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平行心理危机干预：方法构建与实现设想* 
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摘  要  心理危机干预面临动态监测、精准预测与策略优化的方法挑战, 传统方法难以应对心理状态的复杂

性和个性化需求。本文探讨把平行智能理论引入心理危机干预, 提出一个平行心理危机干预框架的概念。该

框架基于 ACP 方法(Artificial society, Computational experiments, Parallel execution, 人工系统 + 计算实验 + 

平行执行), 试图通过构建人工心理系统实现状态建模, 通过计算实验实现心理状态推演与干预策略评估, 通

过平行执行实现虚实交互的策略优化, 旨在为实现可计算、可实验、可迭代的心理危机干预方法提供初步框

架。作为该框架的概念验证原型, 本文设计了大语言模型驱动的多智能体系统 PsyRescueGPT。该系统构建了

覆盖“监测分析与预测−策略生成与评估−平行执行与优化”的全流程, 旨在为心理危机干预从经验驱动转向计

算驱动探索一条可行的技术路径。 
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1  引言 

心理危机是指个体在面对突发事件或困难情

境时, 无法通过常规应对机制解决问题, 导致心

理平衡被打破的紧急状态(Caplan, 1964)。其理论

根源可追溯至对心理困扰机制的早期探索(Freud, 

1896)。根据世界卫生组织 2023 年的数据, 全球每

年约有 70 万人死于自杀(World Health Organization, 

2023), 其中约 80%的案例存在可识别的前兆特征

(Washington State Department of Health, 2018), 这

凸显了心理危机动态监测与精准干预的迫切需

求。心理危机干预旨在通过快速风险评估与个性

化支持, 帮助个体恢复心理平衡、预防恶性事件

(Lindemann, 1944)。然而, 该领域在方法层面面临

根本性挑战：心理状态具有高度的动态性、复杂
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性与个体差异性 , 这导致严重依赖静态量表 [如

BDI (Beck Depression Inventory, 贝克抑郁自评量

表 ), Beck et al., 1961; PHQ-9 (Patient Health 

Questionnaire-9, 抑郁症筛查量表), Kroenke et al., 

2001]与事后访谈的传统干预方法, 难以实现危机

的实时监测、风险的精准预测与干预策略的动态

优化(Torous & Walker, 2019)。 

近年来 , 机器学习与大语言模型 (LLMs, 

Large Language Models)等智能技术为心理危机干

预带来了新的工具, 主要聚焦数字孪生心理建模

(Katsoulakis et al., 2024; Shen et al., 2024; Tan & 

Wei, 2025)、心理状态评估(Brickman et al., 2025; 

Kjell et al., 2024; Sprint et al., 2024)、危机预测与

识别(Garriga et al., 2022; Lee et al., 2024; Xu et al., 

2024)、个性化干预策略生成(Ferrario et al., 2024; 

Stade et al., 2024)、生成式干预场景(Hua et al., 

2025; Sezgin & McKay, 2024)等方面。然而, 这些

研究多呈“碎片化”, 缺乏从系统方法学角度构建

覆盖监测、评估、推演、执行与优化的全流程研

究框架(Guo et al., 2024; Ni & Jia, 2025)。现有

LLMs 驱动的系统在多模态数据融合、人机协同决

策及干预策略的可计算实验等方面仍存在不足。 
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心理危机的产生源于个人、家庭和社会因素

的复杂交互 , 构成典型的复杂系统 (James & 

Gilliland, 2025)。平行智能理论以 ACP (人工系统：

Artificial society, 计 算 实 验 ： Computational 

experiments, 平行执行：Parallel execution)方法为

核心 , 为复杂系统管理提供方法支撑 (王飞跃 , 

2004a, 2004b, 2006), 且在交通、制造、农业等领

域应用(杨静 等, 2023)。然而, 将 ACP 与心理健

康领域的 LLMs 及多智能体技术进行深度融合, 

以系统性地应对心理危机干预的挑战, 相关研究

仍较为缺乏。一方面, 现有心理健康领域的 LLMs

研究多聚焦于评估、预测或对话生成等单一功能

模块, 缺乏在统一方法框架下将这些能力整合为

可计算、可实验、可迭代的研究流程。另一方面, 

既有 ACP 研究也尚未针对心理系统这一主观、动

态且社会嵌入性强的复杂系统, 展开方法构建与

技术实现探索。 

因此, 本文基于平行智能理论, 提出平行心

理危机干预框架。该框架以 ACP 方法为底层范式, 

融合 LLMs 的认知理解能力与多智能体系统的协

同执行能力, 旨在构建一套覆盖人工心理系统构

建、计算实验推演、平行执行优化的研究方法。

该方法通过构建人工心理系统实现个体心理状态

的可计算建模, 利用计算实验完成干预策略的安

全推演与量化评估, 借助平行执行实现虚拟策略

与真实干预的闭环交互与动态优化。本框架力求

为应对心理危机的动态性、复杂性与个性化挑战, 

探索实现从经验驱动到计算驱动、从静态响应到

动态预见的范式转变, 探索提供一套“可计算、可

实验、可优化”的心理危机干预研究方法。 

2  心理危机干预的相关工作 

2.1  LLMs 在心理危机干预中的应用 

本节从方法学视角梳理 LLMs 在心理危机干

预各环节的应用现状, 包括心理数字孪生、心理

状态评估、心理危机预测和干预策略生成。 

2.1.1  心理数字孪生建模 

心理数字孪生(Mental Health Digital Twins, 

MHDTs)指利用个体多模态数据, 比如生理数据、

行为数据、社交互动、主观报告、电子病历等, 在

信息空间中构建的一个动态的、可计算的、高度

个性化的虚拟模型。该模型能够通过数据驱动和

机理模型, 模拟、映射、预测并理解个体在真实

世界中的心理状态、过程和行为, 为干预策略的

仿真测试提供了计算对象(Spitzer et al., 2023)。

Kokkas 等(2025)针对老年群体开发了生成式 AI

驱动的孪生模型以提供个性化干预建议。然而 , 

现有建模方法在心理动力学表征、数据缺失处理

与伦理约束等方面尚不成熟(Vildjiounaite et al., 

2023), 限制了其作为实验基础的可靠性与泛化能

力。近期实践表明, 构建能真实反映心理状态动

态变化的人工系统仍需解决多源数据融合与模型

效度验证等关键方法学问题。 

2.1.2  心理状态评估 

LLMs 通过解析自然语言中的语义、句法与

情感细微特征, 为心理状态评估带来了模式变革

的潜力。相比之下, 传统心理学研究则更侧重于

通过实验范式对内隐社会认知等深层心理过程进

行干预和测量(郭小丽 等, 2025)。与传统量表依

赖离散的、回顾性的自我报告不同, LLMs 能够对

社交媒体发帖、临床访谈转录文本、甚至对话记

录进行连续、动态、系统的分析 (Pellert et al., 

2024)。这种能力使其能够捕捉到传统方法难以企

及的心理状态动态波动过程, 例如通过语言风格

的微妙变化来识别抑郁状态的早期信号 (Bunt 

et al., 2025), 为实现实时、低负担的心理评估提供

可能。 

然而, 这种数据驱动的方法引入了挑战。首

先, 评估偏差问题显著。LLMs 的训练数据本身可

能包含社会文化偏见, 导致其对不同性别、种族

或社会经济群体的心理状态产生有差异的、且可

能不准确的评估(Lawrence et al., 2024)。其次, 可

解释性差。尽管 LLMs 可以输出一个风险分数, 但

却无法像医生一样提供清晰的决策路径, 阻碍其

临床应用。最后, 在一个文化语境下训练的模型, 

可能无法准确理解另一文化中情绪表达方式或心理

困扰的躯体症状, 其信度和效度需跨文化验证。 

为应对这些挑战, Adaptive RAG (自适应检索

增强生成, Adaptive Retrieval-Augmented Generation)

等技术应用到大型语言模型, 使其通过分析用户

的社交媒体帖子, 以零样本的方式完成标准化心

理学问卷的评估, 并预测相应得分(Ravenda et al., 

2025)。这种方法不仅实现了将非结构化个人文本

向结构化评估的转化, 通过从可靠知识源中检索

信息来增强生成过程的依据, 提升了评估结果的

可解释性和标准化程度。未来研究不仅需要持续
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提升模型的技术准确性, 更需设计有效的人机协

同机制, 保障心理状态评估的准确性、公平性与

临床实用性。 

2.1.3  心理危机预测 

心理危机预测研究已实现从单一数据源到多

模态数据整合的重要转变。机器学习模型通过融

合电子健康档案、可穿戴设备数据和自然语言等

信息, 显著提升了风险识别的时效性。研究表明, 

通过分析言语模式、社交活动频率和心率变异性

等特征, 模型可在传统评估前数天识别出自杀风

险升高趋势(Garriga et al., 2022)。 

然而, 多数模型止步于风险概率输出, 无法

解释风险成因 , 未能与干预环节形成因果闭环

(Roy et al., 2020), 使得预测结果难以转化为可执

行的个性化干预方案。精准精神病学指出需要超

越简单的预测模型, 开发能够区分因果机制的模

型(Seyedsalehi et al., 2026)。因果机器学习通过构

建“反事实”预测模型, 不仅可预测相关状态, 还

可评估干预措施的个体化效果, 为个性化治疗选

择提供依据。在实践层面, 尽管分级预警机制将

风险识别周期显著缩短(Mansoor & Ansari, 2024; 

Hill et al., 2025), 但如何将预测分数转化为有效

干预仍存在挑战。 

2.1.4  干预策略生成与个性化执行 

LLMs 能够生成对话脚本与个性化干预方案

(Stade et al., 2024; Torous & Blease, 2024), 其生成

共情回应的能力也得到了专门研究的评估与探讨

(周倩伊  等 , 2025)。这些方案通过聊天机器人

(Danieli et al., 2022; Heinz et al., 2025; Karkosz 

et al., 2024)、生成式场景(Martinez et al., 2021; 

Zeiler et al., 2025)等技术进行实施。研究表明, 基

于 LLMs 的聊天机器人可在自杀危机干预中提供

标准化响应, 而社交机器人也能帮助自闭症患者

练习社交技能(高丽梅 等, 2024)。但其研究多停

留在策略生成或效果报告的阶段, 缺乏将策略置

于虚拟环境中进行先验效果推演 (Nahum-Shani 

et al., 2018)、以及在真实环境中进行持续优化闭

环反馈的系统化方法设计。 

尽管已有研究探索多智能体系统在整合上述

环节中的作用(Bi et al., 2025; Guo et al., 2024; 

Kalton et al., 2016), 但其系统架构多侧重于功能

协同 , 尚未形成以“人工系统−计算实验−平行执

行”为核心、支持持续迭代与验证的框架及方法。

当前研究在跨模态数据融合、人在回路的协同决

策机制以及干预全流程的闭环验证等方面存在明

显方法断层, 制约了智能化干预从工具创新向研

究方法的提升。 

综上, 无论是依赖临床访谈、心理量表与专

家经验的传统干预方法, 还是基于 LLMs 的数字

化干预系统, 在推动心理危机干预形成一套可计

算、可实验、可迭代的研究方法上, 仍面临挑战。

其一, 干预对象缺乏可计算的系统级表征。传统

方法依赖主观叙述与离散的量表得分, 而数字化

方法虽能处理连续文本或多模态数据, 却多用于

即时响应, 尚未将其组织为可动态演化、可操作

计算的人工心理系统, 导致心理状态难以成为可

计算、可推演的系统对象。其二, 干预策略缺乏

安全的系统性实验环境。无论是临床决策还是基

于 LLMs 的自动化策略, 其效果评估大多依赖真

实世界的实施或离线数据分析, 受限于伦理与实

际风险, 尚未在干预前进行高频、多情景、可控

的计算实验与验证, 策略优化往往滞后且依赖经

验。其三, 干预过程缺乏虚实联动的闭环迭代机

制。上述方法多遵循“评估、干预、随访”或“感知、

生成、响应”的线性流程, 即使数字化系统能实现

部分自动化, 其模型更新与策略调整也多与真实

的干预过程脱节, 尚未建立持续反馈、实时校准、

平行优化的闭环。由此, 现有范式尚未将心理危

机干预转化为一个可计算、可实验、可迭代的科

学问题, 需探索新研究框架及方法。 

2.2  平行智能与相关应用工作 

2.2.1  平行智能理论框架 

平行智能理论是一种基于 ACP的交叉学科理

论, 为解决复杂系统的管理和控制问题提供方法

支撑(王飞跃, 2004a, 2004b, 2006)。如图 1 所示, 

其核心组件包括人工系统、计算实验和平行执行。

人工系统指构建与真实系统相似的数字孪生体 , 

用于模拟实际系统; 计算实验指在人工系统中进

行实验, 探索可能的管控方案和最优策略; 平行

执行指将实验结果与真实系统平行执行, 实现动

态优化。平行智能理论通过人工系统的构建、计

算实验的迭代和虚实系统的互动, 弥补传统方法

在处理复杂、动态和不确定系统时的不足。 

ACP 方法能够把复杂与智能化系统“虚”和

“软”的部分建立起来, 充分利用定量化、实时化的

计算求解复杂系统中的实际问题。人工系统是广 
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图 1  平行智能理论框架 
 

义的知识模型, 可看成传统的数学建模或解析建

模的扩展; 计算实验是分析、预测、选择复杂决

策的途径, 是仿真模拟的升华; 平行执行是由虚

实互动构成的新型闭环优化与协同控制机制, 由

此指导行动、锁定目标。人工系统和实际系统之

间闭环反馈、虚实互动、平行执行可以实现复杂

系统的有效管控, 由此产生集描述智能、预测智

能和引导智能于一体的平行智能, 实现对实际系

统的描述、预测与管控(王飞跃, 2006)。目前, 平

行智能已广泛应用于交通、制造、医学、军事和

社会治理等行业, 且在平行控制与智能控制、平

行机器人与平行制造、平行管理与智能交通、平

行医学与智慧健康、平行生态与平行社会、平行

经济系统与社会计算、平行军事系统、平行认知

与平行哲学等研究领域开展了广泛应用, 并取得

长足的发展(杨静 等, 2023)。 

2.2.2  平行智能对心理危机干预的适用性分析 

根据社会 −物理 −信息系统 (CPSS, Cyber- 

Physical-Social Systems) (Wang, 2010), 人的心理

系统也构成一个 CPSS。它是基于物理空间中的生

物实体, 在信息空间中的信息媒介与社会空间中

的社会网络的共同作用下形成的产物, 即生物实

体在信息媒介赋能下嵌入社会网络, 形成兼具物

理性、社会性与信息性三重属性的复杂系统。具

体而言, 物理性体现为以物理空间的生物实体为

物质基础, 受神经生理规律约束; 社会性表现为

依赖人际互动、文化语境与社会关系网络的动态

演化 ; 信息性则反映在认知过程通过信息流动

实现, 且与数字空间深度耦合, 尤其在当今数字

时代。基于此框架, 心理危机是物理−社会−信息

三元协同失调, 如基因易感性、社交孤立与负面

信息流交互诱发抑郁症 , 需通过多源异构数据

融合, 实现物理体征、社会行为、信息暴露等的

动态监测 , 实施物理层−社会层−信息层的协同

干预, 物理层开展药物调节神经递质, 社会层开

展家庭治疗重建支持 , 信息层开展算法净化认

知环境。 

平行智能理论为管理 CPSS 的复杂性而生

(Wang, 2010)。其核心 ACP 方法可对应现有心理

危机干预的局限, 通过将物理空间与社会空间映

射至信息空间, 在虚拟环境中计算推演最优干预

方案, 最终协同调控物理−社会−信息三元空间。

具体实施分为三阶段。在人工系统阶段, 系统融

合物理信号、社会信号、信息轨迹等多源数据, 在

信息空间构建人工心理系统, 以模拟真实心理系

统的动态演化 , 实现心理危机风险的主动预测 ; 

在计算实验阶段, 基于人工心理系统, 结合个体

状态与行为模式, 生成个性化干预策略及游戏化

推演场景, 通过计算实验筛选最优方案; 在平行

执行阶段, 借助强化学习与人机融合技术, 将优

选策略应用于实际系统, 并基于多源动态监测数

据进行策略的闭环优化, 以最大化干预效能。 

本文采用 CPSS 框架, 并非将人类心理简化

为纯粹的物理或信息过程, 而是在方法层面系统

化地描述和建模心理危机的复杂性。心理系统本

身具有生物基础、社会嵌入性和信息处理特征 , 

CPSS 作为一种分析框架, 有助于整合多源异构

数据, 如生理信号、社会互动、认知表达, 从而全

面理解心理危机的形成与演化。本文提出的是一

种计算方法框架, 即在尊重心理现象主观性、动

态性和整体性的前提下, 通过计算手段增强我们

对心理危机的识别、预测与干预能力。该框架本

质上是一种“建模语言”, 而非对心理本质的还原

论解释。 
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3  平行心理危机干预框架及方法 

本节基于平行智能理论中的 ACP 方法(王飞

跃, 2004a, 2004b, 2006), 提出并详细阐述了平行

心理危机干预框架, 如图 2 所示。该框架旨在通

过构建与实际心理系统平行互动的人工心理系统, 

将传统被动响应转变为事前预测与主动预防, 实

现心理危机的动态建模、实验评估与系统性干预。 

3.1  人工心理系统：个体心理数字建模 

人工系统指通过计算机构建的、与实际系统

相对应并能够与之进行交互的虚拟系统(王飞跃, 

2004b, 2006)。人工心理系统是专门针对心理危机

干预领域构建的个体化数字孪生模型。人工心理

系统的构建包含初始构建阶段和动态演化阶段。

初始构建阶段旨在建立个体基础心理模型。系统

首先进行多模态数据融合整合个体的多源历史数

据, 包括可穿戴设备记录的生理信号、智能终端

采集的行为轨迹、环境传感器获取的情境数据 , 

以及经大语言模型深度解析的主观报告。这些数

据经特征提取与标准化处理后, 通过预训练的大

模型架构进行跨模态关联分析, 挖掘生理−行为−

情境−主观体验间的潜在映射关系。在此基础上, 

系统注入心理学领域知识 , 如心理病理发展模

式、危机干预决策等, 形成具有领域适应性的基

础心理表征模型。动态演化阶段则实现个体基础

模型的持续优化。当基础模型建立后, 系统通过

实时数据流与干预反馈数据, 采用参数自校正机

制对模型进行持续更新。由此, 既通过初始构建

建立了符合心理学理论的结构化模型, 又通过动

态演化保持了模型对个体变化轨迹的敏感性与适

应性, 支撑后续的危机预测、策略生成与效果评

估等。 

3.2  计算实验：危机预测与策略评估 

计算实验是利用人工系统作为“计算实验室”, 

通过大量的、可控的仿真模拟来分析和评估不同

情境下系统的各种可能行为, 从而为实际决策提

供支持(王飞跃, 2004b, 2006)。在平行心理危机干

预框架中, 计算实验包括危机预测、策略生成、

策略评估。危机预测指基于人工心理系统, 通过

运行预测模型, 预测出特定危机事件的发生概率, 

如未来 24 小时自杀风险; 策略生成指据预测得到

的风险类型、严重程度及个体特征, 基于策略产

生模型产生符合循证实践的干预策略; 策略评估

与优化指将不同的干预策略作为输入变量, 在人

工心理系统上进行模拟实施, 观察并量化其对系

统状态的影响。通过综合评估各策略的虚拟风险

收益比, 从而筛选出最优方案。 

3.3  平行执行：虚实互动的闭环优化 

平行执行是连接虚拟世界与现实世界的桥梁, 

它通过人工系统与实际系统的并行运行与持续交

互, 形成一个虚实互动、闭环反馈和协同演化的

智能系统(王飞跃, 2004b, 2006)。在这个过程中, 

实际系统向人工系统提供真实的运行数据, 而人

工系统则通过计算实验将分析、预测和决策建议

反馈给实际系统, 以引导其向更优的状态演化。

在本文框架中, 平行执行体现为策略的虚实同步 
 

 
 

图 2  平行心理危机干预框架 
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实施和持续的闭环优化。当计算实验在人工系统

中筛选出最优干预策略后, 该策略会同步在现实

世界和人工心理系统中执行。真实世界干预产生

的反馈数据会持续回流至人工心理系统, 如用户

的生理指标、行为响应, 且被用于动态校准人工

心理系统的参数。例如, 现实干预中用户积极的

皮肤电反应被系统捕获后, 会用于优化人工心理

模型中对“积极干预反应”的映射关系; 反之, 若

干预无效, 系统会自动触发在计算实验中预演过

的备选方案。 

综上, ACP 为心理危机干预提供了一条结构

化、可计算的研究路径, 其能力体现在三方面。

首先, 人工心理系统的映射能力。它将动态变化

的心理状态映射为可操作、可计算的对象, 应对

了干预对象不可计算化的挑战; 其次, 计算实验

的推演能力。在安全、可控的虚拟环境中, 它支

持对干预策略进行高频、多场景的仿真推演与效

果评估, 应对了策略无法安全试错的挑战; 最后, 

平行执行的迭代能力。它通过虚实系统间的持续

交互与反馈, 将优选策略应用于现实干预, 并形

成自我优化的闭环, 应对了干预过程难以动态调

优的挑战。综上所述, “可计算、可实验、可迭代”

不仅是 ACP 为心理危机干预带来的一系列能力, 

也是构成其方法论的基础。 

4  概念验证原型：PsyRescueGPT 多智
能体系统 

PsyRescueGPT 是本文提出的概念验证原型, 

旨在通过大语言模型驱动的多智能体架构, 实现

平行心理危机干预框架的方法构想。其设计目标

是通过人机协同驱动的多智能体系统, 构建从数

据感知、预测分析、策略生成、实验评估到决策

执行的方法验证流程。以下系统架构与工作流程

均为基于现有技术可行性的方法和技术设想。 

4.1  系统架构 

如图 3 所示, PsyRescueGPT 采用 LLMs 驱动

的多智能体架构, 包括一个动态演化的人工心理

系统和 5 个智能体。 

人工心理系统：是整个框架的数字化基础 , 

通过多阶段过程构建与优化。在初始阶段, 基于

用户历史数据与领域知识, 采用检索增强生成技

术(Lewis et al., 2020)构建初始心理状态模型。在

运行阶段, 系统定期通过持续学习机制实现动态

优化。感知智能体提供的实时多模态数据被编码

为统一表征, 包括生理信号、行为模式、语言表

达等, 通过参数高效微调(Hu et al., 2022)等技术

持续校准模型参数, 确保其始终反映用户的最新

心理状态, 为后续计算实验提供可靠的人工心理

系统。 
 

 
 

图 3  PsyRescueGPT：平行心理危机干预概念原型 
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感知智能体：担任系统的“多模态数据融合中

心”, 负责整合来自可穿戴设备、移动终端与环境

传感器的异构数据。该智能体利用专门的编码网

络将原始数据转化为标准化特征向量, 如时序卷

积网络处理生理信号(Bai et al., 2018), Transformer

处理文本数据(Vaswani et al., 2017), 并通过跨模

态注意力机制建立不同数据源间的语义关联, 为人

工心理系统的动态更新提供高质量的数据输入。 

预测智能体：作为“风险预警与分析引擎”, 基

于更新后的人工心理系统开展心理危机预测。该

智能体可采用图神经网络(Hamilton et al., 2017)

等技术, 将用户在人工心理系统中的状态演变建

模为动态图结构, 通过分析状态节点间的转移模

式, 实现对未来 24~72 小时心理危机概率的量化

预测 , 并识别关键风险因素及其相互作用机制 , 

为干预策略的制定提供精准靶点。 

策略智能体：承担“干预方案设计师”角色, 基

于预测智能体的分析结果, 生成结构化的干预策

略。该智能体的工作是基于 Storyline 的大模型提

示词生成工程 (Brown et al., 2020; Wei et al., 

2022)。通过精心设计的系列提示词, 引导大模型

根据用户特定情境、风险成因和心理学理论, 生

成包含对话脚本、场景设置、行为任务等要素的

个性化干预方案, 并确保该方案符合循证实践与

伦理规范。 

实验智能体：作为“虚拟干预实验室”, 负责在

人工心理系统中验证策略有效性。该智能体将策

略智能体生成的系列提示词作为刺激输入, 观察

人工心理系统在接收这些干预后的状态演变, 包

括情绪变化、认知反应、行为意向等输出, 并依

据预设的评估标准量化不同策略的效果, 为决策

环节提供数据支持。评估标准可包括情绪稳定性

提升幅度和风险指标降低程度等。 

决策智能体：是“人机协同枢纽”, 负责将虚拟

实验成果转化为现实世界的安全行动。该智能体

生成面向患者的人工对话内容, 执行温和的干预

措施, 并在关键决策点(如高风险策略执行前)请

求人类专家的确认与授权。同时, 它还为人类专

家提供直接对人工心理系统进行实验的接口, 支

持专家通过修改参数、设计场景等方式探索个性

化干预方案 , 确保最终执行的策略既经过计算

实验验证 , 又融合了人类专家的临床智慧与伦

理判断。 

4.2  工作流程 

PsyRescueGPT 的工作流程遵循 ACP 方法, 

从人工心理系统构建到计算实验再到平行执行。

以下通过大学生小 A 的案例展示这一方法逻辑。 

案例背景：大学生小 A 持续两周出现睡眠紊

乱和社交回避, 智能手环监测到心率变异度偏低, 

手机日记中频繁出现“失败”、“没有意义”等消极

表述。 

步骤 1：人工心理系统构建 

在人工心理系统构建阶段, 以大语言模型为

基础, 通过检索增强生成技术, 注入小 A 的历史

数据与心理学领域知识, 包括过往行为记录、临

床评估结果等和认知行为理论、危机干预指南等, 

构建初始的人工心理系统, 使得系统具备基础的

心理健康推理能力。 

步骤 2：实时数据感知与系统更新 

感知智能体持续采集来自智能手环的生理数

据、手机使用行为以及日记文本内容, 通过专用

的编码网络将多模态数据转化为标准化特征向

量。这些标准特征向量, 即小 A 的个性化数据, 将

定期采用参数高效微调技术对初始的人工心理系

统进行校准, 形成表征小 A 特定心理特征的人工

心理系统, 为后续所有环节提供统一的计算基础。 

步骤 3：风险识别与预测分析 

预测智能体基于人工心理系统和感知智能体

采集的实时数据, 基于 Transformer 预测小 A 在未

来 72 小时的抑郁风险概率, 并通过 Transformer

的自注意力机制 , 分析影响小 A 的关键风险因

素。比如, 预测智能体识可别出“睡眠紊乱−负性

认知−社交回避”的恶性循环模式, 并预测未来 72

小时内小 A 的抑郁风险概率达 68%, 同时, “学业

压力”和“社会支持缺乏”被识别为关键风险因素。 

步骤 4：干预策略生成 

策略智能体基于预测智能体预测的结果和关

键风险因素, 通过事先设计的提示词语义框架生

成结构化干预方案。该智能体根据小 A 的相关风

险因素, 生成包含认知重构对话、行为激活任务、

社会连接促进等多种模式的策略, 确保方案既符

合循证实践又具备个性化特征。 

步骤 5：虚拟实验验证 

实验智能体在人工心理系统中验证策略有效

性。通过输入不同策略的提示词序列, 观察人工

心理系统在情绪指标、认知模式和行为意向等方
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面的响应变化。实验结果显示, 认知重构与轻度

行为激活相结合的复合策略能够降低抑郁风险概

率, 且用户接受度评估良好。 

步骤 6：人机协同决策与执行 

决策智能体将经过验证的最优策略转化为可

执行方案, 生成面向小 A 的个性化交互内容。系

统自动生成决策报告并推送至督导心理咨询师 , 

详细说明干预逻辑、预期效果与风险管控措施。

咨询师审核确认后, 系统通过移动端向小 A 推送

适度的活动建议和共情式支持信息, 并在执行过

程中持续收集反馈数据, 形成闭环优化。 

4.3  安全性和可靠性 

鉴于心理危机干预及心理健康的敏感性, 确

保 PsyRescueGPT 的安全性和可靠性至关重要 , 

基于人工心理系统与 5 个智能体的协作架构, 系

统设计了多层次的安全保障机制。 

多智能体交叉验证机制构成了系统的基础安

全层。在人工心理系统构建阶段, 感知智能体通

过多源数据融合确保基础数据的可靠性, 预测智

能体的风险评估结果需与感知智能体的实时监测

数据相互印证, 实验智能体在虚拟环境中对策略

智能体生成的干预方案进行安全性预验证, 最大

程度减少单一环节的误判风险。 

知识库约束与循证实践贯穿全流程。人工心

理系统的构建基于经过验证的心理学理论和临床

指南, 确保基础模型的科学性。所有智能体的操

作均在严格的知识边界内进行, 策略智能体的干

预方案生成需遵循循证干预原则, 实验智能体的

评估标准基于临床有效性指标, 决策智能体的执

行逻辑符合伦理规范。 

透明性与可解释性通过多层级的解释机制实

现。人工心理系统提供状态演化的可追溯分析 , 

预测智能体输出风险因素的贡献度分析, 策略智

能体提供干预方案的理论依据, 实验智能体生成

详细的策略验证报告, 决策智能体则整合各方信

息, 向用户和专家提供易于理解的决策逻辑说明。 

隐私保护与合规性嵌入系统设计的各个环

节。从感知智能体的数据采集开始, 系统即采用

差 分 隐 私 (Dwork & Roth, 2014) 、 联 邦 学 习

(McMahan et al., 2017)等技术确保数据安全, 所

有 数 据 处 理 均 符 合 HIPAA (Health Insurance 

Portability and Accountability Act, 美国联邦法

律)、GDPR (General Data Protection Regulation, 

欧盟法规)等法规要求。人工心理系统在保证计算

效果的前提下, 通过数据脱敏、模型蒸馏(Hinton 

et al., 2015)等技术实现隐私保护。 

人机协同决策方面, 在决策智能体中设计了

分级决策机制。全自动决策仅适用于心理科普推

送等低风险场景; 人机协同决策要求中等风险干

预策略必须经过人类专家审核, 决策智能体提供

详细的策略依据和验证报告; 人类主导决策确保

在高危情况下, 系统仅履行监测预警职责, 所有

干预决策由人类专家全权负责。这种分级机制既

保障了应急响应效率, 又确保了高风险决策的人

类监督。 

对于系统可能出现的误报和漏报, 框架制定

了应对预案。针对误报, 系统需向用户提供清晰

解释 , 说明预警原因 , 并进行安抚 , 强调此为预

防性措施, 同时保持流程透明以维持信任。针对

漏报, 除建立冗余监测机制外, 系统应明确告知

用户其自身的局限性, 并鼓励用户在自觉不适时

主动寻求帮助, 而非完全依赖系统监测。上述保

障措施旨在使 PsyRescueGPT 能够以安全、可靠

且尊重用户自主权和隐私的方式运作。 

4.4  应用场景 

基于人工心理系统与 5 个智能体的协同架构, 

PsyRescueGPT 可在多种心理危机干预场景中提

供方法支撑。比如自杀风险管理、惊恐发作预防、

创伤后应激障碍 (PTSD, Post Traumatic Stress 

Disorder)管理、日常心理健康管理等。下面以自

杀风险管理场景为例, 阐述其工作流程及数据流。 

当前自杀风险管理面临多重挑战。首先, 自

杀念头的隐蔽性极强, 个体往往刻意隐藏真实想

法, 使得传统依赖自我报告和临床访谈的方法存

在滞后性。尽管研究表明超过 80%的自杀者在事

发前会表现出可识别的前兆信号, 但这些信号分

散在生理、行为、语言等多个维度, 现有系统缺

乏有效的多模态数据融合能力, 导致难以全面捕

捉风险迹象。同时, 通用化的干预方案难以满足

个体差异化需求, 缺乏对干预策略的事前效果验

证机制, 无法根据个体特征动态调整干预强度。

在实时响应方面, 从风险识别到专业干预存在显

著的时间延迟, 危机资源分配缺乏精准指导, 且

缺少持续的风险追踪与效果评估体系。这些挑战

需要能够实现早期预警、精准干预和持续优化的

方法框架。 



1066 心 理 科 学 进 展 第 34 卷 

 

 

如图 4 所示, 针对自杀风险管理场景, 在准

备阶段, 系统首先基于个体的历史数据与心理学

领域知识, 采用检索增强生成技术和参数高效微

调方法构建初始的人工心理系统, 作为整个框架

的计算基础。在运行阶段, 感知智能体持续采集

用户语言表达中的绝望内容、社交孤立行为和生

理压力指标等多模态数据, 并通过专门的编码网

络将这些异构数据转化为统一的特征表示, 为人

工心理系统提供融合的多模态数据输入。人工心

理系统在动态更新的同时输出综合心理状态和历

史演化轨迹。预测智能体随后基于感知智能体的

实时数据和人工心理系统的心理状态演化轨迹 , 

量化评估未来 24~72 小时的风险等级并识别关键

影响因素, 并把风险识别的相关信息和影响因素

发给策略智能体。 

策略智能体根据影响因素和风险等级生成层

次化的干预方案, 包括安全确认与情绪安抚对话

脚本、危机热线连接与社交支持激活、以及紧急

联系人与专业机构转介流程等层次化策略, 并生

成策略相关提示词, 并发给实验智能体。实验智

能体把这些策略相关提示词输入人工心理系统 , 

对策略进行推演和验证, 评估各策略对风险指标 

 

的调节效果, 确保方案兼具安全性和有效性, 并

生成实验报告和效果分析。最后, 决策智能体根

据实验报告和效果分析 , 启动相应的人机协同

流程, 其范围从低风险的自动支持信息推送, 到

高风险的紧急干预协议启动。通过系统持续运行

以及与医生、与用户的交互, 动态更新和优化系

统, 包括更新人工心理系统、相关知识库及策略

库等。 

5  讨论与展望 

平行心理危机干预框架及 PsyRescueGPT 原

型系统, 为应对心理危机干预领域的动态性、复

杂性与个性化需求提供了方法框架与实现路径的

构想。 

5.1  理论意义与贡献 

本文探讨将平行智能理论引入心理危机干预

领域, 旨在通过将主观、动态的心理状态转化为

可建模、可预测、可干预的计算对象, 提出一个

基于“人工系统−计算实验−平行执行”的平行心理

危机干预框架, 为研究复杂心理现象及心理危机干

预提供初步的方法框架和潜在的技术实现路径。 

心理危机的产生与发展涉及生理、行为、认 

 
 

图 4  自杀风险管理工作流程和数据流 
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知、情境等多维因素的动态交互, 构成典型的复

杂系统(James & Gilliland, 2025)。所提的平行框架

试图通过人工心理系统的构建, 将这一复杂系统

映射为可计算和可操作的对象, 从而为理解心理

危机的内在机制探索一种新的方法视角。框架中

的计算实验环节, 使得研究者可以在虚拟环境中

对干预策略进行多次推演与安全验证, 可降低直

接人体实验的伦理风险与不确定性, 可为干预方

案的优化提供安全有效的潜在途径(Bosk, 2023)。 

实现思路方面, PsyRescueGPT 将大语言模型

与多智能体架构相结合。该原型系统不仅能实现

心理状态的动态评估 (Bunt et al., 2025; Pellert 

et al., 2024), 还通过多智能体的分工协同, 覆盖

了从风险感知到决策执行的全流程。这种设计有

望应对当前 LLMs 在心理应用中面临的多项挑战, 

如通过检索增强生成技术引入领域知识(Ravenda 

et al., 2025), 可增强评估的标准化与可解释性 ; 

通过优化其共情模拟能力, 以提升干预交互的质

量(周倩伊 等, 2025); 通过人在回路的决策机制, 

尝试平衡自动决策的效率与人类专家的临床判断, 

以规避 LLMs 可能生成不恰当回应所带来的风险

(Stade et al., 2024)。值得进一步指出的是, 本框架

中的智能体, 因其深度服务于 ACP 流程并受人工

心理系统这一计算基座的统一驱动, 其工作模式

已与传统任务型智能体产生差异。它们的“平行”

特性, 体现在跨虚实空间的协同操作与持续演化

能力之中。 

5.2  实践与应用价值 

在实践应用层面, 本框架初步展现了一定的

潜力。它不仅适用于自杀风险 (Garriga et al., 

2022)、惊恐发作、创伤后应激障碍等急性心理危

机场景, 还可扩展至日常心理健康维护、压力与

情绪管理等预防性干预领域, 有望在在公共心理

健康服务体系中发挥多层级作用。 

该框架也可为解决当前心理服务资源短缺问

题提供一条可行的路径(Yao et al., 2022)。研究表

明, 基于 LLMs 的咨询对话系统其回复质量可与

人类咨询师相媲美(Ferrario et al., 2024), 这提示

PsyRescueGPT 中的策略智能体与决策智能体能

够在确保安全的前提下, 承担部分标准化心理支

持工作, 从而扩展服务覆盖面。例如, 系统可为等

待咨询或处于康复期的个体提供持续、低成本的

动态监测与轻度干预支持。 

5.3  局限与未来方向 

尽管本框架展现潜力, 但其发展与应用仍面

临若干亟待解决的局限性与挑战。 

首先, 临床效度与验证不足是当前最主要的

局限。系统核心组件−人工心理系统的可靠性, 以

及由此生成的干预策略的有效性, 亟需在真实临

床环境中通过严格设计的随机对照试验进行验证

(Bosk, 2023)。未来研究需与临床机构合作, 开展

多中心、大样本的长期追踪, 收集从干预过程到

远期结局的多维度数据, 以检验和优化系统的泛

化能力与长期效益(Nahum-Shani et al., 2018)。 

其次, 在技术实现层面仍存在挑战。一方面, 

系统的运行, 尤其是复杂模型的训练与推理, 对

计算资源的需求较高, 可能制约其在资源有限环

境下的普及。未来需探索模型轻量化、边缘计算

部署(Han et al., 2015)等路径以提升可用性。另一

方面, 数据隐私与算法安全是必须高度重视的议

题。除了文中已提及的隐私保护技术, 还需警惕

高级别安全风险, 例如大语言模型在受到特定攻

击时, 其安全防护措施可能被大幅绕过(Carlini & 

Wagner, 2017)。这要求我们在系统设计中必须集

成实时安全监控与防御机制, 确保生成内容的安

全可靠。 

伦理与治理框架的构建仍需深入。平行心理

危机干预系统涉及敏感心理数据的持续采集与深

度计算, 如何在技术创新与伦理约束之间取得平

衡 , 是 推 动 其 负 责 任 发 展 的 关 键  (Hartzog, 

2018)。未来工作需联合伦理学家、临床专家、法

律工作者及社区代表, 共同制定涵盖数据主权、

算法透明度、责任界定、公平性保障在内的跨文

化、跨群体伦理准则与治理框架 (Lawrence et al., 

2024)。 

智能体范式的深入探索。本文框架中的智能

体深度服务于 ACP 流程, 其工作模式已具备跨虚

实空间协同与演化的“平行”特性。未来可对此类

智能体进行更形式化的定义、建模, 并与传统任

务型智能体进行系统性比较 , 从而探索建立“平

行智能体”这一新范式 , 这亦是进一步丰富平行

智能理论的一个有价值的研究方向。 

通过持续的技术优化、严格的临床验证和审

慎 的 伦 理 治 理 , 平 行 心 理 危 机 干 预 框 架 及

PsyRescueGPT 有望从方法框架和实现构想走向

落地应用, 最终发展成为以人为本、精准可控、
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自我演进的新一代心理健康服务平台。 
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Parallel psychological crisis intervention: Framework and conceptions 
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Abstract: Psychological crisis intervention faces significant methodological challenges in dynamic 

monitoring, precise prediction, and strategy optimization. Traditional methods often struggle with the 

inherent complexity and personalized needs of psychological states. This paper explores the introduction of 

Parallel Intelligence theory into psychological crisis intervention and proposes a conceptual framework for 

Parallel Psychological Crisis Intervention. Based on the ACP approach (Artificial Systems, Computational 
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Experiments, and Parallel Execution), this framework aims to achieve state modeling by constructing 

artificial psychological systems, derive psychological states and evaluate intervention strategies through 

computational experiments, and optimize strategies via virtual-real interaction through parallel execution. It 

is designed to provide a preliminary framework for computable, experimental, and iterative psychological 

crisis intervention. As a proof-of-concept prototype, this paper develops PsyRescueGPT, a Large Language 

Model-driven multi-agent system. This system covers the entire process from monitoring, analysis, and 

prediction to strategy generation, evaluation, and parallel execution/optimization, providing a potential 

technical path for transitioning psychological crisis intervention from experience-driven to computation- 

driven paradigms. 

Keywords: psychological crisis intervention, parallel intelligence, ACP, Large Language Models, multi-agent 

systems, personalized intervention 

 

  


