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我国抑郁症发病率近年呈上升趋势，有着高复发率、高

致残率、高自杀率的特征。全球疾病负担调查显示，按照伤

残调整寿命年，抑郁症在精神疾病负担中的权重最大，约为

40.5%[1]。预计到 2030年, 抑郁症将成为全球疾病负担之

首。黄悦勤[2]等的流行学调查显示，抑郁症的终生患病率为

6.8%。抑郁症目前病因尚不明晰，给其精准医疗带来了极大

的困难和挑战。

基于大数据分析的人工智能的兴起给精神卫生专业医

生和患者带来了曙光。随着 21世纪发起的第四次工业革

命，人工智能已成为当今技术发展的热点领域。人工智能在

抑郁症全病程中的应用将深刻影响抑郁症的评估、预测和治

疗方式。

1 基于人工智能的抑郁症声学特征分析

《精神疾病诊断和统计手册》第五版（The Diagnostic and
Statistical Manual of Mental Disorder-5，DSM-5）将抑郁症的

“精神运动性阻滞”说明为“说话音量降低、音调改变、数量减

少、说话内容种类变窄或是沉默无语”，提示声学表现可能与

抑郁症相关。已有研究表明，言语声学的几种定量测量与重

性抑郁症（major depressive disorder，MDD）患者的情绪状态

和症状严重程度的主观测量密切相关[3]。

Taguchi等 [4]通过记录在口语流利性任务前后读出数字

的声音，使用机器学习分析语音，提取声学特征，显示梅尔频

率倒谱系数（Mel frequency cepstral coefficents，MFCCs）的第

二维度在抑郁症患者和对照组之间明显不同，提示该指标可

作为检测MDD的有用生物标记。Gillespie[5]等使用语音分析

技术对成年失语症患者的声音进行客观评估，以了解其情感

状态的变化。Jiang[6]等提出了一种集成逻辑回归模型来通过

语音检测抑郁症，研究调查了170名中国人样本的自动抑郁

言语分类，分析了韵律、频谱和声门语音特征的分类性能以

识别抑郁症。并选择对抑郁症的识别能力更好的逻辑回归

作为基础分类器，该集成模型从不同方面提取了许多语音特

征，并确保了基础分类器的多样性。该类研究均提示，基于

语音特点通过机器学习方法,利用语音变量建立有效的抑郁

症自动识别模型,可能为抑郁症的辅助识别提供客观的指标

和依据[7]。

2 基于人工智能的抑郁症脑电和生理生化

信息分析

2.1 脑电图（electroencephalography，EEG）
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研究显示，脑电信号时间分辨率高、灵敏度高，可作为一

种可靠的抑郁症识别指标。将脑电信号与传统的特征提取

算法和机器学习相结合，然后执行监督学习策略来区分抑郁

症患者和正常受试者，为今后基于脑电信号的便携式抑郁症

辅助识别系统的设计和应用提供了可能[8]。

Mumtaz等[9]提出了一种机器学习框架，该框架将EEG衍

生的同步可能性（synchronization likelihood，SL）特征作为输

入数据，用于自动诊断MDD。据推测，基于脑电图的SL特征

可以区分MDD患者和健康对照者，其准确性要优于诸如半

球间连贯性和相互信息之类的指标。在这项工作中，采用了

支持向量机（support vector machine，SVM），逻辑回归（logis⁃
tic regression，LR）和朴素贝叶斯（naïve bayes，NB）等分类模

型来建立EEG特征与研究对象之间的关系模型，最终实现区

分MDD患者和健康对照者。

Cai等[10]建立了一个包含213名受试者(其中92名抑郁症

患者和 121名正常对照者)的心理生理学数据库。通过静息

状态和声音刺激下收集EEG信号，结合卡尔曼导数公式、离

散小波变换和自适应预测滤波器，使用有限脉冲响应滤波器

去噪，提取了 270个线性和非线性特征。然后，利用最小冗

余-最大相关特征选择技术降低特征空间的维数。结果显

示，对抑郁症的区分准确率达79.27%，提示EEG用于抑郁症

辅助诊断的可行性。

在临床实践中，双相抑郁（bipolar depression，BD）和

MDD常具有相似的症状，导致前者不易被早期识别，使得治

疗决策不正确。因此，迫切需要基于临床客观检测信息来区

分BD与MDD。Tekin[11]等基于标准蚁群优化（ant colony opti⁃
mization，ACO）的自然启发性和新颖的特征选择（Feature se⁃
lection，FS）算法，称之为改良的ACO（improved ACO，IACO），

通过删除无关和冗余的数据来减少特征数量。然后将选定

的特征输入SVM，以便对MDD和BD主题进行分类。IACO-
SVM方法通过利用定量EEG生物标记物，从α、θ和δ频带计

算得出的值用于MDD与BD的特征选择和分类。这一方法

可以使用 48个中的 22个特征来区分BD（46名）和 MDD（55
名）受试者，总体分类精度为80.19％。

2.2 脑磁图（magnetoencephalography，MEG）
Jiang[12]等收集闭眼静态MEG数据，并结合MEG描记数

据和机器学习技术建立了一个机器学习模型，来自动区分

BD、单相抑郁（unipolar depression，UD）和健康受试者。以此

来对心境障碍类型进行个体化和客观的预测，进而对心境障

碍患者诊断的准确性和治疗决策产生影响。

2.3 外周血生化指标
外周血生化指标一直是抑郁症的研究热点。在区分BD

与UD时对临床客观生物标志物亦有探索。Wollenhaupt[13]等
使用机器学习技术结合外周生物标志物如白细胞介素-2、白
细胞介素-4、肿瘤坏死因子-β、干扰素-α等的测量来构建特

征，以帮助区分BD、UD患者与健康对照者，结果显示机器学

习模型在临床实践中的潜能,即可以使临床的评估更为客

观。

Cearns[14]等利用多模式机器学习方法结合包括血液生物

标志物在内的临床资料预测首发MDD患者入院2年内的再

住院情况。研究中使用基线的临床资料、大脑结构成像、血

清生物标志物（主要包括高敏感C反应蛋白、游离三碘甲状

腺素、甲状腺素、促甲状腺激素、17β-雌二醇、性激素结合球

蛋白等）、遗传（主要指多基因风险评分）、生物电阻抗和通过

评估不同的心血管指标所确定的心血管和总体健康状况。

机器学习方法显示将单变量生物标志物发现转化为临床上

有用的多变量决策支持系统的可能。这种多模式解决方案

优于仅基于临床变量、组合生物标志物和用于住院治疗的单

独数据模式预测的模型。这一发现提示，在临床决策支持系

统开发中，结合多模式临床和生物标志物数据的预测模型具

有潜力。

3 基于人工智能的抑郁症脑影像学分析

目前，对抑郁症的研究主要集中于神经影像和临床预

测。结构神经影像技术有望提供有关抗抑郁药物治疗作用

的潜在神经元机制来指导抑郁症精准医疗。对神经影像数

据的标准单变量分析显示，健康个体与患有广泛的神经和精

神疾病的患者之间存在许多神经解剖学和功能上的差异
[15]。多项研究基于神经影像学方法直接比较BD和UD的结

构和功能磁共振成像(magnetic resonance imaging，MRI)，包括

有关区域脑部激活或功能连接性的功能MRI研究、关于灰质

或白质形态和模式的结构MRI研究等。同时使用机器学习

方法对结构和功能MRI数据进行分类分析，以使用监督的机

器学习方法区分BD和UD，结果均显示这种分类的准确性达

到中等水平[16]。

Redlich[17]等采用非随机前瞻性研究，利用结构MRI数
据，用机器学习方法对MDD患者电休克治疗（electroconvul⁃
sive therapy，ECT）的个体反应进行预测，结果显示，使用治疗

前获得的结构MRI预测ECT反应的准确率高达78.3％。

Koutsouleris[18]等提出经过功能、神经成像和综合基线数

据训练的机器学习预测模型正确预测了 83%的临床高危患

者和 70%的近期抑郁发作的患者在不同地域人群中 1年的

社会功能预后。这些模型优于人类对预后的估计，并为精神

疾病高危人群的发病提供了预后指标。

Patel[19]等提出了整合临床和影像特征的机器学习方法

以预测晚年抑郁症(late-life depression，LLD)的分类和反应，

交替决策树的学习方法为LLD诊断和治疗反应（准确度分别

为87.27％和89.47％）提供了准确的预测模型。该诊断模型

包括年龄、简易精神状态检查评分和结构成像的度量；治疗

反应模型包括结构和功能连接性的度量。结果显示，使用多

模式MRI可以更好预测LLD的诊断和治疗反应。多模态影

像学测量所定义的不同基础大脑特征（而不是基于区域的差

异）与抑郁症的恢复有关，同时纳入非影像学预测指标可以

帮助 LLD诊断并改善预测。这些发现有助于更好地了解

LLD，为制定个性化治疗方案迈出第一步。

Chang[20]等基于神经网络，提出了抗抑郁药反应预测网

络（antidepressant response prediction network，ARPNet）模

型。基于文献调查和数据驱动的特征选择，从患者数据中提
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取有用的特征（例如根据生物医学文献查阅，从MRI信息中

提取与MDD患者治疗反应相关的神经影像生物标志物，并

从 SLC6A4、BDNF、IL11和MAOA四个基因中选择了 136个

CpG 位点作为 DNA 甲基化特征），将此用作预测指标。

ARPNet基于神经网络架构，不仅可以预测患者是否会对抗

抑郁药产生反应，还可以预测抗抑郁药反应的程度。实验评

估结果显示，ARPNet模型在预测抗抑郁反应方面优于基于

机器学习的模型。

4 人工智能在抑郁症预警与干预中的应用

4.1 预警
抑郁症的高患病率和高自杀率常给家庭、社会带来不良

影响和沉重负担，早期及时识别不良情绪是预防不良后果的

关键。美国西雅图的人工智能初创公司 Silver Logic Labs 开

发了一种动态表情识别系统，该系统可以实时监测和判断人

的情绪状态，可用于检测病人的情绪特征等。Kessler等[21]通

过对美国退伍军人健康管理局下的6360位自杀死亡的退伍

军人的电子病历进行分析，对比了不同机器学习预测模型，

包括自适应样条、随机森林决策树、贝叶斯回归树、多项式核

函数等方法，建立了一个具有 61个预测变量的惩罚逻辑预

测模型（penalized logistic regression model），用于识别自杀风

险高的退伍军人，以进行针对性护理。Marcel[22]带领团队研

发了一种通过识别病人脑部的功能MRI来判断病人是否有

自杀企图的机器学习算法，其准确率高达 91%，拟用于自杀

行为的预警和筛查。

Passos[23]等利用与情绪障碍患者自杀未遂相关的临床变

量和人口学变量，采用“训练”机器学习算法，实施并评估了

三种机器学习算法：最小绝对收缩和选择算子（least absolute
shrinkage and selection operator, LASSO)、SVM和相关向量机

（relevance vector machine, RVM)，结果显示，三种算法均能将

自杀未遂者与非自杀者区别开来，其准确度在65％-72％之

间（P<0.05）。尤其是，RVM算法预测的准确率达72％（敏感

性和特异性分别为72.1％和71.3％）和接受者操作特征曲线

的曲线下面积为 0.77（P<0.0001）。提示可期利用人工智能

算法，通过合并人口学和临床变量来评估情绪障碍患者的自

杀风险，以达到自杀预警的目的。

由此可见，应用机器学习等相关技术识别自杀相关信息

并进行筛选，可显著提高对信息判读的工作效率，能有效防

止患者并发症及不良事件的发生，为自杀高风险患者提供及

时的治疗[24-26]。

4.2 干预
针对MDD的干预包括药物治疗、心理治疗和物理治疗

等。在接受抗抑郁药物治疗的患者中约有三分之一症状没

有缓解，甚至接受多次治疗后，仍有15％的患者症状持续，被

称之为抗药性抑郁症（treatment resistant depression，TRD）。

机器学习可能增加对TRD的更好理解、对该疾病进行分类和

分层，这可能帮助临床医生更好地评估与干预MDD[27]。

2017年 Facebook公司开发了一款心理机器人Woebot，

通过结构化对话系统，基于深度学习自然语言理解，从用户

语言中检测评估其负面情绪，甚至严重的心理疾病倾向。在

了解和评估用户的心理健康状况之后，再向用户推荐咨询专

业心理学家和医师，从而达到抑郁症早期识别和干预。Fitz⁃
patrick等[28]研究表明，Woebot为有抑郁症状的年轻成年人提

供的认知行为疗法可显著减轻他们的症状。Mello等[29]通过

人工智能和心理学结合的方法，利用计算机来增强心理治

疗，也可帮助患者改善认知。

近年来，结合智能电子设备与心理治疗衍生了计算机化

认 知 行 为 治 疗（computerized cognitive- behavioral therapy,
CCBT）。抑郁症的计算机化认知行为治疗(computerized cog⁃
nitive-behavioral therapy, CCBT)即指通过电脑交互界面, 以
清晰的操作步骤, 高度结构化的多种媒介互动方式 (如网页、

漫画、动画、视频、声音等) 来表现认知行为治疗基本原则和

方法的治疗方式。近年来有多种抑郁症CCBT程序在西方广

泛使用。CCBT治疗之后患者的抑郁水平低于治疗前[30]。有

研究将3D游戏作为CCBT治疗的一部分，结果表明能够改善

患者的心理状况[31]。国内张宁等于 2016年创立了中国首个

CCBT网络公共平台[32]，研究显示CCBT在中国人群中使用的

有效性，对于青中年、首次发病、病程较短的患者，能显著改

善患者的抑郁、焦虑症状[33]。

越来越多地使用社交机器人来为住在长期护理机构中

的老年人提供个人支持，社交机器人干预措施可减少老年抑

郁症的发生[34]。日本产业技术综合研究所研发了一款治愈

系机器人Paro。Jøranson[35]等发现在养老院老年失智症患者

的活动组中使用Paro可以减轻受试者的抑郁症状，推测Paro
可能是一种适用于神经精神症状的非药物治疗，可被作为有

用的临床实践工具。机器人MARIO[36]亦被认为是缓解抑郁

症和孤独感的有用工具，同时可以增强老年失智症患者的社

交联系、耐受性和整体生活质量。

综上可见，将人工智能技术应用于心理干预，为改善当

前我国心理治疗专业人员短缺的现状提供了新的可行方案。

5 人工智能技术应用于抑郁症的优势、不足

及展望

5.1 优势
一方面人工智能技术可促进抑郁症的病因学研究，推进

精准治疗的发展，客观机器学习可避免因人类认知偏差而导

致的临床错误，对病人的护理产生积极影响[37]；另一方面，在

心理治疗中，相较于人类咨询师，人们对人工智能咨询的顾

虑更少[38]。在抑郁症心理治疗中，人工智能的应用可期避免

患者因病耻感而不愿求治所带来的延误治疗。

5.2 不足
目前的研究以小样本研究为主，大样本研究的准确度仍

需提高。机器学习模型不可避免地受到用于开发模型的数

据质量的限制，数据的质量决定了模型预测的准确性，而数

据的数量有助于提升模型的准确性。许多机器学习技术需

要获得训练数据集，这可能需要研究人员和临床医师之间的
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密切协作，甚至是患者、医疗机构、社区卫生服务中心之间的

合作。

同时，就抑郁症心理咨询而言，相较于人类咨询师，人们

对人工智能咨询的期待比较低，感受的仪式感较强、交流感

较弱[39]，人们可能更愿意与有血有肉的人而非机器交流内心

体验。

此外，人工智能的应用存在着重要的伦理问题，包括收

集、存储和共享精神卫生数据的伦理[37]，以及机器学习系统

的自主性和隐私水平等。

5.3 展望
当前，我国精神卫生专业人员极其缺乏，平均每10万人

只有 3.3个精神科医师，很难给予抑郁症患者及时的专业干

预指导。同时，家属的监管力度大多不及，以致有相当一部

分抑郁症患者因得不到及时治疗和干预使病情反复发作或

病程慢性化，而无法正常参与社会生活，不仅损害了患者康

复的信心，也加重了家庭和社会负担。利用人工智能技术，

进一步整合抑郁症早期识别、预警和治疗技术，让机器或智

能设备替代医护独立完成一部分简单重复的工作，在一定程

度可节约医疗资源、提高工作效率、缓解精神医学专业资源

服务稀缺的现状，同时有望实现抑郁症的个性化远程干预。
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