑郁症患者的行为表现, 实现

抑郁症的客观化识别。运动迟滞是抑郁症主要的

行为特征, 表现为言语、动作及认知加工的全面

减慢, 其生物学机制与神经环路异常关系紧密。

行为层面, 患者表现为动作减少、面部表情僵硬、

言语迟滞、认知迟滞等行为特征(Buyukdura et al., 

2011)。 

多模态大模型可以融合视觉、语音、文本等

各类信息, 对抑郁症进行全面、精准的评估。对

于视觉信号, 大模型主要基于卷积神经网络提取

面部关键点位置特征并定位眼眉、嘴角等面部单

位, 量化表情僵化程度, 捕捉抑郁症患者常见的

面部特征。大模型也能分析语音信息, 提取停顿

时长、语速、语调等声学参数, 发现言语迟缓特

征。对于文本信息, 大模型可以通过语义编码, 检

测消极词与认知迟缓相关的语言表达。由于抑郁

症的复杂性, 单模态信息难以呈现抑郁症的全面

特征, 多模态大模型通过提取与处理单模态信息, 

并通过跨模态联合学习, 完成对自然语言理解、

情绪评估、非言语行为分析等复杂任务的处理(陈

露等, 2023)。这种机制不仅实现了对运动迟滞临

床表现特征的量化捕获, 还通过多层级特征融合, 

有效提高了识别的特异性与敏感性, 为抑郁症的

筛查提供了计算基础。 

5.4  生成模型的预测范式 

预测加工框架(Predictive Processing, PP)为抑

郁症的认知缺陷提供了整合的理论框架, 其原理

与大语言模型的机制具有高度的同构性。它认为

大脑并不是一个被动的信息接收器, 而是一个主

动的预测生成系统(Friston, 2005; Clark, 2013)。根

据内部生成模型对感觉输入持续进行预测, 感觉

输入与预测间的失配会产生“预测误差”, 大脑通

过调整先验或行动将预测误差最小化。据此, 抑

郁症的病理机制可以理解为一种预测性学习的

失调 : 个体对消极先验赋予了过高的精度 (Kube 

et al., 2020)。对消极先验的过度确信, 会导致负面

信息被赋予过高权重, 而对与之冲突的积极信息

所产生的预测误差则被压制性忽略。这种认知偏

差抑制了信念的有效更新, 从而形成了一种自我

延续的、陷于负面信念的适应不良回路(Badcock 

et al., 2017)。该模型也可用于躯体症状的解释, 即

对疲乏、疼痛等机体内部感受的负面预测主导了

患者的生理体验。 

作为基于海量数据训练的模型, 大模型由于

其庞大的参数实质上构成了关于语言和世界知识

的复杂内部生成模型 , 其优化过程同样是对“预

测误差” (即模型预测词元与真实词元间的差异)

的最小化。大模型识别抑郁症的内在机制, 并非

简单依赖于对临床术语的理解, 而是通过概率统

计的方式, 量化用户语言语料与模型内部训练语

言间的差异。换而言之, 抑郁症患者语言中高频

出现的消极的、绝对化的词汇可以被视为其“高精

度消极先验”的语料标签 ; 其在积极语境下对正

面事件的弱化, 则对应于其对“积极预测误差”的

认知衰减机制; 对其躯体不适的高频表达则表征

了患者“内感受预测”的失调。这些独特的语言表

征在统计分布上显著偏离常态, 因而被大模型识

别为抑郁症的重要信号。 

6  挑战 

6.1  算法偏见 

大模型训练多聚焦于普通成人样本, 这导致

模型在向青少年、老年人及不同文化背景的少数

群体等特殊人群迁移应用时, 可能表现不佳, 甚

至产生算法偏见。大模型的数据源主要来自互联

网公开文本, 这些数据不可避免地会包含社会中

普遍存在的刻板印象、歧视性语言和文化偏见

(Zhao et al., 2023; Wei et al., 2023; Sadeghi et al., 

2023)。大模型学习上述有偏的数据之后, 将会在

决策过程中再现或扩大原有数据集中的偏见。已

有研究发现, 针对特定群体的大模型会延续源数
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据的偏见 , 从而低估其内部抑郁表现的复杂性

(Long et al., 2024)。尽管算法偏见难以被彻底根除

(Townson, 2023; Mittermaier et al., 2023), 但为了

改善大模型的公平性和有效性, 研究人员必须采

取系统性的对策。一是在数据层面, 构建和标注

不同年龄、文化以及少数群体的用户数据集, 提

高数据的质量。二是在算法层面, 可以考虑引入

领域自适应、对抗性训练等方式来提升模型针对

不同人群数据分布的泛化性。三是在评估层面 , 

应避免过分地追求大模型的准确率, 提倡采用分

层评估方式针对亚群体的特征进行分类评价。 

6.2  诊断特异性 

诊断特异性也是大模型在抑郁症的筛查和诊

断中面临的另一项挑战, 即如何精确地将抑郁症

与其它具有高度共病性的心理障碍(尤其是焦虑

症)区分开来。很多抑郁症大模型面对含有焦虑症

状的文本时会出现召回率高、精确率低的情况 , 

将大量焦虑症状的文本错误识别为抑郁症信号。

主要原因是由于抑郁症和焦虑症在临床症状和自

然语言表达层面上深度重叠, 二者基本都包含情

绪低落、精力减退、睡眠障碍、注意缺陷和负性

认知等核心症状特征 , 因而二者非常难以区分 , 

这也是多数研究选择分别处理单一精神障碍的原

因(Bendebane et al., 2025)。为有效应对抑郁症共

病问题, 提高大模型对抑郁症的诊断特异性, 未

来研究需要从二元分类转向多类别或多标签分类

框架。研究人员不能简单地将任务设定为判断是

否抑郁, 而应通过标注高质量的数据, 构建能同

时识别“抑郁症” “焦虑症” “正常”以及其他相关心

理障碍的多类别分类模型。此外, 还可以进一步

研究多标签分类模型, 允许模型为一个患者同时

标注“抑郁症”和“焦虑症”两个标签, 这也更加接

近临床共病的真实情况。 

6.3  幻觉现象 

幻觉是指大模型生成的文本结果所包含的事

实性错误或不合适的上下文内容。在抑郁症筛查

与诊断应用中, 大模型可能会生成与患者病情不

符但看似合理的诊断结论, 或提供非事实性的、

过于乐观或过分悲观的医疗建议 (Berrezueta- 

Guzman et al., 2024)。大模型生成的回复表达较为

流畅, 但其“权威性”与“专业性”可能让用户忽略

潜在的准确性问题(Liu et al., 2024)。幻觉现象的

根源在于大模型的“黑箱”特性导致其决策过程不

透明, 致使输出结果具有不确定性。为了应对幻

觉风险 , 在技术层面应发展可解释人工智能技

术, 打开模型决策黑箱。通过呈现模型做出判断

所基于的关键用户输入 , 可解释人工智能技术

可以使其推理过程更透明 , 便于专业人士及时

发现可能存在的幻觉内容。应用流程层面, 关键

是建立人机协同的工作流 , 即确保所有模型输

出都经过专业人士审核。另外, 使用结构化输出

等交互设计手段, 也可以约束模型生成过程, 降

低幻觉风险。 

6.4  隐私安全 

大模型在抑郁症领域的应用, 面临严峻的数

据隐私与安全挑战。大模型训练的数据来自海量

的使用者信息采集, 存在数据所有权、使用许可

权、数据代表性等伦理问题(Cohen, 2023)。抑郁

症患者的个人信息往往比较敏感, 如果患者的个

人信息被非法获取或未经授权的外泄, 不仅侵犯

了患者的基本权力, 甚至会给患者造成二次伤害, 

加重抑郁症症状(Liu et al., 2024)。如果大模型没

有稳健的安全措施, 也可能受到恶意攻击, 产生

数据泄露的危机(Abdulai & Hung, 2023)。为应对

隐私安全风险, 未来的研究不仅应遵循数据最小

化原则, 即仅收集服务于特定功能所必需的最少

数据, 更需积极采用前沿的隐私保护计算技术。

例如, 联邦学习作为一种先进的分布式训练框架, 

允许模型在用户的本地设备上进行训练, 仅将加

密后的模型参数上传至中央服务器进行聚合, 而

原始敏感数据始终不离开用户端, 从根本上降低

了数据集中存储带来的泄露风险。在此基础上 , 

还可结合差分隐私技术, 通过在上传的参数中注

入经过精确计算的噪音, 为数据提供数学上可证

明的隐私保障, 使得攻击者即便获取了最终模型

也难以反推出任何个体的具体信息。 

6.5  伦理问题 

大模型在临床实践中的角色定位与人机关系

也引发了深刻的伦理反思。抑郁症筛查和诊断大

模型具有明显的成本优势和便捷性, 患者可能会

将大模型视为其心理问题的主要诊断者和决策者

(Ma et al., 2023)。医生和心理治疗师也可能过度

参考大模型生成的建议, 弱化自身在临床评估中

的主动性(Elyoseph et al., 2024a; Perlis et al., 2024; 

Blease et al., 2024)。这种趋势可能会导致抑郁症

诊疗实践的去人性化, 将抑郁症患者简化为数据
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化标签, 忽视其整体性(Palmer & Schwan, 2022; 

Haque & Waytz, 2012)。因而, 大模型未来的发展

需要计算机科学家、心理学家和伦理学家的跨学

科交叉合作 , 共同建立负责任的大模型应用框

架。这既需要在大模型的设计过程中嵌入一套算

法伦理制约机制, 使算法程序运行中的人类价值

得以合理规范, 更重要的是构建起人机分工的界

限 , 始终将大模型作为辅助人类专家的临床决

策、增强临床诊疗效率的工具而非代替专业判断

的决策者。 

7  展望 

7.1  心理干预的整合应用 

除了在抑郁症的筛查与诊断领域展现出巨大

潜力外, 大模型在心理干预中的整合应用, 正成

为一个备受瞩目的前沿方向。传统的心理咨询对

话机器人(ChatBot)受限于有限的理解能力, 往往

难以提供真正个性化和共情性的支持。而大模型

凭借其强大的自然语言生成、理解和推理能力 , 

正在从根本上改变这一现状, 其应用不再局限于

简单的信息提供或症状记录, 而是深度整合到干

预过程的核心环节。Sharma 等(2023)提出的“共情

增强器”模型可实时分析咨询师的文本并生成更

高共情水平的改写建议, 通过人工智能辅助而非

替代人类的方式, 强化了治疗联盟的核心要素。

Sabour等(2023)研发的 Emohaa系统则整合了结构

化认知干预与生成式情感支持, 随机对照试验结

果已证实其在缓解抑郁症状方面效果显著。构建

从筛查、诊断到干预的全流程一体化大模型成为

未来研究的重要方向, 最终实现对个体心理健康

的个性化、全周期闭环管理。 

7.2  临床转化路径 

从实验环境走向临床部署的转化路径, 是大

模型在抑郁症领域落地的关键。现有大模型的验

证主要基于回顾性数据, 结论能否有效泛化至真

实临床环境尚需继续验证。已有研究发现, 人工

智能工具在临床实践中部署后, 其性能与实验室

结果存在显著差异(Akhlaghi et al., 2024)。因此, 

后续研究应当设计前瞻性临床试验, 在临床实际

的诊疗流程中对模型提升工作效率、辅助诊断决

策、改善患者结局等方面进行评估。此外, 提高

模型可解释性从而建立临床信任十分重要, 可采

用可视化的方式直观地向医生呈现模型决策的过

程(Joyce et al., 2023)。例如, 可通过注意力机制将

最能影响模型决策的文本高亮显示出来, 从而直

观地向临床医生展示模型的思考过程, 这是未来

医工合作的攻关重点。最后, 部署的可行性与数

据的安全性也是大模型通往临床应用的现实障

碍。鉴于心理健康领域文本数据的高度敏感性 , 

发展可在医疗机构内部安全运行的私有化、轻量

化模型已成为必然的技术方向(Blease & Torous, 

2023)。Taylor 等人(2024)发现在单个图形处理器

(Graphics Processing Unit, GPU)这样的有限计算

资源上高效运行先进模型的可行性, 从而为在资

源紧张的临床环境中实现安全、本地化的大模型

应用开辟了现实路径。 

7.3  未来技术创新的研究方向 

未来, 大模型需要从单一数据源的模式识别

迈向对个体复杂性的深度理解, 构建更为精细、

动态且具备文化适应性的抑郁症数字表型。大模

型需解决多模态数据融合、时间序列建模的局限, 

通过对齐标准化框架设计实现对文本、视觉、语

音和生理等多源异构数据的深度融合, 结合患者

的情绪、行为等长期时间序列数据的动态建模 , 

大模型将能够实现更为全面和立体的抑郁风险识

别(Jiang et al., 2024; Tlachac et al., 2023)。此外, 

抑郁症的语言表达行为具有一定文化特异性, 在

单一文化背景下训练的模型难以在不同人群中有

效泛化(Teferra et al., 2024)。为此, 未来要构建跨

文化抑郁语义知识图谱, 对不同文化背景下的抑

郁症语言标记、情绪隐喻、行为模式与社会心理

因素进行系统性刻画, 并以此作为先验知识支撑

大模型训练, 使模型能够从浅层语言模式识别提

升到深层文化语境理解, 有效加强抑郁症筛查和

诊断的适用性。 

综上所述, 在抑郁症的早期筛查、辅助诊断

乃至风险预测等领域, 大模型均展现出了良好的

应用前景。大模型正在以前所未有的方式挖掘和

处理海量的文本、语音、图像、生理和行为数据, 

为心理健康的数智化服务提供了新的技术可能。

但是, 目前研究仍存在算法偏见、诊断特异性、

幻觉现象、隐私安全及伦理问题等挑战。因此, 未

来应加强大模型心理干预的整合应用, 聚焦临床

转化路径, 构建更为精细、动态且具备文化适应

性的抑郁症数字表型, 实现心理健康服务的数智

化转型。 
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The application of foundation models in depression screening and diagnosis 

XIE Yu1, ZHENG Hongxin1, LIU Yizi1, YU Honggang2, YANG Chenghe2 
(1 School of Education Science, Anhui Normal University, Wuhu 241000, China) 

(2 Anhui Branch of China Telecom Co., Ltd., Hefei 230001, China) 

Abstract: Depression is a common mental disorder that significantly impairs patients’ social functioning 

and quality of life. In recent years, foundation models, with their powerful semantic understanding 

capability and multimodal data-processing capacity, have shown notable potential in the early screening and 

auxiliary diagnosis of depression. The construction of foundation model-based systems for depression 

screening and diagnosis typically involves four stages: data preprocessing, model selection, model training, 

and model evaluation. In these applications, foundation models primarily operate through contextualized 

semantic representation, attention mechanisms, multimodal behavioral capture, and predictive processing. 

Despite these advantages, their application still faces challenges such as algorithmic bias, insufficient 

diagnostic specificity, hallucination phenomena, privacy and security concerns, and ethical risks. In the 

future, the integration of foundation models into psychological intervention frameworks should be 

strengthened, with an emphasis on clinical translation pathways, in order to construct a more refined, 

dynamic, and culturally adaptive digital phenotype of depression, and to achieve the digital and intelligent 

transformation of mental health services. 

Keywords: foundation models, depression, early screening, auxiliary diagnosis
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附录 

附表 1  大模型在抑郁症筛查和诊断中的应用 

序号 研究 国家 样本量 研究对象 数据类型 基础大模型 性能评估方法 

1 张冬瑜 等, 2025 中国 11431 社交媒体帖子 文本数据、

图像数据

GPT-3.5-Turbo、
Flan-T5 

准确率、F1 分数 

2 Al Masud et al., 
2025 

孟加拉 1602 大学生 文本数据 BERT 准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

3 Bendebane et al., 
2025 

阿尔及

利亚 

26280 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

4 Beniwal & 
Saraswat, 2024 

印度 10295 社交媒体帖子 文本数据、

图像数据

BERT 准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

5 Carstensen et al., 
2024 

美国 105 参与抑郁症筛查的 

患者 

文本数据 Llama 3、 
Gemma 2 

准确率 

6 Danner et al., 
2023 

英国 464 心理学专业学生 文本数据、

图像数据、

语音数据

BERT、GPT-3.5、
ChatGPT-4 

精确率、召回率、F1 分数

7 Elyoseph et al., 
2024b 

以色列 2460 心理健康专业人士 

和普通大众 

文本数据 ChatGPT-3.5、 

ChatGPT-4、 

Claude、Bard 

单因素方差分析、最小显

著差异法 

8 El-Ramly et al., 
2021 

埃及 7000 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

9 Englhardt et al., 
2024 

美国 90 参与研究的学生 行为数据 GPT-3.5、 

GPT-4、PaLM 2

准确率、事实性、忠实度

10 Farruque et al., 
2024 

加拿大 4567 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、召回率、F1 分数

11 Gao et al., 2024 中国 9799 抑郁症患者和健康人群 基因数据 BERT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数、AUC 

12 Gerczuk et al., 
2023 

德国 143 抑郁症患者和健康人群 语音数据、

文本数据

Wav2vec MAE、相关系数、Gini 指数

13 Gu et al., 2024 中国 1339 患有抑郁症或可能存

在抑郁症状的患者 

文本数据 ChatGLM3 BLEU-2 、 ROUGE-L 、

METEOR、DIST-2 

14 Guo & Guo, 2024 中国 524 医生和患者的咨询对话 文本数据 EmoLLM 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

15 Gupta et al., 
2024 

印度 542 抑郁症患者的对话记录 语音数据 ViT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

16 Hur et al., 2024 美国 467 线上招募被试 文本数据 GPT-3.5、GPT-4 相关性系数、RMSE 

17 Jain et al., 2024 印度 13826 社交媒体帖子 文本数据 GPT-2、 
GPT-Neo-125M

准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

18 Jarvers et al., 
2024 

德国 53 青少年 文本数据 BERT、ChatGPT 准确率、召回率、F1 分数

19 Jiang et al., 
2024 

美国 73 线上招募的被试 语音数据、

视频数据、

文本数据

DinoV2、 

WavLM、 
LLAMA-65B 

准确率、AUC 

20 Jin et al., 2024 中国 20 成年人 文本数据 ChatGPT 相关系数、AUC  

21 Juarto, 2024 印尼 82715  社交媒体帖子 文本数据 BERT 精确率、召回率、F1 分数
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续表 

序号 研究 国家 样本量 研究对象 数据类型 基础大模型 性能评估方法 

22 Kerasiotis et al., 
2024 

希腊 3553 社交媒体帖子 文本数据 BERT 精确率、召回率、F1 分数

23 Kifayathullah  
et al., 2025 

印度 / 社交媒体帖子 文本数据 GPT-4o mini 准确率 

24 Leow et al., 
2025 

马来 

西亚 

26370 社交媒体帖子 文本数据 BERT、BART 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

25 Lorenzoni et al., 
2024 

加拿大 189 临床访谈文本 文本数据 GPT-4 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

26 Lorge et al., 
2025 

英国 100 成年抑郁症患者 文本数据 GPT-3.5、BERT 精确率、召回率、F1 分数

27 McCoy et al., 
2025 

美国 15000 电子病例 文本数据 GPT-4o 相关系数、召回率、特异

性 

28 Meng et al., 
2021 

美国 43967 电子病例 文本数据 BRLTM AUC  

29 Nadeem et al., 
2025 

印度 232047 社交媒体帖子 文本数据 GPT-3.5、GPT-4、
Google Bard 

准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

30 Nushida et al., 
2025 

日本 60 社交媒体帖子 文本数据 GPT-4o 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

31 Ogunleye et al., 
2024 

英国 13804 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

32 Oh et al., 2023 韩国 140467 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、精确率、召回率、

特异性、F1 分数 

33 Ohse et al., 
2024 

德国 82 参与访谈的被试 文本数据 BERT 
Llama2-13B 
GPT-3.5、GPT-4

精确率、召回率、特异性、

F1 分数 

34 Priyadarshana  
et al., 2024 

日本 / 对话文本和社交媒体

帖子 

文本数据 Llama、GPT-3、
GPT-4 

召回率 

35 Qasim et al., 
2025 

墨西哥 24000 社交媒体帖子 文本数据 BERT 精确率、召回率、F1 分数

36 Rabie et al., 
2025 

埃及 5500 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、精确率、召回率

和 F1 分数 

37 Raj et al., 2024 斐济 7732 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数、AUC 

38 Rizwan et al., 
2022 

巴基 

斯坦 

73355 社交媒体帖子 文本数据 ESG、ESD、 

XDL、ABV 

准确率、精确度、召回率、

特异性、F1 分数 

39 Sadeghi et al., 
2023 

德国 275 参与访谈的个体 文本数据 GPT-3.5-Turbo、
DepRoBERTa 

RMSE、MAE 

40 Sadeghi et al., 
2024 

德国 275 参与访谈的个体 文本数据 GPT-3.5-Turbo、
DepRoBERTa 

RMSE、MAE 

41 Saraswat & 
Beniwal, 2024 

印度 16632 社交媒体帖子 文本数据 BERT、LSTM、
GRU 

准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

42 Senn et al., 2022 美国 189 参与访谈的个体 文本数据 BERT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

43 Shah et al., 2025 巴基 

斯坦 

40000 社交媒体帖子 文本数据 GPT-3.5、
LLaMA2 

准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

44 Shen & Paik, 
2023 

日本  1600000 推特用户 文本数据 BERT, CNN,  
LSTM,  

准确率 , 精确率 , 召回率 , 

F1 分数 
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续表 

序号 研究 国家 样本量 研究对象 数据类型 基础大模型 性能评估方法 

45 Shin et al., 2024 韩国 91 写日记的 APP 用户 文本数据 GPT-3.5 和 GPT-4 准确率、召回率、精确率、

F1 分数、特异性 

46 Sood, 2024 美国 1415 参与访谈的个体 文本数据 BERT 精确率、召回率、灵敏度

和 F1 分数 

47 Tao et al., 2023 中国 139 抑郁症与焦虑症患者 语音数据、

文本数据

ChatGPT 准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

48 Verma et al., 
2023 

印度 35622 社交媒体帖子 文本数据 BERT 准确率、召回率、精确率、

F1 分数 

49 Wang & Zhang, 
2024 

中国 / 抑郁症患者 文本数据、

图像数据

BERT、ViT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数 

50 Wang et al., 2023 中国 / 抑郁症患者 文本数据 BERT 安全性、可用性、流畅性

51 Xin & Zakaria, 
2024 

马来西

亚 

46022 社交媒体用户及心理

健康语料库用户  

文本数据 BERT 准确率、召回率、精确率

和 F1 分数 

55 Xu et al., 2025 中国 1160 门诊患者 语音数据、

文本数据

Qwen2 准确率、精确率、召回率、

F1 分数、AUC 

53 Yang, Cao, et al., 
2024 

中国 189 临床访谈的受试者 语音数据、

文本数据

EfficientNet-B7、
BiLSTM 

F1 值、准确率、精确率和

召回率 

54 Zhang et al., 
2024 

中国 1339 抑郁症患者的对话记录 文本数据 ChatGLM-6B BLEU-2 、 ROUGE-L 、

METEOR、DIST-2、准确

率、召回率、F1 分数 

55 Zhang & Guo, 
2024 

中国 189 临床访谈的受试者 文本数据 T5、BERT 准确率、精确率、召回率、

F1 分数、MAE 

 


