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2025 年情感智能研究热点回眸
陶雪 1，邓佳文 1，任福继 1,2*

摘要　情感智能（emotional intelligence，EI）指个体识别、理解、调节与应用情感信息的能力。随着情感

计算技术的迅猛发展，基于其情感健康监测与干预已成为公共健康领域的核心议题之一。从多模态情

感识别、大模型心理架构、数字化情感调节干预及 AI 虚拟代理等关键层面，系统回顾了该领域的研究

进展及其在心理健康中的垂直应用。此外，从基于多模态情感的理解与规划技术、AI 干预伦理、数据

隐私与情感数据等方面讨论了面临的挑战，具体包括：群体差异与识别准确性挑战、AI 心理干预的伦

理与效力挑战、情绪数据隐私与治理挑战。提出了基于多模态情感推理与规划，推动标准化诊疗与家

庭个性化支持，构建以数据治理与监管为核心的伦理框架等未来发展方向。
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情感智能（emotional intelligence，EI）的概念，最早

由心理学家 Salovey与 Mayer于 1990年提出[1]，定义

为个体识别、理解、调节并运用情感信息的能力。随

后，Goleman[2]进一步扩展了这一理论框架，强调情感

在决策、沟通、社会互动和认知加工中的基础性作

用，使情感智能成为理解人类智能的重要组成部分。

随着技术进步，EI这一人类能力概念，正演化成为人

工智能领域致力实现的目标之一。为实现此目标，情

感计算（affective computing）作为关键的跨学科技术

领域应运而生，致力于开发能识别、解释与响应人类

情感的计算系统。在该技术体系内，情感识别与情感

推理构成了 2个递进层次：前者侧重于从多模态数据

中感知和测量情感状态，属于“感知”阶段；后者则在

此基础上，结合语境深入理解情感的成因与影响，属

于“认知与理解”阶段。

全球精神健康危机的严峻性凸显了发展此类技

术的迫切需求。世界卫生组织（WHO）报告指出，全

球范围内已有超过 10亿人受到精神健康相关问题的

影响，其中抑郁和焦虑障碍为主导，构成长期且严峻

的公共卫生挑战。精神健康问题不仅增加个人病痛

负担，也造成显著的社会经济影响，包括劳动生产力

下降、医疗成本上升以及对家庭与社会支持系统的持

续压力。在此背景下，情感计算与以大语言模型

（large language models，LLMs）为代表的生成式人工

智能（generative artificial  intelligence，GAI）技术的融

合，为机器感知、理解，乃至参与调节人类情感提供了

可能，也为心理健康问题的规模化识别与干预开辟了

新的技术路径。这一技术演进正催生一个飞速增长

的市场。据 Global Market Insights数据，全球情感智

能 AI市场规模预计将从 2025年的 47亿美元激增至

2034年的 265亿美元，年复合增长率为 21.3%。其发

展动能，直接源于从“被动评估”到“主动干预”的研究

范式转变。首先，情感识别正从单一模态走向多模态
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融合，为精准理解用户情感状态奠定了基石。进而，

大模型为这些情感数据提供了强大的分析与推理框

架，使机器能够深入理解情感背后的心理语境。

在此基础上，情感智能技术驱动的心理干预正经

历全面的数字化转型。干预手段不再局限于传统线

下场景，而是通过智能手机应用、虚拟现实和生成式

AI等数字工具，提供持续、个性化的支持。这一趋势

在 AI心理健康虚拟代理的兴起中尤为显著。从情感

对话代理到具备特定应用角色的虚拟人陪护系统，这

些代理正逐步模糊工具与伴侣的界限，重塑心理支持

的交互体验。然而，技术的快速发展也伴随着严峻的

挑战，包括数据隐私、算法中的文化偏见与群体性偏

差，以及 AI心理干预所特有的伦理问题。例如，欧盟

《通用数据保护条例》（GDPR）[3]，其强调在推动技术进

步的同时，必须建立坚实的伦理与安全框架。

综上所述，2025年，情感智能正处于在心理健康

领域从概念验证迈向规模化应用的关键转折点。本

文回顾了年度的重要研究热点与技术进展，首先剖析

情感计算的基础范式，继而阐述其在心理干预数字化

转型与虚拟代理中的核心应用，最后深入探讨其面临

的伦理挑战并展望未来发展趋势。2025年情感智能

技术在心理健康领域的主要研究热点见表 1。
 
 

表 1　2025 年情感智能在心理健康领域的主要研究热点

主要方向 研究热点 研究热点描述

情感智能的
关键技术

多模态情感识别
　探讨如何融合面部表情、语音、文本、生理信号等多源数据，以提高情感状态感
知的准确性与鲁棒性

情感计算与高级分析
　讨论大语言模型等先进AI技术如何赋能更深层的情感理解、分析、推理与生
成，为干预提供认知基础

情感调节算法与反馈机制
　研究基于AI的实时情感调节模型与个性化反馈技术，以帮助用户管理焦虑、抑
郁等情绪问题

情感智能的
关键应用

心理健康支持与个性化干预
　探讨如何利用情感智能技术辅助心理治疗，提供动态的情感支持、状态分析与
个性化干预建议

情感障碍的早期监测与预警
　开发基于情感计算的早期预警系统，用于监测焦虑、抑郁等障碍的风险，并实现
干预策略的动态调整

情感交互与虚拟心理治疗
　探索虚拟心理治疗师等应用，通过高拟真度的情感理解与反馈，提供实时支持，
特别是在资源有限的环境中

情感智能的
发展挑战

公平性与偏差治理
　应对情感计算中的跨文化、跨语言及跨群体差异问题，提升技术在全球范围内
的普适性、公平性与针对性

数据隐私与安全伦理
　探讨情感数据在采集、存储、使用全流程中的隐私保护、安全合规与特殊伦理
挑战（如情感操纵风险）

可解释性与系统信任
　提升情感智能系统的决策透明度，确保其情感分析与干预建议可被理解与验
证，以建立用户信任并防止误导

 
 

1    心理健康中的情感计算
 

1.1    多模态情感识别范式跃迁

情感识别作为人机交互与心理健康评估的核心

技术，其发展历经从单一模态到多模态融合的范式变

迁。传统上，情感识别数据类型主要分为生理信号

（如脑电信号（electroencephalogram，EEG）、心电信号

（electrocardiogram，ECG）、光电容积脉搏波信号（pho-

toplethysmogram， PPG）和皮肤电活动信号 （electro-

dermal activity，EDA）等）和物理信号（如视觉信息、语

音信息和文本信息等）2类[4]，表 2显示了目前情感识

别的常见模态信息。

为提升模型的鲁棒性与识别精度，多模态融合已

成为主流技术路径，其策略主要包括早期融合、晚期

融合及混合融合，如图 1所示 [5]。2025年，Wang等 [6]

提出了一种基于多模态时空路由特征的抑郁自动识

别方法，通过面部表情、姿态变化与音视频动态信号

构建时空特征路由网络（spatio−temporal routing fea-

tures，STRF），并借助集成学习提升模型稳定性。Lu

等[7]提出了特定领域时序跨模态网络（domain−specific

temporal cross−modal network，DSTC），围绕语音、面

部视频与文本 3类数据构建联合编码框架，通过时序

稀疏注意力机制从长时访谈序列中提取关键情感片
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段，并通过跨模态语义对齐增强情感表征的一致性。

随着大语言模型的兴起，情感识别在心理健康领

域的数据来源与应用场景得到进一步拓展。用户通

信记录（如患者留言、短信、问诊文本）因其自然、连

续的特点，已成为一种重要的新型数据来源。当前技

术方案已覆盖文本、语音与视觉 3大模态，初步构建

了多维度感知体系。研究表明，大模型在心理健康护

理全流程中均展现出潜力，但其技术成熟度、适用场

景与局限性存在明显差异。

1） 在预防与教育阶段，大模型能够以低风险方式

提供个性化的心理教育内容，有效提升公众健康素

养[8−9]，该场景对模型的生成安全性与内容准确性要求

高，但对情感识别的实时性与精度要求相对较低。

2） 在风险监测与预警阶段，以 GPT−4为代表的

模型在识别自杀意念等危险指标方面已表现出接近

临床水平的准确度[10−11]。这一场景极度依赖模型的语

义理解与上下文推理能力，且对误报与漏报的容忍度

极低，是当前技术应用的关键与敏感地带。

3） 在诊断评估与干预支持阶段，大模型可通过分

析结构化或非结构化数据，辅助进行心理状况评估

（如预测抑郁评分），其表现有时可与临床判断相媲

美[12]，并能通过分析历史数据为干预提供持续支持。

然而，该场景对模型的可解释性、专业合规性以及与

临床工作的整合能力提出了更高要求。

2025年 9月，斯坦福大学团队 [13]在《npj  Digital

Medicine》中首次针对慢性病患者沟通文本进行了大

模型优化研究，为上述应用提供了具体范例。该研究

证明，经过任务特定调优（task−specific tuning）的大模

型，能较稳定地从非结构化文本中识别抑郁与焦虑症

状。值得注意的是，此类方法虽然提升了特定任务的

 

表 2　情感识别常见模态信息

类别 模态名称 模态获取方式 模态特征

生理信息

EEG 　通过电极贴附在头皮上记录大脑电活动
　脑波频率、振幅、节律等，反映情感激活程度和
变化

ECG 　使用电极监测心脏电活动
　心率、心率变异性、心脏节律变化，情感激动与
压力相关

PPG 　通过光学传感器测量血管内血流量变化
　心率、血压、血氧饱和度等，反映情感应激和生
理反应

DEA 　通过皮肤电传感器监测皮肤的电导率变化
　皮肤电反应、皮肤电活动，反映情感波动、紧张
或焦虑状态

视觉信息
面部表情 　利用静态图像或视频摄像头捕捉面部动作

　微表情（如微笑、皱眉）、嘴巴和眼部动作，反映
情感状态（如愉悦、愤怒等）

眼部运动 　通过视频摄像头分析瞳孔的变化 　瞳孔放大或收缩，反映情感紧张、兴奋、焦虑等

语音信号 语音情感 　使用语音传感器、麦克风采集用户语音
　语速、音调、音量、语音情感（如愉悦、愤怒、悲
伤等）

文本信息 文本情感 　使用自然语言处理（NLP）技术分析用户输入文本
　词汇选择、情感词、句子情感色彩（如积极、消
极、愤怒等）

行为信息 姿态识别
　使用动作捕捉设备（如摄像头或传感器）监测肢体
动作

　肢体运动、姿势、手势、站立或坐姿变化，反映
情感状态的变化

 

输出结果

模型（分类/回归）

特征融合

模态1 模态2 ...... 模态n

早期融合

输出结果

决策融合

模型1 模型2 ...... 模型n

特征 特征 ...... 特征

模态1 模态2 ...... 模态n

晚期融合

输出结果

决策融合

模型1 ...... 模型n−1 模型n

特征融合 ...... 特征 特征

模态1 模态2 ...... 模态n−1 模态n

混合融合

图 1　3种多模态融合方法
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性能与稳定性，但其效果严重依赖于高质量、具有临

床标注的领域数据进行微调，这在一定程度上限制了

其泛化能力，与通用大模型的“零样本/少样本”学习

优势形成对比。

当前，以大模型为驱动的多模态情感计算，正推

动该领域从传统的“特征层融合”向更深层的“语义理

解与上下文推理”范式转变。新兴的生成式情感计算

模型（如 AffectGPT、R1−Omni）展现出对复杂、混合

情感的卓越适应性，突破了传统基于离散分类标签的

表述局限。相比之下，传统方法在计算效率和可解释

性上可能仍具优势，而新范式则在处理模糊性、动态

性和语境依赖性情感方面潜力更大。总体而言，情感

识别技术正朝着多模态融合、轻量化部署、因果推断

与可解释人机协作等方向持续演进，为其在精准心理

健康领域的深入应用开辟了新的可能性。 

1.2    基于大模型的心理架构

随着情感识别基础技术成熟，研究前沿正逐步从

浅层的情感状态判别，迈向深度的情感推理与心理状

态建模。这一范式的核心在于，利用大语言模型 的情

境理解与因果推理能力，结合心理学理论，为个性化

干预与治疗提供动态、可解释的决策基础，其技术架

构围绕信息处理、记忆、推理与评估等多个层面。

实现深度情感推理的首要前提是超越模态割裂

与浅层关联。当前研究通过多模态深度融合机制协

同分析文本、语音及视觉信息，以捕捉被忽视的副语

言线索与微表情。然而，基于大语言模型的新一代识

别系统对提示工程过于敏感，也会影响情感评估结果

稳定性，因果推断框架的引入可以厘清情感与情境因

素间的内在关联，从而实现对情感诱因的归因而非仅

是关联[14−15]。此外，还可以使用自动化提示优化框架

（如 DSPy[16]与 LangChain），以及内置校准功能的标准

化提示模板。这类方案不仅能减少繁重的人工标注

负担，还可将心理学理论深度融入模型指令之中[17]，从

而在确保情感解读一致性与稳定性的同时，提升模型

的垂直应用价值。

大模型的长期记忆能力是支持持续的互动、追踪

关键信息和建立稳固性的关键。目前长期记忆系统

主要分为 2类：存储于外部的非参数记忆和嵌入模型

本身的参数记忆。其中，非参数系统将数据存储于对

话记录、知识库与规则集中，而参数系统则通过时序

数据学习、分类、微调与强化学习实现记忆更新。然

而，人工智能系统仍难以有效模拟类人记忆机制并确

保心理治疗过程的连续性。如，基于检索增强生成的

方法虽能存储海量数据，但缺乏人类认知核心的优先

级判定、动态更新与选择性遗忘机制，导致系统难以

适应长期治疗关系中不断变化的治疗情境与需求。

可解释的推理机制可以有效增强系统决策的可

信度，有效推理焦虑、抑郁、压力、疲惫和孤独等心理

状态。其中，心理状态链式推理是一项关键技术。

2025年，Teng等 [18]提出了基于链式思维提示（chain−

of−thought，CoT）抑郁识别增强框架，通过“情感识别

−心理线索推理”的双阶段机制，使模型不仅能够判断

用户是否存在抑郁风险，还能生成具有心理学逻辑的

解释链。该研究属于早期系统探索 CoT在心理健康

推理任务中的应用，为构建可解释、可追溯、临床友

好的心理健康 LLMs提供了新的方向。

针对高阶心理特质的评估及在复杂场景中的应

用，还需考虑心理韧性、压力恢复力等维度的量化。

2025年，Sazzed[19]针对自杀倾向的自闭症谱系障碍

（autism spectrum disorder，ASD）个体在社交媒体上的

心理社会挑战和物质使用问题开展研究。该研究利

用 LLMs辅助生成关键词，并结合人工精炼（human−

in−the−loop）方法，提高了心理健康相关信息的识别

效率与准确性。Qin等[20]提出了基于大模型评估儿童

语言能力的框架。首先对儿童的自然语言样本进行

预处理，并设计多个评估维度和工作流程。引入了多

专家投票机制，并对各种大模型的表现进行了比较分

析。该框架的评估结果与早期学习穆伦量表（MSEL）

语言发展商之间存在强烈相关性，皮尔逊相关系数为

0.8（p<0.001）。

总的来说，情感推理与心理状态建模的技术路

径，是一个从多模态感知到因果归因，再到长期记忆

支持下的时序建模，并通过链式推理实现可解释决

策，最终完成对复杂心理特质量化的递进过程。 

2    情感调节与干预
 

2.1    心理干预的数字化转型

认知行为疗法（cognitive behavioral therapy，CBT）

是目前广泛应用的循证心理干预方法之一。CBT旨
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在帮助患者识别、评估并改变引发情感困扰的消极思

维与行为模式。深度学习与大语言模型等人工智能

技术的快速发展，为实现实时、客观的情感评估与干

预提供了全新路径。2025年，Shen等[21]提出了一种基

于人工智能生成内容（artificial  intelligence generated

content，AIGC）的闭环音乐干预系统示范。该系统结

合了情感识别模型和音乐生成模型，并通过引入复合

词表征与属性增强机制，显著提升了情感音乐生成的

准确性与多样性[22]，为实现个性化、自适应音乐干预

提供了潜在的技术方案。

总体而言，情感计算为数字心理健康干预开辟了

前景广阔的发展方向。借助智能手机应用、GAI与虚

拟现实等数字工具[23]，心理健康服务能够提供更持

续、个性化且精准的支持，从而显著提升其包容性、

响应能力与整体效能。 

2.2    数字心理健康新进展

1） 智能手机应用与数字表型分析。通过内置传

感器，手机可生成反映行为模式（如睡眠、久坐）与环

境暴露（如温度、光照、绿地覆盖率）的指标，从而为

理解个体精神疾病体验提供个性化情境与动态轨迹，

即数字表型分析[24]。该技术在对青少年及成人的研究

中已显示出临床有效性的积极信号[25−26]。在精神疾病

中，情感障碍、焦虑症与精神分裂症谱系障碍是数字

表型分析研究最集中的 3类[27]，初步成果已通过重复

验证与外部验证取得一定成效。然而，该领域目前面

临标准缺失的挑战：数据采集、处理与特征生成缺乏

统一规范，不同手机品牌与型号所采集的数据流也存

在差异。此外，部分基于可穿戴设备的研究也被纳入

数字表型分析范畴。随着智能手机与其传感技术的

持续升级，两者融合日益紧密。目前已有研究通过安

卓 Health  Connect与苹果 HealthKit/SensorKit等平

台，实现数字表型分析与可穿戴设备的同步集成应用。

2） 虚拟现实。虚拟现实（virtual reality，VR）是一

种利用计算机生成的沉浸式、可交互三维环境，使用

户在视觉、听觉甚至触觉层面产生临场体验的技术。

其核心特征在于沉浸性与交互性，使个体能够在安

全、可控且可重复的情境中经历高度逼真的模拟体

验。作为心理健康干预的新兴技术路径[28]，虚拟现实

在多种心理问题中展现出良好疗效，尤其在增强认知

行为疗法方面，VR−CBT在焦虑症、精神病性障碍、

创伤后应激障碍与特定恐惧症中的效果已被证实与

传统 CBT总体相当[28−31]。此外，虚拟现实还被用于支

持心理社会与功能康复，通过构建安全的模拟环境帮

助患者适应日常场景，例如，精神分裂症、ASD和注

意力缺陷/多动障碍（attention deficit/hyperactivity dis-

order，ADHD）干预等。新兴证据表明，虚拟现实能够

借助其沉浸式视觉呈现与情感状态调控能力，有效整

合多种治疗模式。基于 VR的放松干预在缓解短期

压力与焦虑方面，效果不逊于甚至优于非 VR方法，

且具备更高的资源效率[32]。该技术还有力地推动了

“第三波”认知行为疗法的发展，例如，在正念、接纳与

承诺疗法以及辩证行为疗法中，VR通过营造可分离

自我与心理事件的沉浸情境，强化了治疗过程。

3） 基于大语言模型的生成式人工智能。由大模

型驱动的新一代 GAI技术，正日益广泛地应用于数字

心理健康领域。初步研究显示，大语言模型在心理健

康的预防、筛查、诊断、干预及复发管理等各个环节

均展现出潜力，可通过分析历史治疗记录持续提供咨

询支持，并优化现有心理健康服务流程[33]。大模型正

在推动个体化健康反馈系统的发展。2025年，Google

团队在《Nature Medicine》发表研究，提出个人健康大

模型 PH−LLM（personal health large language model），

见图 2[34]。该模型通过融合生理信号、睡眠模式及语

言表达等多模态数据，实现对个体健康状态的理解与

推理，进而提供高度个性化的健康指导。该工作展示

了大模型在多模态健康监测与个性化反馈中的技术

潜力，为智能健康系统的发展提供了重要参考。

尽管 LLMs在直接面向患者的应用中仍存在不

确定性，但其在辅助临床医生方面已发挥重要作用。

例如，利用大语言模型自动记录临床诊疗过程，预计

每日可为医生节省数小时的文书工作时间[35−36]。此

外，在非临床医师技能提升、临床医师培训以及临床

决策支持等领域，相关人工智能工具也在持续发展

中。这些创新不仅优化了工作流程，更带来了人力资

源配置与专业培训模式的范式变革。 

3    AI 心理健康虚拟代理
 

3.1    情感对话代理兴起

情感对话代理（affective conversational agents）是
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基于大模型的虚拟交互系统，其核心目标是通过自然

语言处理与情感计算技术，生成具有共情与同理心的

响应，从而在与用户的对话中维持情感一致性，实现

更自然、舒适且人性化的互动。

2025年 5月，《npj Digital Medicine》上发表的研

究[37]，评估了癌症患者在与医生和人工智能聊天机器

人互动时对共情的感知差异。结果表明，患者对聊天

机器人所提供的回复在共情评估上的评分，甚至高于

医生的回复，这表明了聊天机器人在情感支持、可读

性和用户接受度等方面的巨大潜力。

当前，共情聊天机器人的设计方法主要分为

2类。第 1类是基于大模型的训练与微调，通过设计

专门的训练策略、模型架构与注意力机制，将情感智

能整合进大语言模型，以增强其情境依赖的共情推理

能力[38−40]。这类方法通常在多模态情感数据集（如语

音、文本、面部表情等）上进行微调，以生成更具情感

敏感性与适应性的回应。第 2类方法侧重于多步骤

情感对话处理，即先识别用户输入中的情感状态，再

在生成回应时融入恰当的情感成分，从而更精准地调

节情感互动[41]。此外，“思维链提示”（CoT）也被用于

引导基础大模型进行情感推理，在提升人类情感感知

能力的同时降低资源需求，但该方法尚未在真实患者

群体中得到系统评估[42]。

情感一致性是这类系统的关键属性，指代理在与

用户交互过程中保持情感表达与调节的一致性。为

实现这一目标，虚拟代理需分析用户输入中的情感线

索（如语言内容、语气、行为模式等），并运用 AI生成

的共情反应进行有效回应。典型应用如 Woebot、

Replika等，通过内置情感计算模块，为焦虑、抑郁等

常见心理问题提供情感疏导与心理支持。

尽管如此，现有系统在共情能力与情感一致性方

面仍面临一系列挑战，包括如何保持高效稳定的情感

响应、适配多样化个性化需求，以及避免情感偏差或

误导性输出。 

3.2    虚拟代理应用角色边界

虚拟代理在心理健康干预中的应用正不断拓展，

 

（a）

（b）

Professional examinations

Q.

a）
b）
c）
d）

Q. "What type of muscular
contraction occurs in the
pectoralis major during the
slow, controlled, downward
phase of a bench press?"

Coaching recommendations
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 ... ...  ...  ...  ...

Pct Min Max

Bedtime 01:01 94% 23:29 03:32
Sleep duration 05:28 7% 03:52 07:57

Restlessness
score 0.116 78% 0.060 0.184

Sleep score 69.52 4% 55.45 84.65

Q. "You are a sleep medicine
expert. You are given the
following sleep data. The user
is male, 50 years old. List the
most important insights..."

（a） Concentric
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（c） Myocentric

（d） Eccentric
Key
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Sensor grounding
Recommendation

PH-LLM

They are having trouble falling
asleep. Otherwise, good sleep
efficiency of 86%, above the
recommended range of

（1 hour）, important for physical
recovery. Consistent sleep
schedule and no naps.
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cool and dark. Continue to
avoid naps and keeping a
consistent schedule.

This person is likely to report
that they experience difficulty
falling asleep several times
over the past month.
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HR
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Sleep
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图 2　PH−LLM的架构与性能
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其功能不仅限于提供情感支持，还延伸至多种治疗场

景的辅助角色。如图 3所示，大语言模型在心理治疗

中的功能可根据“自主性”与“情感介入程度”2个维

度进行角色划分[43]。其中，“自主性”指系统在无人监

督下独立运作的程度，“情感介入度”则反映其理解并

回应患者情感的能力。基于此框架，大语言模型可被

划分为 6类角色，涵盖从功能型助理到治疗型伙伴的

不同层级。在实际应用中，明确虚拟代理的自主性边

界至关重要，这直接关系到其在治疗过程中的风险控

制与责任归属。

  
倾听支持类

自我表露促进

来访者-治疗师
匹配

共情协调治疗

角色扮演促进

情感支持

治疗类陪伴

虚拟陪伴

长期治疗支持

功能性助手

信息收集

临床记录信息

基础心理教育

结构化促进类

临床评估

个性化治疗

参与度支持

自主性教练

个性化评估

个性化目标

引导式治疗
会话

高

低

AI自主性

低 中 高

情
感
参
与
度

图片改编自文献[43]

图 3　大语言模型在心理治疗中的角色框架：

基于自主性与情感介入度的划分 

 

低自主性的大语言模型通常作为响应式工具，用

于提供心理教育内容、总结患者陈述或辅助临床流

程，其决策能力较为有限。相比之下，高自主性系统

能主动引导对话、生成治疗策略，并在较少人工干预

的情况下管理互动进程。随着自主性提升，系统更侧

重于个性化功能的实现。当前技术已能通过情感追

踪、意图识别与强化学习等方法，在语言风格、治疗

内容及情感回应层面实现一定程度的个性化适配[44]。

虽然高自主性有助于扩大服务覆盖范围，但也可能加

剧伦理与临床风险[45−46]。例如，大语言模型有时会表

现出过度迎合用户的倾向[47]，进而强化其既有偏见或

非适应性认知[48]。在临床设置中，虚拟代理可作为治

疗师的辅助工具，用于记录会谈内容、分析患者情感

变化，并为治疗评估与方案调整提供数据支持。个人

完全依赖聊天机器人而非寻求专业帮助，可能面临一

系列风险，包括情感依赖加剧、焦虑症状恶化、自我

误诊，乃至强化妄想思维或自杀念头。 

3.3    虚拟人陪护系统

虚拟人陪护系统（virtual companion systems）是情

感支持型虚拟角色的另一重要应用，这些系统通过

AI和生理数据结合，能够为孤独、老年人或患有慢性

精神疾病的患者提供情感支持。随着技术的不断进

步，虚拟数字人（virtual digital humans）作为一种新兴

的陪护技术，正在成为虚拟人陪护系统中的核心组成

部分。虚拟数字人不仅具备外形上的拟人化特点，还

能通过更复杂的情感计算和深度学习模型，实现更为

细致和个性化的情感支持。虚拟数字人具备面部表

情、语音、肢体语言等多模态交互能力，在情感陪伴、

情感支持以及长期陪护中发挥着越来越重要的作

用。当前，数字人技术的研究与应用围绕数字人外形

建模、数字人驱动以及数字人大脑 3个关键技术展

开，如图 4所示。
  

数字人形象构造

模型表示

模型渲染

模型学习

情感化数字人驱动

语音合成

人脸驱动

人体驱动

情感化数字人大脑

对话内容生成

内容安全性

对话一致性
（人设、内容、逻辑）

图 4　构建数字人的核心技术概览
 

通过语音合成、面部表情生成、姿态控制等技

术，数字人的语言表达能力和动作流畅度得到了有效

提高。其中，在语义表达方面，数字人对话系统经历

了从传统的情感词典与简单分类模型，到基于大语言

模型的深度情感生成技术的转变。新一代系统（如

Emohaa、CBT−LLM）通过整合心理学理论和上下文

语义理解，能够提供结构化的交互[49−50]。在多模态表

达方面，当前研究聚焦于语音、表情及肢体动作的跨

模态协同建模。具体而言，在语音生成方面，基于

Transformer的端到端模型已能合成高自然度、情感

化的语音[51]；在表情生成方面，通过实时声唇同步和面

部动作编码系统（facial  action  coding  system，FACS）

驱动的微表情技术[52]，可以有效提高数字人面部表情

的真实性；在肢体动作方面，通过时空融合算法可以

进一步提高数字人的运动拟真度[53]。

然而，当前的虚拟人技术仍面临行为驱动的机械

性强和情感动态适配不足等问题。虽然数字人能够

科技导报   2026， 44（1） 研究

84 www.kjdb.org

http://www.kjdb.org


在某些情境下表现出自然的语音与面部表情，但在应

对情感变化时，仍缺乏足够的灵活性和适应性。 

4    情感智能在心理健康中的关键应用回顾

心理健康是个人福祉、社会生产力与生活满意度

的核心基石。随着人工智能技术的不断突破，情感智

能作为其重要分支，在心理健康领域展现出变革性的

应用前景。该技术通过融合分析语音、表情及其他多

模态信号，能够深入解读用户情感状态，进而为心理

健康的风险评估、个性化干预与辅助治疗提供关键支

持。情感智能在心理健康领域的具体应用场景见表 3。

其中，以科大讯飞公司推出的 AI心理伙伴“小

星”为例，该类产品旨在为青少年提供一个私密、便捷

的低门槛心理倾诉渠道，作为专业服务的有效补充。

在技术实现上，该产品集成了多模态情感识别、共情

表达、循因提问与个性化心理指导等关键能力。通常

以应用程序或嵌入式设备为载体，结合“多模态定量

心理评估智能算法”与“虚拟数字人交互技术”，通过

虚拟数字人与学生对话，并同步分析其语言、语音及

面部表情，完成对心理状态的综合评估。 

5    情感智能在心理健康领域的挑战与研究方向
 

5.1    目前面临的挑战

1） 群体差异与识别准确性挑战。首先，这一挑战

根植于情感表达与识别的文化差异性。情绪标签与

表现方式因文化背景不同而存在显著差异，而当前大

语言模型的训练数据往往未能充分涵盖多元文化视

角，存在固有的文化偏见与同质化风险。这导致模型
 

表 3　情感智能在心理健康领域的应用

产品/系统名称 具体描述 适用场景

Woebot
　AI聊天器+CBT，支持情感识别、情感互动，提供心理
健康支持

　适合个人情感支持、自我干预

Replika
　AI伴侣，通过自然对话提供情感支持，增强社交与心
理健康

　适合孤独、情感支持需求者

Moodpath
　结合情感分析与心理测评，帮助用户追踪与识别情
感变化，评估心理健康状态

　心理健康自我监测，情感评估

IBM Watson （Emotion
Analysis, Tone Analyzer）

　提供情感分析API，支持文本、语音中的情感分析与
识别

　企业级情感分析，客户服务

Kairos
　情感分析工具，提供多种API/SDK用于情感识别、语
音分析等功能

　企业或开发者用在情感识别应用中

Youper
　结合情感智能与认知行为疗法，进行情感追踪和自
我调节

　用户情感管理、情感日志记录与分析

Wysa
　以AI为基础，结合CBT与情感识别，提供全天候心理
健康支持与情感陪伴

　面向个人、企业或团体的心理健康平台

Talkspace（AI支持版）
　结合AI与人类治疗师，AI用于风险评估、个性化互
动，帮助提升治疗效率

　适合寻求专业治疗支持的用户

Headspace/Ginger
（合并后）

　提供情感陪伴、冥想、呼吸训练等自我调节工具，结
合AI引导情感练习

　适合企业、员工福利、日常健康管理

聆心智能
　AI情感分析与心理支持，推出心理测评系统、心理课
与心育空间

　面向校园，提供学生心理健康支持

西湖心辰“聊会小天” 　AI心理情感陪伴机器人，提供情感陪伴与互动对话 　适合一般公众、情感陪伴需求者

正岸健康数字疗法平台
　结合AI与数字疗法，提供慢性失眠等精神心理健康
干预工具

　精神健康干预、数字疗法

心大陆多智能体AI心理
机器人系统

　通过多模态数据（语音、文字、视频）进行心理测评
与干预

　校园、学生心理测评与疏导

科大讯飞“AI心理伙伴/
减压星球”

　利用大模型＋多模态情感识别能力来识别青少年情
感状态，提供共情引导与心理支持

　校园心理健康支持，特别面向中小学学生
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倾向于输出代表主流文化的观点，可能忽略或误解少

数文化背景下的情感表达。尽管自然语言处理领域

已 建 立 一 般 文 化 评 估 基 准（如 CulturalVQA[54]和

CulturePark[55]），但专门用于治疗场景、系统评估模型

文化胜任力的理论与方法仍处于初步探索阶段，尚难

以确保模型具备与人类治疗师相当的文化敏感性与

适应性。其次，特定人群的情感表达模式对识别技术

构成了额外挑战。老年人因面部肌肉与皮肤状态变

化、青少年因使用特定的网络语言与情感符号、高风

险人群（如具有自伤或自杀倾向者）因识别误差可能

引发严重后果，以及残障群体（如自闭症谱系或失语

症患者）因其情感表达方式常偏离常规模式，均要求

情感识别技术具备更高的适应性与鲁棒性。例如，

2025年 9月的一项研究通过系统分析自闭症谱系障

碍儿童的面部视觉探索模式，发现其在观看人脸时注

视分布异常（如较少注视眼部），并普遍存在对高兴、

愤怒等基本情感的识别困难[56]。该研究从认知机制层

面揭示了特定群体情感加工的特殊性，同时也凸显了

基于通用数据训练的模型在面对此类群体时可能存

在的识别局限。

2） AI心理干预的伦理与效力挑战。AI心理干

预在标准化任务中展现出一定应用潜力的同时，也面

临过度干预、情感依赖和强制干预等深层伦理挑战。

这些挑战与当前技术，特别是大语言模型的能力局限

直接相关。如图 5所示[57]，尽管 LLMs能在心理教育

与示范干预等结构化任务中发挥作用，但其尚不具备

人类治疗师所必需的复杂临床判断与深度共情能力，

因此，难以在动态互动中把握精准的干预边界。其

中，情感依赖风险尤为突出，指用户（尤其是抑郁或有

自杀倾向等高脆弱群体）在长期使用 AI情感陪伴系

统后，可能对虚拟关系产生过度依赖。这种依赖可能

削弱其与现实世界的联结，加剧心理孤立，反而不利

于康复进程。具体表现为：当系统出现技术故障或服

务变更时，用户可能体验到显著的社交孤立与情感痛

苦；而当其意识到与 AI之间无法建立真实的情感联

结时，也可能陷入更深的失落。在更极端的情况下，

若系统被恶意设计或出现功能偏差，可能通过鼓励非

理性消费甚至施加语言侮辱等方式操纵用户心理，对

处于脆弱状态的个体造成格外严重的伤害。这些伦

理困境，从技术层面看，正源于当前 AI系统在理解人

类情感复杂性、建立真实治疗关系及做出负责任的临

床决策等方面，仍存在显著的能力缺口。
 
 

功能 输入 LLM输出

心理诊断评估 以下症状：兴趣丧失、睡眠减
少、疲劳感及过度自我批判，
应作何诊断

描述的症状可能提示重度抑郁症的
诊断

心理教育 请阐述行为激活疗法治疗抑郁
症的原理

行为激活旨在通过增加积极活动来
缓解抑郁，帮助个体在重新获得有
意义的活动和目标中恢复情绪

思维重构
针对“因为我这次成绩不好，所
以我是个差生”这个想法，提出
一个替代性的信念

替代信念：拿到一个坏的分数并不
意味着我就是一个坏学生

图 5　LLM的临床能力实例
 

 

3） 情绪数据隐私与治理挑战。情感数据因其常

与生理信号等敏感信息结合而具有高度隐私性，其泄

露或滥用可能直接损害用户权益。此外，通过算法对

情感数据进行反向推断，可能进一步揭示用户的性格

倾向、行为习惯，乃至心理脆弱点，使得数据保护的范

围超越传统隐私范畴。当前，尽管全球已开始建立情

感 AI的相关监管框架，但整体仍处于初级阶段，在数

据分级保护、跨境流动规范、使用透明度等方面尚存

空白，亟需建立更为完善且具备全球协同性的治理体

系。例如，美国“Confidant Health”曾发生数据库暴露

事件，约 5.3 TB数据、超过 12.6万份文件及 170万条

活动记录遭泄露，内容涵盖患者心理评估记录、治疗

会话音视频、聊天机器人交互提示等高度敏感信息。

此类事件表明，情感数据范畴已远超传统医疗数据，
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其安全漏洞可能对用户造成长期且深远的隐私与心

理风险，同时也加剧公众对情感数据滥用的担忧。 

5.2    未来研究方向

1） 基于多模态情感推理与规划。跨模态预训练

模型正推动多模态情感理解从浅层特征对齐迈向深

层的全局语义关联。当前研究多聚焦于静态特征提

取，未来须强化时序建模与动态注意力机制，以捕捉

和理解情感的连续演变过程。随着任务框架的逐步

统一，情感识别、生成与推理有望实现多任务协同优

化，从而推动构建通用的情感智能模型。此类模型预

计将广泛应用于舆情分析、个性化推荐及心理健康监

测等多个领域，最终实现从被动的情感感知到主动的

健康预见与管理的跨越。

2） 推动标准化诊疗与家庭个性化支持。未来首

先应致力于在心理健康领域建立基于情感计算的医

疗标准化评估与干预框架，以保障技术在精神疾病早

期筛查与情感管理中的有效性、安全性与合规性。其

次，可引入“情感胶囊”等前沿概念，一方面，该思路借

鉴了情感计算中胶囊网络对情绪信息进行单元化表

示的相关研究，如将多模态情感特征压缩为“情绪胶

囊”，以捕捉层次化与上下文敏感的情绪表征[58–59]；另

一方面，结合情绪日记与可穿戴情绪记录系统中对个

体情感状态进行长期追踪和可视化建模的实践工

作[60]。据此，可将离散的情感状态整合为时序化、结

构化的个人情感档案，实现对个体情感数据的长期、

安全存储与分析，形成动态的个人情感历史轨迹，在

此基础上 AI系统能够为用户提供更精准、适应性的

干预方案，实现真正意义上的个性化情感支持。随着

智能家居与家庭健康管理场景的深化，高度情境感知

的情感助手将能依据用户实时情感状态，自动调节环

境参数（如灯光、音乐、温度），营造支持性生活环境，

从而在缓解日常焦虑、孤独感等方面发挥积极作用。

3） 构建以数据治理与监管为核心的伦理框架。

当前，全球情感智能治理呈现“伦理先行、法律托底、

技术适配”的协同态势，未来跨区域、跨文化的标准协

调将是平衡技术创新与社会福祉的关键。例如，IEEE

（《Ethically Aligned Design v2》）提出了“人类控制”与

“责任”等核心原则，强调情感计算系统必须保障用户

的情感自主权，防止情感操控与不当干预[61]，为行业提

供了重要指引。在心理健康应用中，这些原则必须转

化为具体的设计规范，确保系统在充分保护用户隐私

与尊严的前提下，提供安全、可信的支持。 

6    结语

系统梳理了 2025年情感智能技术在心理健康领

域从基础技术、核心应用到发展挑战的全景进展。总

体而言，该领域已超越单纯的概念验证，正通过多模

态感知、大模型驱动的情感推理以及人机交互设计的

融合，向规模化、个性化应用阶段迈进。然而，其发展

路径清晰地表明，技术进步的价值必须置于“以人为

中心”的框架内方能真正实现。因此，基于技术向深

层语义化发展、应用向场景个性化融合、治理向体系

化协同演进这 3大趋势，未来应当着力构建符合“人

本智能”理念的情感智能发展战略体系。

该战略体系的构建，首先，要求技术研发以“可信

理解”为基石，即未来技术重点应从提升静态识别准

确率转向发展具备情境感知、文化适应性与可解释性

的动态情感计算模型，以确保对人类情感复杂性的可

靠解读。其次，应用部署需紧扣“场景融合”与“个性

赋能”主线，推动情感智能技术与临床诊断、家庭支持

及社区预防等场景的深度结合，并通过构建个人长期

情感数据档案，实现标准化干预与高度个性化支持的

有机统一。最后，面对数据隐私、算法偏见及干预伦

理等严峻挑战，必须建立前瞻性、跨学科且全球协同

的治理框架，将伦理设计内嵌于技术研发全流程，并

推动建立国际标准与长效评估机制，确保技术创新始

终服务于增进人类心理福祉的根本目标。

综上所述，情感智能在心理健康领域的未来发

展，关键在于能否将快速演进的技术能力，系统性地

融入一个以人为本的应用与治理体系，确保其发展始

终服务于增进人类心理福祉这一根本目标。这不仅

是我国把握新一轮人工智能科技浪潮的重要机遇，更

是应对全球精神健康挑战、提升全民心理健康水平的

必然路径。
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Abstract　 Emotional  Intelligence  (EI)  refers  to  an  individual's  ability  to  recognize,  comprehend,  regulate,  and  apply  emotional

information.  In  recent  years,  with  the  rapid  advancement  of  affective  computing  technologies,  emotion−enabled  health  monitoring  and

intervention have evolved into one of the core issues in the field of public health. This article systematically reviews research progress in

key  areas—including  multimodal  emotion  recognition,  psychological  frameworks  based  on  large  models,  digital  emotion  regulation

interventions,  and  AI  virtual  agents—along  with  their  specialized  applications  in  mental  health.  Furthermore,  it  discusses  current

challenges.  Specific  challenges  include:  group  differences  and  recognition  accuracy  issues,  ethical  and  efficacy  concerns  in  AI−based

psychological  interventions,  and  emotional  data  privacy  and  governance  challenges.  Future  directions  are  proposed,  such  as  advancing

multimodal emotional reasoning and planning, promoting standardized diagnosis and treatment alongside personalized in−home support,

and establishing an ethical framework centered on data governance and regulation.

Keywords　emotional intelligence; mental health; affective computing; emotion reasoning; large language models ●
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