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摘　要　大语言模型在心理健康领域的应用已成为人工智能与临床心理学交叉领域的核心研究方向。

本综述从模型特性与实证依据、临床应用场景及技术发展路径 3个维度，对该领域的研究进展展开系

统性梳理。在模型特性与实证依据层面，本文剖析了大语言模型的核心特质，总结了其适配心理症状

诊断与心理疾病干预的实证支撑；在临床应用层面，系统归纳了大语言模型在心理疾病诊断、心理状

态评估、虚拟心理治疗及临床决策辅助等场景中的实践案例与应用成效；在技术发展层面，重点梳理

了面向心理健康领域的数据构建、模型能力增强及专用评估方法等方向的关键进展。最后，明确指出

当前研究仍面临诊断结果与临床实践脱节、治疗模拟深度不足、高质量标注数据稀缺及技术临床转化

验证欠缺等核心挑战，并对未来临床应用落地与技术创新研究的发展方向进行了展望。
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Abstract　The application of large language models (LLMs) in the mental health field has emerged as a core

research  direction  at  the  intersection  of  artificial  intelligence  (AI)  and  clinical  psychology.  This  review

systematically synthesizes the research progress in this domain from 3 dimensions: model characteristics and
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empirical  evidence,  clinical  application  scenarios,  and  technological  development  pathways.  At  the  level  of

model characteristics and empirical evidence, this paper analyzes the core traits of LLMs and summarizes the

empirical support for their applicability in psychological symptom diagnosis and mental illness intervention. In

terms of clinical applications, it systematically summarizes the practical cases and application effectiveness of

LLMs in scenarios such as mental illness diagnosis, psychological state assessment, virtual psychotherapy, and

clinical decision support. From the perspective of technological development, it focuses on sorting out the key

advances in directions including data construction, model capability enhancement, and specialized evaluation

methods  tailored  to  the  mental  health  field.  Finally,  the  review  explicitly  points  out  the  core  challenges

currently facing the research field—such as the disconnect between diagnostic outcomes and clinical practice,

insufficient  depth  of  therapeutic  simulation,  scarcity  of  high-quality  annotated  data,  and  the  lack  of  clinical

translation and validation of technologies—and presents an outlook on the future development directions for

clinical application implementation and technological innovation research.
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1　引　言

随着人工智能 (artificial  intelligence，AI)技
术的飞速发展，尤其是以 Transformer 结构为代

表的大语言模型 (large language models，LLMs，
以下简称 “大模型”)的兴起，人工智能技术在

各行各业展现出前所未有的通用性与智能化程

度。从医疗诊断到客户服务，从金融风控到法律

咨询，AI系统正深刻重塑各行业生态格局。

心理健康问题已成为全球公共卫生领域的突

出挑战。据统计，精神障碍已是致残的主要原因

之一，抑郁症、焦虑症等常见心理问题持续对社

会和经济发展造成沉重负担
[1]
。传统心理治疗存

在资源匮乏、分布不均以及成本高昂等问题，使

得社会亟须高效、可扩展且具备智能交互特性的

新型辅助工具。大模型凭借其强大的自然语言理

解与生成能力，能够分析海量文本数据、模拟人

际对话并生成针对性回应，为缓解心理健康资源

失衡的现状提供了新的潜在路径。当前，许多研

究已经在探索将大模型应用在心理学症状诊

断
[2]
和疾病治疗

[3]
任务上。然而，大模型仍然存

在系统性不足。一方面，大模型可靠性与内容一

致性仍然无法得到保证
[4]
；另一方面，大模型

“黑箱”特性阻碍其在心理健康这类强调可解释

性与伦理性的领域普及，且大模型在该领域的应

用缺乏统一的伦理准则和隐私保护机制，容易引

发误诊、建议偏差或信息泄露等风险
[5]
。因此亟

须开展系统性综述，从多维视角审视大模型在心

理健康中的角色，探讨大模型在心理健康领域应

用的现状、挑战和未来发展方向。

已有综述往往从心理学视角和计算机技术视

角展开。从心理学视角出发的相关综述主要聚焦

大语言模型在心理健康领域应用的潜力与风险，

并倾向于按具体应用场景展开分类梳理。Guo
等

[6]
和 Hua等[7]

梳理了大模型在心理健康临床的

具体应用，涉及心理支持、心理咨询和心理治疗
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等方面；Omar等[8]
则着重梳理了大模型在精神病

学领域的应用；Lawrence等[9]
深入探讨了现有应

用背后潜藏的伦理问题；Linardon等[10]
通过对全

球各国心理健康研究人员的调研，总结提炼了大

模型应用过程中的关键挑战；籍欣萌等
[11]
系统综

述了中文心理健康大模型的应用；涂翠平等
[12]
则

重点分析了大模型在高校心理健康领域的应用场

景；王慧等
[13]
综述了大模型在心理干预中的应用

效果、挑战及前景。从计算机技术视角出发的综

述聚焦大语言模型相关技术的演进历程，并倾向

于依据大模型的任务定义对现有技术体系进行分

类梳理。Yuan等[14]
系统梳理了心理健康聊天机

器人的技术发展脉络；Na等[15]
综述了大模型在

心理治疗中的任务分类及对应的技术脉络；陈旭

日等
[16]
和陈元乐等

[17]
则总结了大模型在抑郁症检

测和识别任务中的技术发展动态。

以上两个视角的综述分别反映了心理学领域

(特别是临床工作)和计算机领域 (特别是技术研

发)的关注重点，但疏于对两个视角进行一个更

综合的梳理，也缺少分析大模型能应用在心理健

康领域的实证依据。因此本文从大模型的实证特

性、已有的大模型临床场景和大模型技术发展

3个方向展开综述。首先，介绍大模型可运用在

心理健康领域的实证依据；其次，梳理已有大模

型技术在心理健康领域的应用现状，归纳当前核

心技术难点；最后，回顾大模型在心理领域应用

的技术发展史，以及在前述难点上的突破，并为

未来临床集成提出建设性建议。本文旨在提供心

理学与计算机技术的交叉视角，为大模型在心理

健康领域的应用提供支撑。 

2　大模型可应用在心理健康领域的实证

依据

心理健康临床实践的核心任务主要集中在两

个方面：一是对个体症状的识别与诊断，二是对

精神障碍或相关心理疾病的干预与治疗，如图 1
所示。随着人工智能技术的发展，尤其是大模型

在自然语言处理、情感理解和生成式对话等方向

上的突破，越来越多的研究表明其在上述两大临

床任务中均展现出广阔的应用前景。例如，大模

型能在症状识别环节中辅助完成临床量表的自动

化解析与语义理解，提高诊断的客观性与一致

性；同时，在治疗与干预过程中，其生成的支持
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图 1　大模型在心理健康领域的临床应用场景

Fig. 1　Clinical applications scenarios of large language models in mental health
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性对话与心理教育内容也逐渐显示出潜在的疗效

价值。基于此，本节将系统梳理当前相关的实证

结论，旨在为大模型在心理健康领域的临床应用

提供一定发展支撑。 

2.1　大模型应用于心理症状诊断的实证依据

心理症状诊断通常涵盖症状筛查、自杀风险

评估、情绪状态识别和认知模式分析等环节。传

统诊断依赖临床量表与心理学专业人员的面谈评

估，既耗时又受制于专业资源的有限性。随着自

然语言处理与大模型的发展，基于语言行为和语

义特征的自动化诊断方法逐渐成为可能。大模型

在分类任务中展现出的能力为其应用于心理症状

诊断提供了实证依据。 

2.1.1  大模型诊断准确性

大模型应用于诊断任务的首要前提是足够的

准确性，不足则会降低大模型的临床价值，并带

来误判风险。已有研究表明，大模型在抑郁症文

本识别和自杀倾向预测等任务中展现出较高的准

确率。因此，从实证上看，大模型可通过学习海

量语言样本捕捉心理症状的潜在模式，从而提高

诊断的一致性与可扩展性。例如，Jiang等 [18]

首次将大语言模型应用于基于真实 ADOS-2临床

场景的自闭症谱系障碍 (ASD)诊断，提出了

ADOS-Copilot框架。该研究在包含 28个临床评

估音频样本的数据集上进行了测试。大模型在二

元分类 (自闭症谱系与非谱系)任务中最高达到

了 82.14%的准确率和 81.79%的 F1分数；在三

元分类 (自闭症、自闭症谱系、非谱系)任务中达

到了 75.00%的准确率和 78.37%的 F1分数。

Galatzer-levy等[19]
则聚焦大模型对临床量表分数

的预测能力，在包含 145 例抑郁症患者 和 115 例
创伤后应激障碍患者的临床访谈数据上，Med-
PaLM 2① 对抑郁症 (PHQ-8 量表) 的评分与人类

评估者无显著差异 (t(1,114)＝1.20；p＝0.23)②，

分类准确率在 80%～84% ，敏感度为 0.75，特异

度为 0.82。 

2.1.2  大模型决策可解释性与多任务泛化性

心理健康诊断不仅追求结果的准确，还强调

过程的可解释性。临床心理学家需要理解模型为

何得出某种判断，以便结合患者的个体背景进行

干预。大模型虽然常被批评为“黑箱”，但其生

成式语言能力为解释诊断依据提供了新途径，例

如，通过生成可读性强的推理路径，展示模型的

注意力分布与关联线索。这种“可解释诊断”理

论上有助于增强临床信任度，降低误用风险。例

如，Lan等[20]
提出了 DORIS系统，利用大模型分

析构建用户的历史情绪轨迹，实现了大模型在抑

郁症诊断上的决策可解释性。除此之外，心理症

状诊断常涉及多任务与多模态输入，如同时识别

情绪状态、评估风险水平和分析认知偏差。传统

模型往往需针对单一任务分别训练，而大模型具

备显著的迁移学习与多任务泛化能力，能在有限

监督下快速适应不同诊断任务。这种能力为其在

心理健康领域的综合诊断应用提供了支撑，也为

跨领域知识共享 (如从一般心理评估迁移到临床

干预)创造了可能。 

2.2　大模型应用于心理疾病治疗的实证依据

心理疾病治疗包括认知行为疗法 (cognitive
behavioral therapy，CBT)和精神动力学疗法等传

统手段，需要在治疗过程中建立治疗关系、展现

共情并对受治疗者提供情绪回应。大模型作为交

互式智能体，其价值在于能模拟部分治疗性对话

过程，为心理干预提供辅助支持。大模型在人类

对话中表现的特质为其应用于心理治疗提供了实

证依据。 

2.2.1  大模型存在心理学特质

心理疾病治疗强调稳定的“治疗者人格”，

包括一致的沟通风格、态度与价值导向。近年
 

 

①Google Research基于 PaLM 2架构开发的医学领域大语言模型。
 

 ②t 值是检验模型评分与人类评分两组数据均值差异的统计量，反映差异的幅度；p 值是差异显著性的判断标准。
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来，大量研究表明，大语言模型在经过大规模训

练后确实能表现出相对稳定的人格倾向与语言风

格，展现出一定心理学特质，为大模型作为心理

治疗师提供了支撑。

一类依照心理学现有量表对大模型进行评估

的研究表明，现有各类大模型均呈现趋同的心

理学特质。Jiang等 [21]
基于大五人格理论提出

PersonaLLM框架，证明大模型在设定人格条件下

能稳定生成符合特定人格的语言模式，且在人类

评估中具备较高的可感知度。Li等[22]
研究了大五

人格等量表，发现已有大模型都呈现不同程度的

消极心理学特质，但通过微调的方式可以降低这

类心理毒性，以呈现更积极的心理学特质。Huang
等

[23]
同样基于大五人格量表对多种模型开展跨语

言与跨情境对比，发现各类模型存在一致性响

应，并指出 ChatGPT在不同语言和指令条件下均

稳定呈现 ENFJ型人格，未发生显著人格漂移。

另一类研究提出了额外的测评标准，以探索

大模型在更多心理学特质上的表现。Huang
等

[24]
提出了名为 PsychoBench的大模型心理测评

框架，系统评估了主流模型在人格、动机与情绪

等心理特征上的表现，发现部分大模型比正常人

类的负面心理学特质更多，并有轻微的男性化倾

向；更进一步，GPT-4已在情感智商指标中

(Mean＝121.8，SD＝12.0)①展示出与人类相近的

测试表现 (Mean＝124.8，SD＝16.5)。 

2.2.2  大模型在实证中表现情绪感知与共情回应

的能力

情绪识别与共情回应是心理干预的核心。大

模型能通过分析语义线索识别用户情绪，并生成

带有安慰、鼓励或理解色彩的回应。这种“情绪

感知—回应”机制为其在心理治疗中的应用提供

了一定支撑。但需注意的是，大模型的“共情能

力”与人类临床工作者的共情存在本质区别。前者

本质是基于大规模文本数据的语义匹配与模式复

刻，依赖语言线索完成情绪识别与回应生成
[25-26]

；

而后者建立在真实互动中的多重非语言线索 (如
面部表情、语音语调、肢体动作)、临床经验及

对患者个体背景的深度理解之上
[27]
。现有研究多

基于文本或标准化量表评估模型共情表现，缺乏

对真实临床场景中多模态交互的考量，因此其接

近人类水平的结论仅适用于特定文本任务，不能

直接等同于临床场景中的有效共情。

大模型在文本情绪识别任务中表现出可验证

的情绪感知能力，且能生成具有共情特征的回

应，但与人类水平仍存在显著差异。Schaaff 等[25]

利用对话任务和心理学问卷系统评估 GPT-3.5在
多维度共情表现上的能力，发现其在大部分情境

中能准确识别情绪，并给出适宜回应。Elyoseph
等

[28]
则利用情绪意识水平量表系统测试了 ChatGPT

在 20个情境下的情绪觉察能力，发现其能生成

高度契合情境的情绪觉察回应，且性能随交互

有所提升。Huang等 [29]
基于心理学评估理论构

建多场景数据集，并提出 EmotionBench测试框

架，发现大模型在特定情境下能给出恰当回应，

展现出基本的情绪反应能力，但与人类的情绪行

为存在一定偏差，无法在相似的情境之间建立

联系。

随着技术的成熟和参数量的提升，大模型的

情绪感知与共情能力也随之增强。Schlegel等[26]

在最新的研究中使用 5项标准化情绪智能测验题

目评估 GPT-4、ChatGPT-o1和 Gemini等模型，

结果显示，模型平均准确率达 81%，与人类样

本 (56%)具备可比性；但在部分子维度仍低于人

类临床工作者。 

2.2.3  大模型心理学特质的可塑性

心理治疗过程往往需要根据患者的个体特征

进行个性化调整，这对治疗者的心理学特质、语

 

 

①Mean代表平均值，SD代表标准差。
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言风格和干预取向都提出了较高要求。大模型在

心理学特质方面具有显著的可塑性，可以通过提

示工程、指令微调、人类反馈机制或参数高效微

调等方法，在保持通用性能的同时，灵活适配不

同的治疗取向，从而弥补传统治疗中个性化不足

与资源短缺的困境。

一类研究基于具体的社交角色或者场景数

据，从数据驱动的角度训练大模型，以实现人格

调控。Zhou等[30]
收集了一个包含不同类别和行

为角色的大规模中文语料库，并在此基础上提出

了 CharacterGLM模型，实现了可扩展的多场景

角色对话定制。Li等 [31]
提出了 BIG5-CHAT框

架，基于大规模人格对话数据集训练模型，使大

模型在人格测评中的表现更接近人类，并揭示了

特定心理学特质与推理任务表现之间的潜在耦合

关系。Li等[32]
提出了无监督构建的个性化词典方

法，在解码阶段动态调整预测词概率，无须额外

微调即可有效改变模型的人格输出模式。

另一类研究基于现有心理学理论对人格类型

进行划分，通过提示词工程等方式微调大模型，

以调控人格。Tu等 [33]
基于 MBTI人格理论提出

了 CharacterChat系统，结合人格建模与动态记忆

优化，能根据用户人格特征匹配最合适的虚拟支

持者。Jiang等[34]
首次系统化验证了基于大五人

格理论刻画大模型行为特征的可行性，并通过提

示词方法实现模型人格的可控性。Jain等[35]
则通

过参数高效微调的方法操控大五人格特质。在表

情生成实验中，95%的人类评委认为大模型生成

的表情符号与目标人格应当生成的表情符号一致。 

3　大模型在心理健康临床场景的应用

心理健康临床实践的最终落脚点在于诊断与

治疗。前者主要解决“是什么”的问题，即识别

个体是否存在特定的心理障碍或症状，并评估其

严重程度；后者则着眼于“怎么办”，即通过干

预手段帮助个体缓解或恢复健康状态。随着大模

型的迅速发展，其在这两个领域已逐步开始投入

临床试验。本节将通过具体案例梳理大模型已在

哪些临床领域落地应用，并根据现有临床反馈，

归纳大模型在应用中暴露的技术缺陷，以期在后

续部分进一步归纳整理相关技术。 

3.1　大模型在心理症状诊断的应用

心理症状诊断主要可以分为两类，一类是心

理疾病诊断，另一类是心理状态评估。前者往往

被定义为二分类任务，即判断疾病的有无；后者

则常常被定义为多分类任务，涉及多个级别状态

的评估。传统深度学习模型很早就在这一领域展

开了临床应用，但诊断依据往往只有特定的量表

和患者自评。在大模型逐渐兴起后，各类谈话内

容和患者的多模态行为信息也可以作为模型的输

入，使得大模型在这类任务上有着更高的准确率

和可解释性，从而逐渐进入临床的应用当中。 

3.1.1  疾病诊断

心理疾病诊断是判定精神障碍和疾病的存在

与类型。诊断方式通常包括结构化访谈、量表测

评和临床观察。

一类研究主要通过引入临床数据集的方式评

估大模型诊断疾病的能力，拓宽诊断疾病的范

围。例如，临床中，由于抑郁症患者往往同时患

有其他心理疾病，因此 Hengle等[2]
提出了首个面

向抑郁—焦虑共病的基准数据集 ANGST，评估

了多种大模型的共病诊断性能，发现大模型在单

疾病诊断时表现优异，在抑郁、焦虑二分类任务

中的 F1分数分别达到 68.4% 和 78.9%，但在抑

郁—焦虑共病的多类别分类任务中，所有模型的

最佳 F1分数均未超过 72%。Lho等[36]
聚焦于自

杀风险的识别，利用上千名精神科患者的叙述数

据评估大模型与文本嵌入模型，发现两类模型在

检测临床相关的抑郁症状和高自杀风险方面均表

现良好，在基于自我概念叙述的情境下效果最

佳，显示出其在临床风险筛查中的潜力。
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另一类研究聚焦于已有临床诊断的缺口，通

过各类方法评估或增强模型诊断的性能。Jiang
等

[18]
最早将大模型用于 ASD诊断，提出了基于

提示词工程的 ADOS-Copilot框架，二元分类任

务中，F1分数达到 81.79%，三元分类任务中，

F1分数为 78.37%，均优于单一大模型或规则模

型。针对传统深度学习模型用于抑郁症诊断时缺

乏可解释性的问题，Lan等 [20]
提出了 DORIS系

统，结合情绪强度分析构建用户的历史情绪轨

迹，再与传统分类器结合，以实现高准确率与可

解释性。Xu等[37]
系统评估了各种大模型在中文

语境下进行抑郁症检测和自杀检测的准确性，首

次为理解大模型在中文语境下心理健康领域的应

用能力提供了新视角。

总体而言，利用大模型诊断心理疾病虽然在

临床应用的深度和广度已取得一定进展，但仍然

存在部分问题，如过于依赖真实世界的完备数据

和诊断依据过于依赖文本。 

3.1.2  状态评估

心理状态评估涉及个体情绪、认知以及行为

模式的量化与分级，用于判定障碍的严重程度及

发展趋势，相较于疾病诊断表现为更复杂的分类

任务。

现有研究主要通过构建临床数据集的方式探

究大模型在状态评估方面的能力。例如，Tu等[38]

构建了由临床医生访谈组成的数据集，并最早

提出利用大模型评估自动化创伤后应激障碍

(post-traumatic  stress  disorder， PTSD)。Galatzer-
levy等[19]

在临床访谈的基础上进一步引入了病例

描述，并作为评估依据，发现大模型能较准确地

预测抑郁与 PTSD等多类精神障碍的临床量表

分数。

其余研究则在语言环境、动态评估和互动模

式等方面展开创新。例如，Qi等[39]
利用中文社交

媒体文本数据集开展自杀风险与认知歪曲的评

估，结果表明，大模型在高风险人群早期筛查中

具备潜力。针对传统大模型评估过于静态的问

题，Hoang等[40]
将大模型应用于动机性访谈，能

自动化识别患者的语气改变，为治疗过程中的动

态评估提供了可能；为提升评估中的互动性，

Yang等[41]
提出了结合大模型与游戏化设计的新

型测评框架 PsychoGAT，可在抑郁、认知扭

曲及人格特质等多维度实现更具有效性与满

意度的状态评估。例如，在人格测试任务中，

PsychoGAT的 Cronbach’s α 信度系数达到 0.97，
抑郁测量的 Cronbach’s α 信度系数为 0.77，认知

扭曲检测的 Cronbach’s α 信度系数也均在 0.88
以上。

总体而言，状态评估与症状诊断面临类似

问题，包括数据依赖性和缺少多模态的评估依

据等。 

3.2　大模型在心理疾病治疗的应用

大模型在心理疾病治疗的应用可主要分为两

类：一是作为虚拟治疗师直接为用户提供干预与

支持；二是作为辅助工具赋能临床医生或患者本

人。传统的数字健康干预往往因对话僵化、缺乏

深度共情而效果有限。大模型具有强大的生成式

对话、情境化推理与个性化内容生成能力，为突

破上述瓶颈提供了新可能。作为虚拟治疗师，大

模型能模拟基本的治疗性对话，可提供完整的情

感支持与结构化干预；作为辅助工具，则能帮助

医生完成耗时的文书工作，以及为患者生成个性

化的心理教育材料，从而提升整体治疗效率与质

量，逐渐成为临床工作流程中有价值的补充。 

3.2.1  虚拟治疗师

虚拟治疗师指大模型通过专业干预手段提供

共情式情绪支持，作为直接的治疗代理，为患者

提供可及的、即时的心灵陪伴与心理干预。

一部分研究通过严格的实证研究，致力于验

证虚拟治疗师在真实世界中的有效性与可靠性。

Sharma等[42]
基于 2 000余名用户的实际研究，首

次在大规模样本中验证了大模型生成的重构思维
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在“具体性”和“共情性”维度的用户接受度，

为其实际效用提供了早期证据。为提供更高级别

的循证依据，Heinz等 [43]
开展了随机对照试验，

有力地证明了基于大模型的聊天机器人 Therabot
能显著改善重度抑郁症和广泛性焦虑症等患者的

临床症状。Wang等[44]
深入评估了大模型驱动的

聊天机器人，发现其在遵循核心协议的同时，仍

存在各类风险，例如，在“理解偏差”方面，专

家发现系统多次误解用户语义，如将“尴尬”概

述为“艰难”、将“可能”直接当作“是”来回

应，这对未来模型的安全部署提出了警示。

另一部分研究聚焦于通过引入结构化心理框

架提升干预的专业深度，避免生成空泛的安慰

语。例如，Xiao等[3]
开发的 HealMe模型，针对

早期模型在认知重构中逻辑跳跃和缺乏系统性的

问题，引入了系统化的心理框架，显著提升了干

预步骤的严谨性与效果。类似地，Hu等[45]
提出

了 PsyLLM框架，通过将诊断推理与 CBT、ACT
和心理动力学等多种治疗流派相结合，实现了更

具系统性和专业性的临床对话。

总体而言，虚拟治疗师的研究已从早期的功

能验证发展到当前的有效性实证与风险探察阶

段，并在提升专业性方面取得了显著进展。然

而，其长期疗效、对复杂病例的处置能力以及伦

理安全边界等问题，仍是未来研究需要攻克的关

键挑战。 

3.2.2  辅助工具

大模型辅助工具的核心价值在于化解传统心

理治疗中的关键瓶颈：医患沟通的效率限制，个

性化干预资源的匮乏，以及治疗师培训的高成本

与高风险。此类研究旨在将大模型无缝嵌入诊

断、治疗与培训各环节，通过自动化和智能化手

段提升整体医疗质量与可及性。

一部分研究致力于优化临床工作流程与医患

沟通，以提升治疗的连续性与效率。例如，Kim
等

[46]
提出了 MindfulDiary应用，旨在解决传统治

疗中患者自我记录依从性差以及信息零散的问

题，它通过对话式日记自动化记录与结构化患者

的日常体验，降低了患者的记录负担，为医生提

供了直观的决策支持。为在真实世界中验证这类

工具的临床效益，Habicht等[47]
进行了严格的临

床实验研究，结果表明，结合大模型的 CBT 辅
助工具能显著提高患者的出勤率、依从性和康复

率，为其投入实际应用提供了关键的功效证据。

另一部分研究则聚焦于利用大模型大规模生

成与扩展个性化干预资源，以突破传统方法在规

模与成本上的限制。例如，Maddela等[48]
构建了

PATTERNREFRAME数据集，直接针对认知重

构练习中“非理性想法-理性回应”配对数据稀

缺的挑战，为训练能自动生成个性化练习内容的

模型奠定了资源基础。Lin 等[49]
则进一步将积极

心理学理论框架系统性地引入数据构造过程，并

提出了积极构建框架及多语种数据集，旨在提升

认知扭曲检测与积极重构的准确性、系统性与文

化适应性。

此外，大模型在模拟患者以革新临床培训模

式方面也展现出独特潜力，旨在为受训治疗师提

供安全与可控的练习环境。Cabrera Lozoya等[50]

设计了 Client101平台，利用大模型高保真地模

拟抑郁与焦虑患者的思维与对话模式，从而为受

训治疗师提供一个可反复练习且零临床风险的交

互环境，有效降低了培训的门槛与成本。

总体而言，作为大模型在心理健康领域落地

的重要路径，辅助工具的研究已在提升临床效

率、丰富干预资源和创新培训模式 3个维度展现

出明确价值。现有成果初步验证了将大模型用作

心理临床治疗中的辅助工具这一“人机协同”模

式的可行性。然而，如何确保生成内容的临床精

准度，如何与现有医疗系统深度集成并适应多样

化的工作流，以及如何评估大模型的辅助功效，

仍是大模型作为辅助工具规模化应用于心理临床

治疗前必须解决的核心问题。 
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3.3　临床应用与技术发展关系的具体关联

从微观层面，临床应用的落地质量与特定技

术的发展成熟度高度相关。大模型在心理疾病诊

断与状态评估上的准确率依赖数据构造 (4.1
节)提供的高质量临床语料，以及能力增强中的

检索增强 (4.2.1 节)补充的专业知识；大模型在

心理疾病治疗中的临床适配性依赖数据构造

(4.1节)提供的多类型语料，而共情质量与干预

效果得益于多智能体长对话建模 (4.2.2 节)的上

下文一致性优化，以及个性化支持 (4.2.3 节)的
人格定制技术。技术演进推动临床应用从功能验

证向疗效验证跨越，临床需求则反向驱动技术向

高可靠性及高可解释性迭代。 

4　心理健康领域大模型技术发展

通用大模型在直接处理专业领域任务时存

在显著瓶颈：首先，受限于患者隐私与伦理规

范，高质量且大规模的真实临床对话数据极度

稀缺，严重制约模型的领域适应性训练；其

次，模型固有的领域专业知识薄弱、逻辑一致

性不足，导致其回应常停留在表层共情，难以

提供系统且可靠的心理干预；最后，模型的具

体能力缺少规范化的评估，传统的人类心理能

力标准不能很好适用于大模型能力的评估。为

系统性应对上述挑战，学者从数据构造、能力

增强和能力测评 3个关键技术层面展开了深入

探索，旨在夯实大模型应用于心理健康领域的

技术基石，如图 2所示。 

4.1　数据构造

大模型在心理健康领域的应用离不开高质量

数据的支撑。与一般开放域对话不同，心理健康

相关对话涉及敏感信息、专业知识和高风险决

策，因此，训练与微调必须依赖具有心理学理论

依据、场景代表性和高可信度的数据。然而，真

实的临床咨询数据受隐私与伦理限制而极为稀

缺，同时人工标注与设计语料成本高昂，对标注

者的心理学素养也有较高要求。这些因素使得传

统依赖大规模真实数据的训练路径在心理健康场

景下难以直接适用。为解决上述困境，研究者提

出了多种数据构造方法，包括对话补全、案例重

构、数据合成和混合策略，以在保护隐私和降低
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图 2　心理健康领域大模型技术的发展脉络

Fig. 2　The technical evolution of large language models in mental health
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成本的前提下，构建兼具专业性与规模的数据资

源，从而支持大模型在诊断、干预与支持性对话

等任务中的应用。4种数据构造方法的对比如

表 1所示。数据构造方法的演进呈现“从质量优

先到质效平衡”的趋势。早期以对话补全为主，

核心目标是基于已有文本进行扩展补充；中期转

向案例重构
[51]
与数据合成，重点在于建立标准化

基准以及解决规模不足问题
[52]
；近期则以混合策

略为主，通过多方法融合弥补单一方法缺陷
[53]
，

其演进动力源于临床应用对“大规模高质量数

据”的迫切需求。

 
 

表 1　4 种数据构造方法对比

Table 1　A comparison of 4 types of data construction methods
 

数据构造方法 核心优势 主要局限 适用场景

对话补全 依托现有文本、真实性较高 依赖高质量原始报告 个性化对话生成

案例重构 专业性强、符合心理学理论 成本高、规模有限 基准数据集构建

数据合成 成本低、场景覆盖广 易产生逻辑偏差、真实性不足 大规模预训练

混合策略 兼顾专业性与规模性 流程复杂、需多源数据融合 临床级模型微调、复杂场景

 
 

4.1.1  对话补全

对话补全方法以一个已有的且信息丰富的文

本为核心，扩展和补全成连贯的多轮对话。核心

是从一到多的扩展。

前期的研究重点在于验证从结构化报告生成

高质量且可评估的多轮对话的可行性，并建立专

业基准。Chen等[54]
提出的 SoulChat通过扩大数

据规模提升模型性能，利用大模型生成多轮对话

的方式重构了 200多万样本数据集。Xie 等[55]
提

出的 PsyDT框架代表了这一方向上的最新进展。

该方法不再满足于生成通用的咨询对话，而是旨

在为特定咨询师构建其专属的“数字孪生”，通

过采用 GPT-4动态学习个体咨询师的独特风格，

并基于单轮问答生成具有风格一致性的多轮对

话，该工作显著提升了生成对话的真实感，为实

现高度个性化的咨询模拟和培训资源生成开辟了

新路径。 

4.1.2  案例重构

案例重构是解决心理健康领域数据稀缺的基

础性路径，其核心是基于心理学理论、专业报告

或真实场景，通过人工设计、标注与严格的质控

“重建”高质量的专业对话。案例重构与其他数

据构造方法的核心差异在于人工干预程度。其依

赖专业人员基于心理学理论进行设计与标注，因

此在专业性与准确性上显著优于数据合成，但成

本远高于数据合成；与对话补全相比，案例重构

无须依赖现有文本，可从零构建特定场景对话，

但规模扩展能力较弱，适用于基准构建，而非大

规模训练。

早期的开创性工作侧重于为情感支持对话任

务定义基础框架与标注体系。例如，Zhang等[56]

提出一个基于报告的多轮对话重构和评估框架

CPsyCoun，提供一种创新的两阶段方法，利用诊

断报告中的指导信息产生高质量的对话。后续研

究则致力于扩展数据的规模与对话的复杂性，以

训练更具实用性的模型。例如，Liu等[51]
首次提

出了情感支持对话 (ESC)任务，并基于帮助技能

理论构建了 ESConv数据集。这项研究的首要动

机是为该领域建立一个具有清晰心理学理论支撑

和丰富策略标注的基准。其采用的求助者—支持

者模式与策略标注体系为此后的一系列研究提供

了至关重要的任务定义与数据范式。最新的研究

前沿开始转向利用更强大的基座模型，实现从

“生成通用对话”到“复现特定咨询师风格”的
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跨越，追求极致的真实性与个性化。该工作标志

着研究重心从“定义任务”向“规模化训练”的

演进，为训练出具备更强心理支持能力的对话系

统提供更充分的数据基础。 

4.1.3  数据合成

数据合成的核心是让大模型自身作为数据工

厂，通过自我扮演或角色模拟批量生成对话数

据，从而最大限度地减少对稀缺人工资源的

依赖。

早期，数据合成研究的主要目标是建立可靠

的生成框架，以保障合成数据的多样性与基本质

量。 例如，Zheng等 [52]
提出的 Self-chats框架，

其核心动机是解决早期合成数据存在回复单一和

场景覆盖有限的问题。他们通过设计“教师—学

生”迭代框架与多样化响应修补 (DRI)机制，系

统性地指导模型生成覆盖多场景的对话，这一工

作为后续研究提供了如何利用模型自身能力规模

化生产高质量且多样化训练数据的方法论示范。

随着基础生成框架的成熟，数据合成的研究重

点开始转向通过更复杂的模拟机制提升合成数

据的交互真实性与策略细腻度。 Ye等[57]
提出的

SweetieChat 代表了这一方向上的前沿探索。该工

作不再满足于生成通用的支持性对话，而是旨在

模拟更贴近真实咨询生态的多角色、多策略互

动。通过构建求助者、策略顾问与支持者 3类角

色，并在多样化场景中进行策略增强的角色扮

演，该研究显著提升了合成数据在情感支持任务

上的针对性与细腻度，推动了数据合成从“量

产”向“优质”和“高保真”的跨越。 

4.1.4  混合策略

此类方法结合案例重构、补全与合成，实现

多类型心理咨询语料的生成。例如，Wang 等[53]

提出了 STAMPsy，收集了 5 000多条混合类心理

咨询对话，并将其与时空状态信息关联，通过迭

代自我反馈生成多类心理咨询对话，构建了时空

感知的混合型咨询数据集。Hu  等 [58]
提出了

PsycoLLM，通过多轮问答生成、证据判定与对

话精炼生成多轮对话等方式，构建了覆盖问答、

多轮对话与知识引导的多维心理学语料，验证了

高质量、多类型心理数据的构建与生成能显著提

升模型在心理健康场景中的表现。 

4.2　能力增强

在心理健康场景中，大模型仅依赖内部知识

往往难以满足临床对话的需求。首先，模型缺乏

心理学理论和专业知识的支持，回应容易停留在

表层安慰，难以提供系统干预；其次，长程对话

中常出现遗忘或上下文不一致，难以保持连贯性

与真实性；最后，不同文化背景和个体差异对心

理支持的敏感度要求极高，而大模型在这方面

的适配性仍显不足。为突破这些限制，研究者提

出了多种能力增强方法，主要包括检索增强与知

识融入、多智能体与长对话和多文化与个性化

支持。 

4.2.1  检索增强与知识融入

检索增强与知识融入方法旨在通过引入外部

知识源弥补大模型在专业领域的知识盲区，其技

术发展脉络清晰地体现了从增强单一情绪理解到

构建复杂知识管理系统的深化过程。

早期研究侧重于将外部知识图谱与情绪理论

结合，为大模型提供基础的情绪与共情推理能

力。 例如，Tu等[59]
提出的 MISC模型，其核心

动机是解决大模型对用户细粒度情绪状态识别不

足的问题，通过利用 COMET知识模型进行情绪

推理，再结合策略机制生成回应，首次实现了从

情绪识别到干预策略的端到端动态结合。同样，

Zhou等[60]
的工作致力于让模型的共情回应更具

理论依据，他们通过构建常识图谱与情绪图谱的

映射，使大模型的生成过程与心理学上的共情机

制对齐，提升了回应的合理性与深度。桑晨扬等
[61]

则提出了情绪支持对话推理框架 CoES，将端到

端的生成问题转化为分阶段的推理问题，针对性

地设计了不同的外部知识增强策略，改善了大模
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型在心理状态挖掘及支持策略选择过程中的推理

效果。

在验证了基础知识融入的有效性后，研究重

点转向构建更系统化且规模化的知识融合框架，

以支持更专业和复杂的对话生成。Hu等[62]
提出

的 APTNESS框架代表了从“点状”知识注入到

“体系化”理论支撑的迈进。该工作基于情绪评

价理论构建了一套完整的“情绪调色板”与外部

共情数据库，系统地增强了大模型在认知与情感

两个维度的共情表现。在融合了完整检索增强与

情感支持策略后，LLaMA2-7B模型在共情、识

别与安慰等关键维度上实现了全面进步。Qian
等

[63]
的研究则探索了如何通过提示工程与交互式

检索，在不微调大模型的情况下激发其共情能

力，为低成本应用提供了可行路径。

最新的进展则致力于构建高度结构化的知识

管理流程，实现多源知识的协同与迭代优化。

Yang等[64]
提出的 CascadeRCG旨在解决海量异构

外部知识的筛选、整合与一致性问题。其设计的

级联流程实现了从“知识检索”到“知识精炼”

的跨越，显著提升了生成内容的专业性与知识

密度。 

4.2.2  多智能体与长对话

该方法通过设计多个智能体协同工作机制，

或增强模型对长上下文的理解能力，模拟更复杂

的交互场景，以提升任务的真实性和复杂性。与

以外部知识为核心目标的检索增强与知识融入不

同，多智能体通过分工协作 (如辩论、建议、评

判)实现复杂临床问题的多维度推理，更侧重动

态推理的协同优化
[65]
，长对话则需通过记忆机制

优化实现跨会话上下文的连贯衔接。总体而言，

检索增强主要提升模型诊断与干预的专业性和准

确性，而多智能体与长对话更能模拟真实临床中

的动态交互过程。

多智能体常用于提升模型的推理能力。

Xiao等[66]
首次提出一个用于情绪障碍诊断的专业

多智能体框架，将临床评估的粒度分析与结构化

验证过程相结合，更准确地解释了复杂的精神病

学数据。Xu等 [67]
提出的  AutoCBT 框架是面向

CBT的自主多智能体框架，以咨询师智能体为核

心交互接口，搭配多个分别对应 CBT 核心原则

(共情验证、认知扭曲识别、反思挑战等)的监督

者智能体，整合动态路由策略与长短时记忆机

制，实现了咨询对话的自主优化与上下文连贯性

维持。其回应质量在共情、认知扭曲识别、策略

实用性等核心维度显著优于单一提示词方法，在

超过 70%的心理问题咨询样本中被心理学专家

评为最佳回答系统，有效验证了多智能体协作在

提升咨询推理严谨性、长对话情景适配性方面的

价值。

长对话主要通过提升模型的情景延续能力完

成。Wang 等[68]
提出了 AnnaAgent，一种融合情

绪调节器与诉求激发器的动态代理系统，使代理

能模拟求助者的动态心理状态；本文还设计了三

级记忆机制，有效整合短期与长期记忆，从而支

持跨会话的情境延续。这类研究展示了从“单轮

优化”向“长程交互”演进的趋势，更接近真实

的心理咨询场景。 

4.2.3  多文化与个性化支持

该方法专注于提升大模型在提供心理健康支

持时的文化敏感性、适应性和公平性，确保其回

应符合不同文化背景用户和特定用户的价值观、

信仰和交流习惯。同检索增强与知识融入、多智

能体与长对话相比，该方法以 “消除文化隔阂与

个体适配偏差” 为目标，技术上则依赖多语言和

跨文化语料构建、文化标注适配策略，以及提示

工程、参数高效微调等人格定制技术，重点增强

大模型的跨文化语义理解、个体人格适配度，以

及不同背景用户对干预内容的接受度与依从性。

3类技术形成互补协同关系，检索增强与知识融

入为文化适配与个性化干预提供专业知识支撑，

多智能体与长对话保障跨文化、个性化交互的连
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贯性，多文化与个性化支持则让专业、连贯的干

预服务更贴合多元用户需求，拓展模型应用的覆

盖范围与实际效用。

多文化支持方面，主要通过构造不同语言的

数据集提升大模型。例如：Qi 等[69]
提出了基于训

练有素咨询师角色扮演的数据集构建方法，通过

模拟咨询师生动互动构建了包含 6 589 条长文本

对话的日语心理咨询数据集 KokoroChat；Kim
等

[70]
则聚焦韩语语境中动机访谈 (motivational

interviewing，MI)相关公开数据集匮乏的痛点，

提出了融合专业治疗师经验的 MI 会话模拟框

架，最终构建了首个基于 MI 理论的韩语合成数

据集 KMI，包含 1 000 条高质量动机访谈对话；

Liu等[71]
构建了 CultureCare 数据集，通过文化标

注与 4种适配策略引导主流模型生成更具文化敏

感性的回应，提升了大模型在跨文化语境中的回

应质量。

个性化定制方面，主要通过微调等方式调整

大模型心理学特质，以满足患者的个性化需求。

例如，Zhou等[30]
提出了 CharacterGLM，通过构

建多样化角色类别及行为特征数据集支持多场景

角色对话定制。Jain 等[35]
通过参数高效微调操控

大模型人格，采用量化低秩适配对大五人格各维

度进行精细化调控，实现个性化人格定制。王润

斯等
[72]
基于 DeepSeek模型和检索增强技术构建

了人工智能辅导员架构，系统集成学生日常事务

管理、心理危机干预与职业规划等核心功能模块。 

4.3　能力测评

如何科学并系统地评估大模型在心理健康领

域的专业能力与临床可靠性，已成为关乎其能否

安全有效投入应用的关键环节。与通用领域的评

测相比，心理健康领域的大模型评估面临三重独

特挑战：首先，大模型输出的专业性、安全性与

共情质量等维度难以通过简单的自动化指标进行

衡量；其次，大模型需在遵守既定安全伦理边界

的同时展现出贴近人类心理特质的对话风格；最

后，评估体系还需能甄别大模型在复杂敏感临床

情境下的推理能力与潜在风险。为应对这些挑

战，构建多维度的能力测评体系至关重要。 

4.3.1  人类心理能力测评指标

在人类心理学研究与临床实践中，已有多种

标准化测评工具被广泛应用于情绪、人格与社会

认知等不同维度的能力评估。

在人格领域，大五人格量表
[73]
以开放性、责

任心、外向性、宜人性和神经质 5个维度为核

心，成为研究人格差异与行为模式的基础工具。

在社会情绪与同理心领域，多伦多述情障碍量

表
[74]
主要衡量个体在情绪识别和情感表达方面的

困难，为研究情绪调节障碍与心理健康的关系提

供了重要工具。而同理心商数量表
[75]
则侧重于认

知同理与情感同理两方面的能力测量，广泛用于

探讨自闭症谱系障碍、社会适应与亲社会行为的

心理机制。

在心理治疗师与医师等专业群体的能力评估

中，共情和关系建构被视为核心指标。常见的测

评工具涵盖自评、他评和行为观察多种形式。医

师共情量表
[76]
是目前应用最广泛的医师自评量

表，从情感理解、以患者为中心的照护取向和视

角采择 3方面考察医患互动中的“移情式理

解”，已被广泛用于医学生筛选、课程效果评估

及职业发展考核。与之互补的关系共情量表
[27]
则

由患者完成评分，直接反映就诊体验中的关系性

共情 (如倾听、情感确认与共同决策)，在初级保

健与专科门诊均展现出良好的信效度。

在多维度共情测量方面，人际反应指针量表
[77]

将共情划分为视角采择、移情关怀、幻想投入与

个人痛苦 4个维度，既用于治疗师候选者与学员

的基线特质评估，也被广泛用于解释沟通训练成

效。与量表相比，行为编码体系能更客观地捕捉

临床互动。罗特互动分析系统
[78]
通过语用功能标

注量化医患互动中的情感回应与共情线索捕捉，

是评估沟通培训和服务质量的黄金标准之一；四
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习惯编码体系
[79]
则根据“建立融洽—探索视

角—展示同理—达成共识”步骤对医师沟通行为

进行量化，直接对接临床沟通技能培训与认证。 

4.3.2  大模型能力测评指标

与传统的人类心理能力测评不同，大模型的

心理能力测评不仅关注模型是否表现出类似人类

的心理特质，更强调其在具体任务中的表现与潜

在风险。人类的测评多以量表或行为观察为核

心，侧重评估个体在共情、情绪识别与人际互动

等方面的稳定特质；大模型的测评则更侧重功能

性与任务导向，既要考察其在知识掌握、推理判

断和对话生成等细分任务上的表现，也要评估其

在诊断、干预及临床沟通模拟等高风险场景下的

可靠性与安全性。

针对上述需求，研究者提出了多种评估框架

和基准，其中一类是评估大模型在特定心理健康

任务中的性能指标。Jin等[80]
提出的 PsyEval是首

个面向心理健康领域的大模型综合评估基准，涵

盖知识、诊断与治疗三大维度下的 6个子任务，

通过简洁提示系统性地测量模型在心理健康任务

中的表现，并借助人工评测与专家审查确保结果

可靠性。Zhang等 [81]
提出的 ConceptPsy和 Zhao

等
[82]
提出的 CPsyExam则聚焦于心理学知识，共

同构建了中文心理学领域的大模型评估基准，覆

盖本科阶段核心知识点，强调在知识点分布、概

念覆盖与偏倚控制上的均衡性，从而揭示大模型

在不同知识结构下的优势与不足。

除了任务导向的测评外，部分研究还尝试引

入心理测量学方法，以提升科学性与解释力。

Wang等 [83]
提出的构念导向评估框架将情绪识

别、同理心和推理等潜在心理构念作为评估核

心，强调跨任务预测与解释模型表现的能力，从

而突破单一任务准确率的局限。

部分研究已专门针对临床应用的需求做出回

应，通过扩充评价维度，提出了创新心理指标。

Tam等
[84]
提出的 QUEST框架聚焦医疗场景，提

出涵盖规划、实施与评分 3个阶段的人工评测流

程，并提出信息质量、推理能力、安全性与信任

度等核心维度，旨在系统量化医疗大模型的能力

与风险。而 Liu等 [85]
提出的 ChatCounselor框架

针对心理健康支持任务，基于真实咨询数据构建

Psych8k 数据集，并通过 7项心理咨询指标评估

大模型在专业咨询场景下的表现，验证了高质量

领域数据在能力提升与测评中的价值。Wang等[86]

针对角色扮演类大模型的扮演能力展开了研究，

提出 InCharacter框架，通过心理量表访谈的方式

评估角色扮演智能体的人格一致性，评估大模型

在模拟复杂人格特征方面的能力。

此外，一些方法基于人类心理学评估指标，

探索自评与人机结合的测评方式。Eberhardt等[87]

提出了一种基于模型自评的量表方法，利用

DISCOVER 框架从心理治疗会话转录中提取多模

态信息，并由大模型生成心理构念评分，验证该

框架在信度与效度上的可行性，显示了自动化测

评的潜力。Szymanski等[88]
则系统比较了模型自

评与专家评审的一致性，指出在专业知识任务

中，大模型独立评估难以替代人类专家，强调未

来测评需结合人工与大模型优势，确保评估的深

度与可靠性。 

4.4　技术发展与临床应用关系的内在关联

从宏观层面，大模型在心理健康领域的临床

落地并非单一技术的孤立应用，而是通过数据构

造、模型能力增强和模型效果测评的三阶闭环，

系统性应用于临床两大场景 (心理疾病诊断和心

理疾病治疗)。以大模型作为抑郁症虚拟治疗师

的临床应用为例，首先，需通过数据构造方法为

大模型的定向微调、检索库构建提供基本语料；

其次，为提升治疗效果，需使用检索增强、智能

体等方法，提升大模型在理解、共情回复等方面

的能力；最后，需多维评测大模型的治疗效果，

以实现反馈机制，更好地统筹并发展数据构建、

能力增强等涉及的一系列技术。这不仅是前文所
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述三大类技术的内在联系，也是目前大模型在心

理健康领域临床应用的核心范式。 

5　总结与展望

 

5.1　现存挑战 

5.1.1  诊断依据与临床脱节

大模型虽然在心理症状识别方面展现出一定

潜力，但其诊断依据往往过度依赖社交媒体文本

或有限的语言线索。这种做法容易与临床实践中

的标准化量表和结构化面谈等方法重复，缺乏额

外的应用价值。例如：Eriksen等[89]
提出大模型虽

然在部分下游任务上表现良好，但与标准化临床

评估脱节；Goh等[90]
发现向医师提供大模型辅助

并未显著改善诊断推理，表明实验室准确性并不

意味着临床改进；Obradovich等[91]
同样强调了电

子记录这类数据与标准化临床评估在信息粒度和

诊断可靠性上的不一致性。 

5.1.2  治疗模拟深度不足

大模型能模仿 CBT和情绪支持对话等方

式，但其干预逻辑通常停留在表层安慰或套路化

的认知重构，难以实现临床心理师在真实治疗中

的动态调整和长期疗效追踪。Gabriel等[92]
指出大

模型虽能生成表层的共情与建议，但在治疗目标

导向与长期干预策略方面仍不足；Li等[93]
指出，

利用人工智能进行治疗常在短期内观察到患者改

善，但缺少长期的治疗效果观察。大模型治疗师

接近专业治疗师能力的证据不足；Stade等[94]
同

样强调当大模型在连续性、个案适配与疗效追踪

方面与真实临床治疗师仍有差距。 

5.1.3  高质量心理数据的稀缺与不均衡

临床咨询数据因隐私与伦理限制极难获取，

而现有数据集多为模拟生成或人工改写，其专业

性、真实性与文化代表性仍存不足。Arora等[95]

强调高质量心理健康数据集标准化的重要性，指

出当前许多研究受限于样本偏差与不均衡数据；

Zhu等[96]
提出更广泛的训练数据可能会增强模型

在不同医疗场景中泛化和有效执行的能力；Guo
等

[6]
同样指出临床咨询级别的数据稀少且不公

开，导致训练与评估的偏差与代表性风险。 

5.1.4  技术缺少临床验证

大多数与心理健康相关的大模型技术仍停留

在技术验证阶段，缺乏大规模临床验证；而已有

的测评框架往往以功能表现为主，缺少与临床效

果和患者结局直接挂钩的指标。例如，共情能力

测评多基于问卷或专家评审，而非实际疗效数

据。Asgari等[97]
强调当前技术在临床部署之前需

要专门的临床试验与风险评估指标；Goh等[90]
的

研究结果表明，实验室准确性并不意味着临床改

进，同样表明当前技术缺乏大规模临床验证。 

5.1.5  大模型的可塑性暂未在临床上得到很好体现

虽然技术上可以通过微调和提示工程等方式

定制大模型，定制后的大模型在某些测评指标上

也展示出了更好的共情能力，但临床上尚未有明

确证据表明定制化大模型与通用模型在治疗效果

上存在显著差异。Hager等[98]
认为微调虽能改善

某些任务表现，但仍存在幻觉、过拟合与鲁棒性

差等问题，临床疗效层面的证据仍不足。 

5.1.6  繁杂的心理能力评测指标缺乏合理性

为展示方法的先进性，许多研究往往提出新

的大模型评估指标，但这些指标是否真正与临床

疗效相关仍存疑。例如：Gabriel等[92]
指出很多现

有自动指标 (BLEU、 ROUGE和流畅性分数

等)无法反映治疗效果；Farquhar等[4]
认为当前很

多自动化评测忽视不确定性与幻觉检测，提出需

要更严谨的评测指标，以贴近临床安全性，而非

仅展示大模型先进性。 

5.1.7  大模型在心理健康领域的应用面临严峻的

责任归属困境

心理健康领域的高风险特性导致大模型应用

陷入“临床试验悖论”：一方面，大模型需要通

过大规模临床试验来证明疗效；另一方面，大模
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型一旦在治疗中产生失误，现有体系下难以明确

责任承担，导致研究机构和医疗系统不敢贸然开

展临床试验。大模型在心理健康领域的应用面临

严峻的责任归属困境，这一问题源于其“人机协

同”的干预模式与现有医疗责任体系的不兼容。

当模型出现误诊、过度建议或隐私泄露时，责任

划分涉及开发者、医疗机构、临床医师等多主

体：模型开发者的责任边界在于算法安全性与数

据合规性，但现有技术难以完全规避“黑箱”导

致的决策偏差，且缺乏明确的技术标准界定“合

理缺陷”；医疗机构作为应用主体，需承担大模

型临床适配与风险管控责任，但多数机构尚未建

立针对 AI 工具的准入评估与监控机制；Goh等[90]

发现，临床医师作为最终决策者，面临“过度依

赖大模型输出”与“完全忽视技术支持”的两

难，其对大模型结果的判读责任缺乏明确规范；

此外，Obradovich等[91]
也指出现有法律体系未针

对 AI 辅助心理治疗制定专门的责任认定条款，

导致事故发生后难以追溯核心责任方，这一困境

已成为大规模临床验证的主要障碍。 

5.1.8  临床医师缺乏将大模型应用在对应领域的

技术能力

尽管大模型在症状识别任务中展现了良好的

泛化能力，但临床心理师通常缺乏必要的技术背

景，难以对大模型进行微调、提示优化或数据更

新。Goh等 [90]
指出除技术可用性外，医师的培

训、工作流整合和对大模型输出的判读能力也是

决定实际效益的关键因素；Roustan等[99]
则指出

当前临床医生普遍缺乏对大模型关键技术（如提

示词优化、风险评估）的理解与应用能力，强调

教育与跨学科合作的必要性；Zhu等[100]
也提出，

由于临床医师缺乏对大模型的提示优化、风险评

估等关键技术能力，难以在特定语境下借助现有

方法准确识别患者心理健康问题的具体表现，进

而导致基于大模型的支持与干预策略难以充分发

挥效用。 

5.2　未来方向

3条主线相互支撑、有机统一：可信数据体

系为临床整合提供基础保障，临床整合需求为伦

理监管明确实践导向，伦理监管体系为数据与临

床应用划定安全边界。未来研究需跨学科协同推

进 3条主线的突破，最终实现大模型在心理健康

领域的安全、有效、可及应用，缓解全球心理健

康资源失衡的困境。 

5.2.1  构建可信数据体系

数据是大模型性能的核心支撑，需突破稀缺

和低质的恶性循环。一方面，应推进结构化合成

数据技术的发展，融合心理学理论标注与专家知

识，构建兼具专业性、真实性与规模性的混合数

据集，弥补真实临床数据的不足；另一方面，建

立多模态数据整合框架，纳入语音韵律、行为时

序等非文本线索，丰富诊断与干预的信息维度，

解决当前数据单一化问题。同时，制定心理健康

领域数据质量标准，规范数据标注流程与隐私脱

敏技术，确保数据使用的合规性与可靠性，为模

型训练与评估提供统一基准，从源头规避数据偏

差导致的诊断与干预风险。 

5.2.2  深化临床整合应用

由于临床落地是技术的最终目标，因此需破

解技术与临床脱节的难题。首先，构建人机协同

诊疗框架，通过随机对照试验验证 AI 辅助诊疗

与传统诊疗在长期疗效、患者依从性等核心结局

指标上的差异，明确大模型在诊断筛查、干预支

持中的定位与边界，为临床决策提供循证依据；

其次，推进个性化动态干预大模型研发，融合记

忆机制与因果推理，实现跨会话情境延续与干预

策略的个体化调整，突破当前治疗模拟深度不足

的瓶颈，提升干预的精准性与持续性；最后，优

化临床工作流集成设计，开发直观化交互界面，

将模型无缝嵌入电子病历、临床评估等现有流

程，并加强临床医师的技术判读与风险管控培

训，实现技术赋能而非替代，提升临床适配性与
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工作效率。 

5.2.3  完善伦理监管体系

由于伦理与监管是技术可持续发展的前提，

因此需建立 “全流程、多主体” 的治理框架。

在责任划分方面，明确开发者、医疗机构与临床

医师的权责边界，通过立法与行业规范破解 “临

床试验悖论”，为大规模临床验证扫清障碍。在

评测体系方面，构建以临床结局为导向的多维度

评估框架，摒弃单纯追求性能指标的倾向，将疗

效追踪、安全性检测与可解释性纳入核心评测

维度，确保指标与临床价值直接关联。在伦理规

范方面，制定心理健康大模型专属伦理准则，强

化隐私保护与公平性设计，防范数据泄露与算

法偏见；同时建立动态监管机制，实现技术应用

的全生命周期风险管控，平衡创新发展与安全

底线。
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