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摘  要 

为了解近5年来有关抑郁症的相关机器学习模型。检索2020年至2025年Web of Science数据库核心合集中

有关抑郁症的机器学习模型的相关文献。采用CiteSpace 6.3R1对其发文量、国家、机构、作者、共现关键

词、关键词聚类和时间线谱进行可视化分析。共收录文章1282篇，近5年来年度发文量呈现总体上升趋势。

对国家、机构和作者的分析表明，中国是发文量最多的国家；目前尚未形成核心作者群，Hu Bin为代表的

团队共发表了22篇文章，是最核心的团队；中国科学院是该网络最核心的机构。对关键词的共现与聚类图

谱进行分析，当前研究热点主要围绕“研究靶点与特定人群”、“多模态数据源”以及“核心算法与模型

评估”三大维度展开。对最近爆发词和时间线谱分析表明，抑郁症机器学习模型领域已从2020年左右的技

术爆发期，过渡到当前的方法论深化、多模态融合框架构建和临床精细化应用验证的探索阶段。 
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Abstract 
This paper aims to investigate the development and research trends of machine learning models 
related to depression over the past five years. Relevant literature published from 2020 to 2025 was 
retrieved from the Web of Science Core Collection. CiteSpace 6.3R1 was used to conduct a visual 
analysis of publication volume, countries, institutions, authors, keyword co-occurrence, keyword 
clustering, and timeline views. A total of 1282 papers were included, with the annual publication 
volume showing an overall upward trend in the past 5 years. Analysis of countries, institutions, and 
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authors showed that China was identified as the country with the highest publication volume. Alt-
hough a stable core author group has not yet fully formed, the team represented by Hu Bin was the 
most prominent (22 papers), and the Chinese Academy of Sciences was the central institution in the 
network. Analysis of keyword co-occurrence and clustering indicates that research hotspots are 
currently centered around three key dimensions: “research targets and specific populations”, “mul-
timodal data sources”, and “core algorithms and model evaluation”. The analysis of burst terms and 
timeline views suggests that the field has transitioned from a phase of rapid technical emergence 
around 2020 to a current exploratory stage focused on methodological deepening, the construction 
of multimodal fusion frameworks, and refined clinical application validation. 
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1. 引言 

抑郁症是一种全球性的重大精神卫生挑战[1]，尽管临床干预手段不断发展，但其诊断的滞后性、对

主观量表的依赖，以及抗抑郁治疗的高度试错性，严重限制了诊疗效率和患者预后[2]。在精准医学背景

下，基于个体特征，开展针对性的个性化干预尤其重要，因此开发客观、系统的诊断分类工具，并以此

开展个性化干预，已成为迫切需求[3]。 
随着人工智能技术的发展，它们为解决这一临床瓶颈提供了新的解决方案。如机器学习模型能够有

效处理来自脑功能影像、数字行为(如语音、文本)等多样化的多模态数据，从中提取关键特征，进行预测。

近年来，该领域研究呈指数级增长，核心应用聚焦于两大方向：一是精准临床分层与鉴别诊断，用于区

分抑郁症与其他共病精神疾病，并对患者进行更细致的亚型划分；二是预后与疗效预测，预测患者对特

定治疗的反应、潜在耐药性、以及复发风险。 
机器学习在抑郁症诊疗中的应用积累了相对丰富的研究成果，但目前对于这些成果缺乏全面梳理，

已有综合性分析多为描述性评价，缺乏定量的系统分析。鉴于此，本研究运用 CiteSpace，旨在全面且结

构化地分析抑郁症机器学习领域的研究现状。 
通过对文献的全面深入计量和挖掘分析，从不同的角度揭示该领域的载文特征、研究热点主题、演

变路径等。为后续研究提供清晰的路线图，推动机器学习模型向实际临床转化。 

2. 资料与方法 

2.1. 一般资料 

数据来源于 Web of Science 数据库核心合集的 SCI-E、SSCI、A&HCI、CCR-E、IC。检索时限为 2020
年 1 月 1 日至 2025 年 9 月 25 日。鉴于人工智能理论与技术的范式变革正深刻影响着精神医学研究，高

级机器学习、类脑智能计算等跨领域研究已成为当前学术前沿，因此选取近 5 年来有关抑郁症的机器学

习模型相关研究，旨在分析其研究进展。 
检索式：TS = (depression OR MDD OR “depressive disorder”) AND TS = (“machine learning” OR “deep 

learning” OR “neural network” OR “predictive model”) AND TS = (diagnosis OR diagnostic OR intervention OR 
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interventions OR treatment OR classification OR classifying)。 

2.2. 文献纳入与排除标准 

纳入标准：① 研究内容包括抑郁症、机器学习；② 研究内容以抑郁症相关的机器学习模型为主；

③ 英文文献，且发表于 2020 年至 2025 年。 
排除标准：① 咨询、社论、信函、会议摘要，以及与本主题无关、字段值缺失的文献；② 重复类文

献，只保留最新或最全面的一篇。 

2.3. 文献筛选与数据提取 

初始获得文献 2638 篇，经过两名研究人员对标题和摘要进行审查，排除与主题无关的文章，最终纳

入 1282 篇文献。 

2.4. 数据处理与分析 

采用 CiteSpace 6.3.R1 对文献进行可视化分析。设置节点类型为关键词，时间分段为 2020~2025 年，

时间分区为 1，关联强度和其他阈值为系统默认值。此外，根据节点类型的不同，选择标准设置为 Top N 
= 50，g-index 和裁剪方式按需调整，具体参数见各节点结果分析部分。 

3. 结果 

3.1. 基本情况分析 

3.1.1. 年度发文量 
有关抑郁症的机器学习模型，其相关研究年度发文量近 5 年呈总体上升趋势，最高发文量为 2024 年

的 300 篇，见图 1。该领域发文量的上升是公共卫生现实需求、国家科技战略导向以及高质量本土数据库

开放等多重因素长期驱动的结果，反映了我国在精神健康智能化治理领域的跨学科研究深度正不断加强。 
 

 
Figure 1. Annual distribution of document published 
图 1. 年度发文量分布变化 

3.1.2. 国家共现分析 
国家共现图谱中，节点数为 83，连线数 E = 108 (密度 = 0.0317)，见图 2。中国(531 篇)的发文量最

多且远远高于其他国家，表明我国已经成为该领域的主要学术团体，拥有一定的学术影响力。这得益于

近年来我国对人工智能关键技术与标准化体系建设的高度重视，显著推动了国内抑郁症机器学习模型研

究的蓬勃发展，使其在算法研发与临床转化应用方面均取得了突破性进展。 
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Figure 2. National co-occurrence map 
图 2. 国家共现图谱 

3.1.3. 核心作者共现分析 
在 CiteSpace 软件中将节点类型设置为“Author”，得到如图 3 所示的内容。 

 

 
Figure 3. Author co-occurrence map 
图 3. 作者共现图谱 

 
Table 1. Core authors (number of publications ≥ 4) 
表 1. 核心作者(发文量 ≥ 4)  

发文频次 首次被纳入分析的发文年份 作者 

22 2020 Hu, Bin 

16 2020 Wang, Fei 

8 2021 Cao, Bo 

8 2023 Zhang, Xizhe 

7 2021 Benedetti, Francesco 
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续表 

7 2021 Chen, Jun 

6 2023 Shalbaf, Ahmad 

6 2021 Lam, Raymond W 

6 2022 Kennedy, Sidney H 

6 2022 Kessler, Ronald C 

6 2023 Rostami, Reza 

5 2021 Brambilla, Paolo 

5 2023 Chu, Tongpeng 

5 2023 Hou, Gangqiang 

5 2021 Koutsouleris, Nikolaos 

5 2023 Shahabi, Mohsen Sadat 

5 2023 Che, Kaili 

5 2023 Li, Gang 

5 2022 He, Lang 

5 2020 Turecki, Gustavo 

5 2023 Dong, Fanghui 

4 2023 Acharya, U Rajendra 

4 2023 Kazemi, Reza 

4 2021 Dannlowski, Udo 

4 2023 Chen, Jie 

4 2021 Colombo, Cristina 

4 2024 Liu, Zhongchun 

4 2021 Wang, Gang 

4 2023 Frey, Benicio N 

4 2022 Chen, Tao 

4 2023 Rotzinger, Susan 

 
由作者发文量统计可知，本领域发文量最多是 22 篇，计算 M 为 3.513 [4]，因此发文量 ≥ 4 篇的学

者即为核心作者，共 31 位，占总作者数量的 15.8%(31/196)，他们共发表文献 188 篇，占全部文献的 15% 
(188/1282)。见表 1。根据普莱斯定律，抑郁症的机器学习模型研究领域尚未形成核心作者群，该领域研

究内容广泛，且学者的研究内容分散。 

3.1.4. 研究机构共现分析 
发文量居前的研究机构为 Chinese Academy of Sciences (49 篇)、Harvard University (47 篇)、University 

of California System (41 篇)，见表 2。Chinese Academy of Sciences 具有较高的中心性，其数值远超 0.1，
表明该机构在合作网络间扮演了关键的桥梁和枢纽角色，见图 4。 
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Table 2. Centrality and publication volume of core research institutions 
表 2. 核心研究机构的中心性及发文量 

序号 机构 中心性 年份 发文量/n 占比 

1 Chinese Academy of Sciences 0.25 2020 49 3.82% 

2 Harvard University 0.00 2020 47 3.67% 

3 University of California System 0.08 2020 41 3.20% 

4 Harvard University Medical Affiliates 0.10 2020 37 2.89% 

5 Harvard Medical School 0.14 2020 36 2.81% 

6 University of London 0.04 2021 33 2.57% 

7 Nanjing Medical University 0.10 2020 29 2.26% 

8 King's College London 0.04 2020 29 2.26% 

9 University of Toronto 0.00 2021 28 2.18% 

10 Columbia University 0.02 2020 25 1.95% 

 

 
Figure 4. Clustering map of cooperating institutions 
图 4. 合作机构聚类图谱 

3.2. 研究热点分析 

3.2.1. 关键词共现分析 
选择“Keyword”节点，以“Title”“Abstract”为主题词来源，阈值为 15，得出图 5 的关键词共现

图谱。 
图中 188 个关键词节点，221 条连线，节点大小代表频次，大小不一，显示频次差异。“symptoms”

“meta-analysis”“classification”“classifying depression”等节点较大，连接较多，表明这些关键词在相

关研究中起到桥梁的作用。 
从频次来看，“machine learning”(510)和“major depressive disorder”(228)位居前列，为该领域最为

集中和持续的热点研究对象。同时，“deep learning”和“functional connectivity”等高频词汇则体现了研

究方法正朝着深度学习模型和脑功能网络连接的精细化分析方向发展，见表 3。 
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Figure 5. Keyword co-occurrence map 
图 5. 关键词共现图谱 

 
Table 3. High-frequency and high-centrality keywords (frequency ≥ 100) 
表 3. 高频及高中心性关键词(频次 ≥ 100)  

序号 关键词 频次 年份 中介中心性 

1 machine learning 510 2020 0.06 

2 major depressive disorder 228 2020 0.00 

3 deep learning 194 2020 0.00 

4 classification 147 2020 0.06 

5 disorder 146 2020 0.02 

6 Meta-analysis 116 2020 0.17 

7 symptoms 108 2020 0.11 

8 mental health 107 2020 0.07 

9 functional connectivity 104 2020 0.09 

3.2.2. 关键词聚类分析 
共形成 13 个聚类，聚类的模块化 Q 值为 0.792，轮廓值 S 值为 0.9229，均超过阈值，说明聚类显著

且合理，见图 6。 
根据图谱中 13 个聚类标签的知识网络及文献内涵，近年抑郁症机器学习模型的前沿热点高度交叉融

合，主要可归纳为“研究靶点与特定人群”、“多模态数据源”以及“核心算法与模型评估”三大维度的

演进。 
(1) 研究靶点与特定人群 
这一板块反映了机器学习在抑郁症领域的应用场景和落地演变，研究逐渐从宏观的疾病诊断转向针

对特定人群的精准化干预。 
核心疾病靶点：聚类#0 (unipolar depression，单相抑郁)、#1 (major depression，重度抑郁)以及#8 (major 

depressive disorder，重度抑郁症)构成了该领域最基础的研究网络。目前，模型在这些核心靶点上已经实
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现了从早期筛查、诊断到预后的全阶段覆盖[5]-[9]。 
 

 
Figure 6. Clustering map of high-frequency keywords 
图 6. 高频关键词聚类图谱 

 
特定人群与场景定制：随着研究深入，聚类开始聚焦于高风险群体。聚类#2 (postpartum depression，

产后抑郁)凸显了对围产期女性的关注，例如构建围产期自动化大数据平台以支持早期干预[10]。聚类#3 
(charls，中国健康与养老追踪调查)则代表了模型在老年抑郁症及并发症群体中的应用落地。这种基于特

定场景的定制化研究，为捕捉患者实时数字表型、预测高危瞬间并触发即时干预提供了理论支撑[11]。 
(2) 多模态数据源与特征构建 
高质量的特征数据集是模型构建的基础，图谱中的聚类清晰地展示了当前抑郁症研究中三大主流数

据模态的建设与优化。 
神经影像与生理数据：聚类#12 (functional magnetic resonance imaging，功能磁共振成像)代表了神经

生物学基础的核心结构与功能数据；而聚类#7 (electroencephalogram，脑电图)则代表了客观、连续的生理

状态监测。研究者正积极利用可穿戴设备采集此类指标(如 EEG、HRV、睡眠)，旨在识别数字生物标志

物并构建高灵敏度筛查系统[12]-[14]。 
行为与主观数据：聚类#4 (social media，社交媒体)揭示了基于个体认知、情绪和表达方式的挖掘，

通过 NLP 技术分析语言模式以实现抑郁检测[15]。同时，聚类#6 (scale，量表)的存在表明，传统的临床

测量工具依然是验证机器学习模型效度[16]和提供临床金标准的重要基石。未来的趋势是将上述多模态

数据进行融合，以构建更稳健的模型。 
(3) 核心算法与模型评估 
这一板块着重于构建高性能模型所需的底层技术与评估体系，是推动模型向临床转化的关键驱动力。 
算法基础与迭代：聚类#5 (artificial intelligence，人工智能)涵盖了整体技术框架。在具体方法上，从

基础的聚类#9 (feature extraction，特征提取)和经典的聚类#10 (support vector machine，支持向量机)，正迅

速向更高级的聚类#11 (deep learning，深度学习)演进。CNN、LSTM 以及图卷积网络等深度学习算法，凭

借其在空间特征提取、时序依赖处理以及脑功能网络拓扑解析方面的优势被广泛采纳。 
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模型评估与优化：建模的目标不仅限于单一诊断，而是延伸至疗效预测与症状演变[17] [18]。在模型

实体化开发(如集成于移动终端的远程监测工具)的过程中，为了确保其能融入临床流程，研究者正在开展

多维度评估，包括利用可解释性人工智能(XAI)增强医生信任[19]、进行公平性校正[20]，以及评估医患双

方对决策支持系统的接受度[21]。 

3.3. 研究趋势分析 

3.3.1. 关键词突现分析 
研究初期以“support vector machine (SVM)”等经典算法奠定基础，主要利用结构化数据进行诊断分

型。2021~2023 年转向追求分类的高效与精准，CNNs 集成框架及“state functional connectivity”等动态

分析技术因算力提升而成为热点。2023~2025 年，全球青少年抑郁症发病率激增驱动[22]，研究重心向青

少年群体倾斜。总体而言，该领域已从经典算法探索期演进至深度学习驱动的高维数据挖掘与模型精准

化阶段。见图 7。 
 

 
Figure 7. The 17 keywords with the strongest citation surge 
图 7. 引用激增最强的 17 个关键词 

3.3.2. 研究发展趋势 
时间线图(Timeline Line)清晰地揭示了抑郁症机器学习模型研究的演进轨迹。图谱呈现出前期节点密

集且中心性高，而后期节点相对稀疏且分散的特点。在过去 5 年中经历了有爆发式奠基向聚焦深化的阶

段性转型。见图 8。 
2020~2022 年为方法转型期，深度学习框架(如 CNN)取代经典 SVM，实现了从人工特征工程向自动

非线性特征提取的范式转变。2022~2025 年进入精细化聚焦期，研究转向构建多模态融合框架以突破瓶

颈，并聚焦鉴别诊断与临床转化；“predictive modeling”等关键词的活跃验证了领域对临床落地的重视[23]。 
综上，该领域已由技术爆发过渡至方法深化与应用验证阶段。图谱节点的稀疏性实则反映了研究方
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向的广泛化。因此，未来应致力于“精细化与完整化”，即面向特定人群与症状构建全链条解决方案。 
 

 
Figure 8. Keyword co-occurrence timeline spectrum 
图 8. 关键词共现时间线谱 

4. 讨论与结论 

4.1. 本研究的局限性 

尽管本研究通过可视化图谱系统梳理了抑郁症机器学习模型的研究态势，但仍存在以下局限： 
(1) 数据来源与选择偏倚：本研究主要基于 Web of Science 核心合集，未涵盖 PubMed、IEEE Xplore

或中文数据库(如 CNKI)，且仅纳入了英文文献。尽管该合集具有高度代表性，但仍可能导致研究结论存

在一定的选择偏倚。 
(2) 文献计量学的本质限制：文献计量学分析侧重于发文量、被引频次及共现关系等外部特征，难以

深入剖析每项研究的具体科研质量、算法细节及临床有效性。高频关键词或高被引文献虽代表研究热点，

但不直接等同于该研究的学术水平。 
(3) 语义分析的局限性：虽然 CiteSpace 对关键词进行了聚类处理，但由于自然语言的多义性以及作

者署名习惯的不同(如“Deep Learning”与“Neural Networks”在某些语境下的重合)，关键词聚类分析可

能存在一定的语义重叠或信息损耗。 
(4) 软件参数的敏感性：知识图谱的生成受 CiteSpace 软件参数设置(如 Time Slicing、Top N 及裁剪

方式等)的影响。虽然本研究经过多次调试选定了最优参数，但不同的设置仍可能对节点分布及聚类边界

产生微妙的影响。 

4.2. 结论 

抑郁症的机器学习模型领域发文量总体升高，研究热度在国际范围内持续不减，且走向模型深入优

https://doi.org/10.12677/ijpn.2026.152007


吴佳怡 等 
 

 

DOI: 10.12677/ijpn.2026.152007 61 国际神经精神科学杂志 
 

化的发展阶段。该领域的研究热点已演进为由“研究靶点与特定人群”、“多模态数据源”以及“核心算

法与模型评估”构成的有机整体。未来研究应在深化多模态数据融合的基础上，进一步针对特定高风险

人群的相关症状开展精准化建模，并强化模型在临床场景中的实体化评估与可解释性研究，以期构建更

完整的临床应用链，解决目前研究“广而不深”的局面。 
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