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【摘    要】抑郁症作为全球范围内重要的公共卫生问题之一，是导致 10～19岁儿童青少年患病和残疾的主

要原因，造成沉重的经济和社会负担。随着近年来人工智能技术的迅猛发展，基于机器学习或深度学习方法

自动识别抑郁并建立预测模型为抑郁筛查提供了新视角。本研究汇总了既往国内外相关研究，阐述了儿童

青少年抑郁筛查方法和预测模型研究进展，为进一步提高儿童青少年抑郁筛查效率，早期识别和干预儿童青

少年抑郁提供科学依据。
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【Abstract】   Depression,  as  one  of  the  important  public  health  issues  worldwide,  is  the  main  cause  of  illness  and
disability in children and adolescents aged 10 – 19 years, leading to heavy economic and social burden. With the rapid
development of artificial intelligence technology in recent years, the use of machine learning or deep learning methods to
automatically  identify  depression  and  establish  predictive  models  has  provided  a  new  perspective  for  depression
screening. This study summarized previous domestic and foreign research, elucidating the research progress of screening
methods and predictive models for depression in children and adolescents, and providing a scientific basis for improving
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抑郁症是儿童青少年致残和疾病负担快速增

长的主要原因 [1]。调查显示，青少年抑郁症患病

率有不断上升和发病年龄更小的趋势，其终身患

病率达 15%～20%[2]。近一半的抑郁症首次发作发

生在青少年时期 [3]，常会持续到成年期并长期反

复发作 [4]，不仅危害个体生理和心理健康，严重

影响其生活学习和社会功能 [5 – 6]，还给家庭和社

会造成巨大负担[7]。目前国内仍缺乏儿童青少年

抑郁相关筛查指南、标准和工具，且现有抑郁症

筛查、诊断方法以心理行为量表和精神科医生基

于症状学的主观评估为主，缺乏客观生物标记特

征。随着人工智能的迅猛发展，抑郁症自动识别

方法为抑郁筛查提供了新视角，即提取抑郁症患

者与健康被测者行为信号间差异性较显著的特

征，再通过机器学习或深度学习方法进行建立预

测模型并验证以达到识别抑郁的目的。常用的行

为信号包括语音[8 – 9]、面部表情[10] 和步态[11] 等。

本研究汇总国内外相关研究，阐述儿童青少年抑

郁筛查方法和预测模型研究进展，为进一步提高

儿童青少年抑郁筛查效率，改善儿童青少年抑郁

患病率逐年上升的状况提供科学依据。

 1   量表测评及风险因素预测模型

近年来，包括美国、英国等在内的多个国家

均已意识到儿童青少年抑郁症筛查在初级保健

中的重要性并制定了相关筛查指南。美国预防服

务 工 作 组 （U.S.  Preventive  Services  Task  Force,
USPSTF）[12]、美国儿科协会（American Academy of
Pediatrics, AAP）[13]、美国家庭医师协会（American
Academy of Family, AAFP）[14] 均建议使用抑郁症

筛查量表在初级保健机构中对所有 12岁以上青

少年进行抑郁症筛查。英国国家卫生与临床优  
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化研究所（National Institute for Health and Clinical
Excellence,  NICE）建议通过评估心理社会状况、

家族史、各种近期事件和其他生活因素以及对家

庭和同伴关系质量来筛查 5～18岁儿童青少年抑

郁症状 [15]。澳大利亚皇家全科医师学院（Royal
Australian College of General Practitioners，RACGP）
提出对 5～12 岁儿童基于量表和访谈进行筛查和

评估儿童抑郁症 [16]。常用的自评量表筛查工具

包括《流调中心抑郁量表》（Center for Epidemiological
Studies Depression, CES-D）、SCL-90 症状自评量表

（Symptom Checklist Subscales for Depression） 、《贝
克抑郁自评量表 》 （Beck  Depression  Inventory-II,
BDI-II）、《病人健康问卷》（Patient Health Question-
naire for Adolescents, PHQ）、《儿童抑郁障碍自评

量 表 》 （Depression  Self-rating  Scale  for  Children,
DSRSC）和《儿童抑郁量表》（Children′s Depression
Inventory，CDI）等，均有较好的信效度。

我国尚未出台儿童青少年抑郁筛查相关指南

或标准细则，对该人群开展抑郁筛查主要使用的

也是自评量表。例如，由 Radloff于 1977年编制，

适用于普遍人群抑郁状态测评的《流调中心抑郁

量表》，该量表侧重于抑郁心境和体验，在中国不

同人群中都具有较高的信效度 [17]。《贝克抑郁自

评量表》是 1987年我国专家进行修订并引入国内

使用的抑郁量表，使用对象包括儿童与青少年及

不同阶段的成年人 [18]。《病人健康问卷 》是以

《精神疾病诊断与统计手册》（The Diagnostic and
Statistical Manual of Mental Disorders, DSM）中抑郁

症的诊断标准编制成的自评工具，是初级卫生保

健中抑郁症首选筛查工具之一，也是国家卫健委

发布的《探索抑郁症防治特色服务工作方案》中

指定的抑郁筛查量表，简版的 PHQ-9量表在中国

青少年、大学生和成年人群体中应用的有效性均

已被证实[19 – 20]。

研究人员通过上述量表对相关因素进行评估

和测量，从而建立统计模型来预测儿童青少年抑

郁发生的风险。国外的青少年抑郁障碍风险预测

模型正处于起步探索阶段。主要采用基于心理和

社会因素的模型，这些模型考虑了多种心理和社

会因素，如抑郁症状、应对能力、亲子关系、同伴

关系、学校氛围等。Rocha等[21] 利用 1993年 Pelotas
出生队列构建了 Pelotas模型，该模型包含“生理

性别”、“肤色”、“物质滥用”、“童年虐待”等在内

共计 11个预测因子，取得了良好的预测结果（ROC
曲线下面积为 0.78，95%CI = 0.73～0.82）。然而该

模型在英国 1 144例样本以及新西兰 739例样本

的外部验证中，其预测性能均出现了预期的下

降。此外，目前大多数预防或早期筛查研究、系

统回顾以及关于青少年风险因素的纵向研究主

要是在西方国家进行，而在中低收入国家的文献

中存在很大差距。Brathwaite等 [22 –  23] 也运用该

模型预测尼泊尔和尼日利亚地区青少年发生抑

郁的可能，结果显示，两地区模型适应性差距较

大（ROC曲线下面积分别为 0.73和 0.62）。基于此，

2022年由来自巴西、尼泊尔、尼日利亚、英国和

美国的各领域专家组成的识别青少年早期抑郁

症研究联盟运用德尔菲专家法确立了全球不同

环境下与青少年抑郁预测高度相关且可行性较

高的危险因素：抑郁症家族史、遭受欺凌和消极

的家庭环境，并推荐在学校环境下进行筛查[24]。

国内青少年抑郁障碍风险预测模型的研究起

步较晚，还需要进一步的研究和验证。学者李珊[25]

曾开发《易诱发青少年抑郁负性事件核查表》，利

用该表中负性事件来区分青少年的抑郁倾向，结

果表明该核查表在青少年群体中能够取得较好

效果。但青少年抑郁障碍的影响因素往往复杂多

变，该研究者考虑因素单一，未来应将更多可能

的影响因素纳入模型。综上所述，由于风险因素

在不同文化背景下的解释可能不同、风险因素可

能对人群产生不同的影响且测量风险因素的可

行性因环境而异，这些原因都可能导致模型的适

应力不强，因此需要构建适合中国国情的相关预

测模型。

 2   行为信号识别及预测模型

 2.1    语音识别　虽然自评量表在国内外儿童青

少年抑郁筛查中均具有较好的信效度，但量表测

评完全依靠被测者的主观感受，极易受短期情绪

波动的影响，且部分儿童对量表内容理解可能存

在困难与偏差，导致筛查有效性和准确性较低。

抑郁会带来神经生理和认知上的改变，进一步对

行为、语言和认知功能产生影响，从而会影响人

类的语音。此外，抑郁患者常表现出情绪低落、

思维迟缓、兴趣减低等特点，而这些特点在语言

表达方面体现为语言匮乏、单调、板滞等，从而为

语音识别作为抑郁症筛查方法提供了全新的思

路[26 – 27]。基于上述理论依据，过去 30年间，利用语

音特征识别抑郁症状是青少年心理健康研究的

热点。寻找可有效识别、评估抑郁症的语音特征，

能够改进抑郁筛查方式，准确识别抑郁人群，从而

早期干预以提高防治效果。既往文献从单类语音

特征入手，涉及韵律特征、频谱特征等，关注于语

音特征区分抑郁、健康人群的准确性。自 2003年
开始，随后的 5年中，Moore E [28] 及其团队不断

取得进展，该团队的一项纳入 15名抑郁病人和

18名健康人的研究中，发现了一部分声门特征和
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韵律特征的区分效果最好。随后的研究也发现了

一些其他特征，如梅尔倒谱系数（Mel-frequency
Cepstral Coefficients，MFCCs）[29 – 30]、基频（F0）[29]、
Teager 能量算子（Teager Energy Operator, TEO）[30]、
共振峰 [31]、幅度震颤 （shimmer）[32]、基频震颤

（jitter）以及能量特征等。随着研究的不断深入，

单类语音特征无法满足构建预测模型的需要。

Helfer BS [33] 认为可加入其他特征组合共振峰使

用或可进一步提高模型识别的准确率。Cummins
NI[34] 等将频谱特征与共振峰融合后，准确率明

显提高，从人群角度支持了 Brian S.Helfer的设

想。因此，未来的相关研究趋势是多种特征的组

合将具有更高的识别准确性而不仅限于单类特

征 [35]。尽管有不少具有良好区分效果的特征被

发现，但相关结论并未达成一致。Alghowinem S
等 [36] 采用病例对照研究发现幅度震颤在抑郁人

群中有所降低，但 Silva WJ等[37] 纳入 144名研究

对象（54例病例与 90名对照）研究发现，病例组

的幅度震颤值却很高。这种不一致的情况可能是

由于各研究中被试的社会人口学因素的差距。此

外，上述研究以国外人群为主，且大部分研究样

本量较小，相关结果的代表性和外推性受限。同

时，大部分研究并没有对语音相关客观指标进行

信度、效度分析。因此，基于心理学的跨文化背

景特征，应在中国大样本人群中进一步探索抑郁

症的特异性语音特征，建立区分度、精确度高的

抑郁症预测模型，从而充分利用语音识别便捷高

效、操作简单的强大优势，应用于儿童青少年的

抑郁筛查，以利于抑郁症的早发现、早诊断。

 2.2    面部表情识别　面部表情是由多个面部特

征（眉、眼、鼻、唇等部位）运动引起的面部外观

变化的结果，它们的组合和强度能够表达出各种

不同的情感。从非语言线索中感知情感对人类社

会互动至关重要，且面部表情反应情绪状态。基

于人脸的面部特征一般分为四类，包括面部整体

特征（面部的形状、对称性、面部比例等）、区域

特征（一般为嘴和眼睛）、动作单元（Action Units,
AUs）特征（标准化的描述人脸表情运动的系统）

和面部标记点特征（人脸上特定的关键点）。通过

分析面部表情的特征和模式，研究人员使用机器

学习和深度学习技术，试图建立预测模型，以帮

助识别潜在的心理障碍症状。既往研究报告许多

面部情绪能够识别心理精神障碍，例如，精神分

裂症[38]、自闭症[39]、焦虑[40]、双相情感障碍[41] 等。

研究显示，抑郁症患者经常表现出悲伤、忧郁的

面部表情，而相比于健康人笑容变少，眼睛和嘴

部存在明显差异，其社会行为水平较健康人低，

如面部肢体动作、眼神交流更少 [42]，对于这些面

部表情产生的动作及大量面部特征的有效性仍

有待进一步研究[31]。Demenescu LR [43] 发表综述，

系统检查了重度抑郁症（Major depressive disorder,
MDD）与面部情绪感知（Facial Emotion Perception,
FER）之间的关联，发现与对照组相比，抑郁症成

人的 FER中度受损。2014年，Williamsons JR等[44]

通过研究面部动作单元的运动机制变化，面部表

情特征与抑郁症的严重程度存在关联，为后续面

部表情在抑郁识别中的研究奠定了基础。另有研

究采集被测者的面部图片，选用眼睛区域进行分

析，抑郁等级进行自动评估 [45]，但仅用眼部特征

是远远不够的。随着 Openface[46] 和 FACET[47] 等
软件和网站的发布，研究使用这些图像工具对面

部标记点和面部动作单元进行特征提取，结合头

部姿势及眼睛区域特征共同构成视频特征合集，

对抑郁进行识别。国内学者则发现在说话时男性

抑郁症患者会出现左眼上眼睑下垂的表情，女性

则出现嘴角下撇的表情[48]。近年来，基于深度学

习方法对人脸图片的面部表情识别抑郁症也成

为计算机视觉领域的研究热点。Zhou等 [10] 设计

了基于面部表情的深度回归网络（DepressNet网
络）进行抑郁识别，该网络可以根据抑郁评分画

出抑郁动态映射图，直观地观察抑郁评分结果。

2018年，Haque A等 [49] 将口语和 3D面部表情融

合开发了手机端抑郁严重程度评估系统，为便捷

的抑郁筛查提供了新可能。但是，面部表情识别

抑郁也面临着更多的挑战，一是表情信号的采集

多为观看视频任务，不同的视频刺激可能会让被

测者出现情绪波动，进而影响抑郁患者的病情；

二是研究多为国外数据库，不一定适用于我国，

而目前缺少大样本中国数据库；三是虽然被研究

存在差异的面部特征很多，但缺少泛化能力强的

预测模型，且在青少年人群中探索抑郁症的这种

关联更为缺乏，因此亟需构建适用于我国青少年

抑郁情况的预测模型。

 3   多模态预测模型

人类的情感由多种模态信息组合而成，各个

模态之间的信息具有互补性 [50]。单一数据源的

分析可能无法提供充分的信息，而多模态模型能

够综合多种数据，提高预测的准确性和可靠性。

多模态模型可以整合来自不同数据源的信息，如

社交媒体文本、图像、音频等，这使得我们可以获

取更全面、多角度的信息来预测青少年抑郁。

我国学者 B. Zhang[51] 选择抑郁症相关的脑

电特征和抑郁症相关脑区的图度量特征作为多

模态融合的数据基础，基于多智能体合作理论，

实现了决策层面的计算机辅助抑郁识别模型。试
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验结果表明，与单模态或独立分类器相比，决策

级多模态融合方法具有更强的抑郁识别能力，准

确率最高，达到 92.13%。除预测抑郁的发生外，多

模态预测模型也可用于预测抑郁的缓解。 John
Wallert等[52] 综合运用人口统计学、临床、干预过

程和遗传（多基因风险评分）多个方面的数据，利

用随机森林模型预测重度抑郁症心理治疗后的

缓解 [51]。这种预测缓解的多模式方法可以为定

制治疗提供信息，值得进一步研究以获得临床有

用性。

抑郁常常具有渐进性，从轻微的情绪变化逐

渐发展成严重的症状。通过早期抑郁筛查，可以

更早地识别潜在的抑郁症状，并及时采取干预和

治疗措施，早期的干预也可以减轻症状的严重程

度，提高治疗成功率，并减少患者的痛苦和负面

影响。另一方面发展精神病学认为个体的成长是

个体与环境因素相互作用的结果，个体成长会呈

现出不同特点，因此抑郁的症状可能会随时间的

推移发生变化。定期收集和分析数据，跟踪症状

的变化和进展，并及时调整治疗计划，以便确保

提供最佳的护理和支持。

上述理论背景均提示我们，仅仅在某个时间

点的预测结果可能并不足够准确或具有持续性

的预测能力，而多次反复地无差别筛查也将会耗

费大量人力物力。因此，对模型在不同时间点的

预测效果进行检验，调整模型以期达到在各时间

点上均有准确的预测结果显得尤为重要。Yang S
Liu[53] 利用两轮纵向追访数据，评价了抑郁预测

模型动态筛查准确性，得到结果为使用第 1节数

据训练的模型来预测第 2节的抑郁状态的前瞻性

预测达到了 10倍交叉验证 ROC曲线下面积为

0.77，平衡精度为 0.66。因此，需要通过长期的纵

向研究来收集研究对象在不同时间点的多维度

数据，并记录抑郁发生与否的情况，使用早期收

集的数据来训练模型，并使用后续时间点的数据

来验证模型的准确性，从而评估模型在不同时间

点的预测性能，了解其持续性和稳定性。

 4   小　结

综上所述，传统量表测评及风险因素预测儿

童青少年抑郁在不同文化背景下的解释存在差

异、测量风险因素的可行性因环境而异，且这些

因素往往复杂多变从而导致预测模型准确性和

稳定性不佳。随着人工智能的飞速发展，语音和

面部表情等行为信号自动识别技术为抑郁筛查

提供了更便捷、更高效的方法，但情绪表达的声

学和面容特征也存在文化差异，基于人工智能技

术的多模态模型预测抑郁症等心理精神疾病仍

存在争议。因此，今后更需要进行大样本长期队

列研究以构建适合不同国情的儿童青少年抑郁

预测模型，并进一步验证模型的泛化性能，为早

期识别和干预儿童青少年心理健康问题、辅助诊

断抑郁等精神疾病提供创新思路。
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