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Abstract
在合格的心理健康专业人员短缺的情况下，将大型语言
模型（LLMs）整合到心理应用中，为缓解日益增长的心
理健康障碍负担提供了一种有前途的方法。最近增强推
理能力的 LLMs 在数学和编程方面取得了显著的表现，
而心理领域的研究主要强调情感支持和移情对话，对于
有利于生成可靠响应的推理机制关注较少。因此，在本文
中，我们提出了 Psyche-R1，这是第一个中文心理 LLM，
结合了移情、心理专业知识和推理能力，建立在一个新
颖的数据编制管道之上。具体而言，我们设计了一个综
合的数据合成管道，该管道生成了超过 75,000 个高质
量的心理学问题，并配有详细的理由，理由是通过链式
思维（CoT）推理和迭代提示-理由优化生成的，还包括
73,000 个移情对话。随后，我们采用了一种混合训练策
略，其中通过多 LLM 交叉选择策略识别出具有挑战性
的样本，以进行组相对策略优化（GRPO）以提高推理能
力，而剩余的数据用于监督微调（SFT）以增强移情响应
生成和心理领域知识。大量实验结果展示了 Psyche-R1
在多个心理基准上的有效性，我们的 7B Psyche-R1 取
得了与 671B DeepSeek-R1 相当的结果。

介绍
合格心理健康专业人员的短缺激发了人们对在心理领
域应用人工智能以支持心理健康辅助的兴趣不断增加
(Wolohan et al. 2018; Al Asad et al. 2019; Tanana et al.
2021) 。最近，大型语言模型（LLMs）展示了其在广
泛领域内的令人印象深刻的能力，得益于其卓越的文本
理解能力 (Naveed et al. 2023; Zhang et al. 2023) 。因
此，许多基于 LLM 的研究被提出以推进心理健康服务
(Cho et al. 2023; Ye et al. 2025) 。此前的研究确定了
共情优化在心理咨询中的关键重要性 (Qiu et al. 2024;
Sorin et al. 2024; Zhang et al. 2024) 。
例如，SoulChat (Chen et al. 2023) 通过在一个大规

模的多轮次同理心对话数据集上微调模型来增强同理
心回应。同样地，AUGESC (Zheng et al. 2023) 通过
引入一个情感感知的注意力机制来提高对话系统的情
感敏感度。 然而，这些方法往往缺乏心理学所需的专
业基础，这对准确的心理理解至关重要。一些研究已经
尝试通过整合心理学知识来解决这一限制 (Chen, Lu,
and Wang 2023; Xiao et al. 2024; Wu, Huang, and Lu
2025) 。例如，PsycoLLM (Hu et al. 2024) 通过在知
识问答（QA）对上训练其模型来整合心理学知识，而
CPsyExam (Zhao et al. 2025) 利用涵盖不同心理学相
关科目理论知识的考试题来进一步提高模型表现。虽
然现有研究已经取得了相当大的成功，但它们在复杂推
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Figure 1: 不同大型语言模型在 PCEB 上的比较，以平
均标准准确率与模型大小绘制图表。

理方面仍然有限。事实上，通过强化学习（RL）训练
的推理增强型 LLM 在各个领域表现出色，尤其是在数
学、代码生成和医学领域 (Chen et al. 2024; Guo et al.
2025) 。然而，如图 1 所示，这些推理增强型 LLM 在
心理领域表现有限，因为它们专注于逻辑推理，而忽视
了超出一般常识以外的同理心和专业知识的统一。实际
上，在心理领域中，推理起着至关重要的作用，因为它
不仅有助于生成更准确和可靠的回答，还支持更深层次
的同理心参与以及更连贯的心理知识整合。
因此，在本文中，我们提出了一种新颖的数据整理流

程，并引入了 Psyche-R1，这一系统整合了共情、特定
领域专业知识和推理能力。具体来说，为了构建高质量
的训练语料库，我们设计了一个综合的数据合成流程，
首先从各种资源生成心理学问题。接着，我们应用思维
链（CoT）提示生成每个问题的初步详细推理理由，然
后通过迭代的提示-推理优化过程，提升推理的连贯性
及其与相应问题的匹配度。同时，我们合成 73k 共情对
话以支持情感理解。之后，我们采用多 LLM 交叉选择
策略，根据推测的复杂度将问题分类为具挑战性和非具
挑战性子集。非具挑战性子集用于监督微调（SFT）以
增强共情回应生成和领域知识，而具挑战性子集则用于
利用组相对策略优化（GRPO）进行训练，以提高模型
的推理能力，这两者共同促进了 Psyche-R1 的发展。在
一系列心理学基准测试（包括知识评估、基于案例的分
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析和共情评估）上的实验结果显示，Psyche-R1 的有效
性，其中 7B Psyche-R1 显著优于同等规模的模型，并
在与显著更大规模的模型如 DeepSeek-R1 的对比中表
现出具有竞争力的性能。

Psyche-R1
在本节中，我们详细介绍了数据策划程序和两阶段训练
模式，包括数据收集、心理推理数据合成和移情对话合
成。

数据收集
数据资源。 为了构建一个全面和多样化的数据集，我
们整理了广泛的资源：

• 类型 I ：经典的心理学教材和心理学项目的课程材
料，涵盖 19 个以上的子领域，集中而系统地组织内
容，包括认知心理学、发展心理学、社会心理学等。

• 类型 II : 来自公共中文教育平台的心理学题库，涵
盖心理学的理论原则和概念知识。

• 类型 III ：从 Qwen2.5-72B-Instruct (Team 2024b)
提炼的数据，用于补充代表性不足的子领域（例如，
运动心理学）并增强数据集的覆盖范围。

• 类型 IV ：从已建立的心理健康支持平台收集的对话
互动，包括一心理 1 、简单心理 2 和知乎 3 ，所有
这些平台都致力于为公众提供专业的心理支持。

前三种资源类型（即类型 I 、类型 II 和类型 III ）用
于构建心理推理问答（PCQA）数据集，旨在增强特定
领域的知识获取和推理能力。类型 IV 资源用于开发共
情对话数据集。
为了确保数据质量，我们实施了几个重要的数据清洗

步骤以提升质量。

心理推理数据合成
在数据清洗之后，我们开始从整理好的心理学教科书和
教学材料（即资源类型 I ）中生成结构化的问题和相应
的答案（QA）。具体而言，源材料首先被分割成多个文
本块，每个块设计为包含尽可能多的领域特定内容。随
后，我们利用 LLMs根据这些文本段生成一组不同的问
题及答案。同时，对于资源类型 III ，我们采用类似的
方法生成 QA，但不进行段落级别的上下文扩充，旨在
补充在公开可获取材料中代表性不足或难以获取的心
理学子领域。通过这些步骤，我们总共获得了大约 200k
生成的 QA 对。
所有生成的问答对，以及从类型 II 资源派生的数据

被整合到一个包含约 21 万条目的一体化问答池中，我
们实施了多阶段的质量控制程序，以确保合成数据的完
整性和实用性。具体来说，我们使用最小哈希局部敏感
哈希（LSH）来聚类相似的问题，并通过基于 LLM 的
排序选择最佳的问题。随后，我们给 LLM 提供少量示
例，以识别和筛除低质量的问题，特别是那些显示信息
不完整、逻辑混乱或表达不清的问题。最后，我们邀请
了 10 名本科生和研究生进行人工审核，以消除冗余内
容并降低数据集中的潜在噪声，最终保留大约 9万对问
答对。

1https://www.xinli001.com/
2https://www.jiandanxinli.com/
3https://www.zhihu.com/

生成原理 我们通过链式推理提示，采用多步骤推理方
法，进一步为上述问题生成详细的理由，(Hsieh et al.
2023) 为模型训练提供清晰的推理路径。具体来说，链
式推理提示引导模型首先理解问题，识别相关的心理学
概念和知识，并将问题分解为一系列分析步骤。在此过
程的每个阶段，模型都需要阐明一个中间的理由，最终
生成一个来自累积推理的最终答案。形式上，给定一个
链式推理提示 P 和一个问答对 (qi, ai) ，此过程产生一
个理由增强的个例 (qi, ri, âi) ，其中 ri 表示推理路径，
âi 表示模型预测的答案。如果预测的答案与真实结果一
致（即，âi = ai ），我们认为 ri 是一个有效的理由。相
反，如果预测的答案不正确（即，̂ai ̸= ai ），我们指导模
型重新生成理由最多到 T 次。未能在 T 次重生成尝试
后产生正确预测的个例将从最终策划的数据集中删除。
在获得初始理由后，我们采用自监督优化策略，迭代地
完善提示和理由，目标是提高他们的清晰度和可靠性。
具体而言，对于每个个例 (P, qi, ri, âi) ，提示 P 和理由
ri 在多次轮次中联合更新，使模型能够逐步改善其推理
过程。每一轮优化包括两个连续步骤：如果 â∗i 与真实
值 ai 匹配，我们保留 P ∗

i 作为更新的提示，并基于更新
的实例 (P ∗

i , qi, r
∗
i , â

∗
i ) 继续迭代。否则，过程将回复到

之前的提示-推理对，以保持与正确推理路径的一致性。
我们为 R 轮重复此过程（本文中为 R = 3 ）。在完成所
有迭代后，我们评估每轮为给定问题生成的推理，并选
择质量最高的那个，记作 (P ∗

i , qi, r
∗
i , â

∗
i = ai) 。在此阶

段，我们从上一步获得的 90k 对中筛选出大约 75k 个
高质量实例。
虽然前面的步骤产生了高质量的数据，但并不是所有

样本都表现出足够的复杂性以进行有效的强化学习。在
此阶段，我们采用了一种多大型语言模型 (LLM) 的交
叉筛选策略，旨在从构建的数据集中识别并隔离最具挑
战性的心理学相关样本，以便在随后的强化学习阶段使
用。具体而言，我们使用三个不同的 LLM（即 Qwen、
Llama 和 Phi）独立回答构建的心理学数据中的每个问
题。对于三个模型都给出错误回答的问题，将其聚合成
一个包含 19,000 个实例的具有挑战性的子集。这个子
集旨在代表极具难度的实例，通过强化学习过程有很大
的潜力提升模型的推理能力。
除了心理问答对之外，移情被认为是有效心理健康支

持的核心组成部分。为此，我们从在线平台将富有同理
心的表达加入对话语料库中，以增强其情感丰富性和与
现实世界心理互动的相关性。具体来说，我们通过大语
言模型精炼这些对话以实现以下目标。首先，通过加入
富有同理心的表达和技巧（例如，“听到你的经历，我希
望能给你一个温暖的拥抱。”），我们增强情感共鸣。随
后，我们确保每个对话提供基于证据的指导，以加深对
用户问题的理解，而不仅限于浅层的同理响应。最后，
我们通过提供具体应对策略和实用步骤，面对所呈现的
具体挑战，实现面向解决方案的支持。通过这些步骤，
我们最终获得了配备有足够同理心表达的 73k 高质量
对话数据。
利用上述流程，我们策划了一个全面的数据集，专为

心理理解、推理和共情互动而设计。该数据集包含超过
75,000道心理学问题及其详细的推理说明，其中 19,000
道通过多重 LLM 交叉选择被识别为具有挑战性的样
本。这些具有挑战性的子集被表示为 Dpc ，剩余的数据
被表示为 Dpr 。同时，该数据集包含超过 73,000 个为
了情境上适当的心理社会互动而设计的共情对话，表示
为 Dem 。为了进一步丰富我们的训练数据，我们另外
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引入以下数据集：
• (1) PsycoLLM 数据集 (Hu et al. 2024) 包含心理咨
询的单轮问答、多轮对话和基于知识的问答。我们
保留了其多轮对话和基于知识的问答部分，表示为
Dps 。

• (2) CPsyExam 训练集 (Zhao et al. 2025) 包含来自
各个心理学相关学科的超过 10,000 道考试题目。我
们进一步过滤数据以去除可能的噪声项，最终得到
了一套精炼的 8,000 道高质量题目，记为 Dcp 。

最终，策划的数据集被划分为两个不同的子集，以配合
专门的训练目标。一个类别，用 Dsft = Dpr∪Dem∪Dps

表示，被指定用于 SFT。另一个类别，用 Dgrpo = Dpc∪
Dcp 表示，保留用于 GRPO。数据合成的提示详细信息
在附录 A 中提供。
为了增强在共情和专业性方面的推理能力和性能，我

们采用混合训练策略。在第一阶段中，我们在 Dsft 上
执行 SFT。给定输入 x = q ，主要目标是训练模型生成
连贯的理由 r ，随后给出相应的答案 a ，完整的输出表
示为 y = r+ a 。我们采用 Qwen2.5-7B-Instruct (Team
2024b) 作为我们的主干模型，并进行全参数 SFT 以增
强模型在共情、专业性和推理方面的性能。模型使用自
回归语言建模对象进行优化，旨在最小化目标响应序列
的负对数似然。损失函数形式上定义为：其中，θ 表示
可训练的模型参数。

阶段 2：组相对策略优化。 在通过 SFT 获得的推理
能力基础上，我们随后在 Dgrpo 上实施 GRPO (Shao
et al. 2024) ，通过 RL 训练进一步提高心理推理能力。
为了更好地指导策略学习并优化模型的推理过程，我们
利用一个复合奖励函数，其具体定义如下：

• 格式奖励：为了确保输出结果的可解析性和可解释
性，我们纳入了格式奖励 Rformat 。模型需要生成一
个推理过程和一个最终答案，其中推理必须包含在
<think > 和 </think > 标签内，最终答案必须出现
在 </think > 标签之后。符合此格式的回应会得到
+1.25 的奖励，否则奖励为-1。

• 准确性奖励：为了鼓励模型生成准确的响应，我们引
入了准确性奖励 Raccuracy 。考虑到一些问题有多个
正确选项，我们采用一种灵活的评估策略，该策略考
虑到预测答案 Â 与标准答案 A 之间的重叠。此奖励
机制鼓励模型生成推理过程，以与真实解决方案保
持一致。具体的奖励函数定义如下：

Raccuracy =


+1, if â = a
|â∩a|
|a| , if â ⊆ a and a ̸= ∅

−1, otherwise
(1)

我们将这两个奖励结合起来形成最终奖励 Rfinal =
Rformat + Raccuracy 。这种公式鼓励模型产生结构良
好的推理过程，同时为不完整但有效的答案提供部分积
分奖励，从而通过训练期间的细致奖励信号实现更有效
的策略学习。

实验设置
我们将 Psyche-R1 与四类 LLMs 进行比较，包括：（1）
通用 LLMs，在一般任务中表现出色，但缺乏显性
推理能力。这些包括 MiniCPM4-8B (Team et al.

2025)，Qwen2.5-7B-Instruct，Qwen2.5-14B-Instruct，和
Qwen2.5-72B-Instruct (Team 2024b)。（2）增强推理能力
的 LLMs，具有显性推理能力，包括 DeepSeek-R1 (Guo
et al. 2025) ，DeepSeek-R1-Distill-Llama-70B，QwQ-
32B，Qwen3-30B-A3B，Qwen3-235B-A22B (Yang et al.
2025)，和 Magistral-Small-2506 4 。（3）闭源 LLMs，通
常代表了当前最先进的性能，包括 GPT-4o (Hurst et al.
2024) ，和 Claude3.7-Sonnet 5 。（4）心理学 LLMs，在
心理学数据集上进行了微调。这些包括 CPsyCounX
(Zhang et al. 2024) ，EmoLLM (Team 2024a) ，Psy-
coLLM (Hu et al. 2024) ，和 PsyDT (Xie et al. 2025) 。
注意，对于混合推理增强模型 Qwen3系列和 Claude3.7-
Sonnet，我们将其设定为推理模式以激发其最佳性能。
模型版本和参数信息的详细信息在附录 B 中提供。

实现细节
在我们的实验中，我们使用 LLaMA-Factory (Zheng
et al. 2024) 进行 SFT。具体来说，我们采用 1e-5 的学
习率，批量大小为 256，进行 2轮训练。对于 GRPO阶
段，我们实施了 VeRL 框架 (Sheng et al. 2024) ，学习
率为 1e-6，批量大小为 128，进行 2 轮训练。所有实验
均在 8 个 RTX A6000 GPU 上执行，每个配备 48GB。
详细的训练超参数在附录 C 中提供。
我们对两个心理学测试基准进行了综合评估：

• 心理咨询师考试基准 (PCEB) (Hu et al. 2024) ：这
包括 3,863 道选择题和 100 道开放式案例分析题目，
这些题目是从中国的官方国家心理咨询师考试中精
选而来的。

• CPsyExam 测试集 (Zhao et al. 2025) ：其中包括
4,102 道题，涵盖 39 个不同的心理学子领域。按照
原始协议，我们在零样本和五样本两种设置下进行
评估，为确保一致性，在五样本设置中对所有评估的
模型使用相同的示例。
注意，MCQ 包含两种类型的问题：只有一个正确选

项的单项选择题 (SMCQ) 和有多个正确选项的多项选
择题 (MMCQ)。前述数据集通常包含两种问题类型：
MCQ 和主观题。对于 MCQ，我们采用在 PsycoLLM
(Hu et al. 2024) 中介绍的指标，包括标准准确度，要
求预测结果与真实答案完全匹配，和弹性准确度，当
预测结果是正确答案的子集时给予部分分数。对于主
观题，我们使用现有的文本生成指标，包括 Rouge-1
(R-1)、Rouge-L (R-L) (Lin 2004) 和 Bleu-4 (Papineni
et al. 2002) 。

结果和分析
为评估不同模型的性能，我们在表格 ??中展示了 PCEB
的结果。这些结果揭示了几个关键观察。首先，Psyche-
R1 在 MCQ 和主观题的评估任务中表现出色。这显示
了我们所提出的数据集和训练策略在同时增强心理推
理和心理任务文本生成能力方面的有效性。其次，尽
管 DeepSeek-R1 在 MCQ 中表现优异，但其在主观题
中的表现明显有限。这种性能差异可以归因于其训练
方法，该方法在主要由数学和编程任务组成的具有确定
性解决方案的数据集上使用 RL。虽然这种方法增强了
逻辑推理能力，但似乎使模型偏向于单一答案模式，从

4https://mistral.ai/
5https://claude.ai/
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Model
Zero-Shot Five-Shot

Avg.
(Zero-Shot)Knowledge Case Knowledge Case

SMCQ MMCQ SMCQ MMCQ SMCQ MMCQ SMCQ MMCQ
MiniCPM4-8B 69.58 41.74 57.33 37.00 68.50 42.77 54.67 38.00 60.46
Qwen2.5-7B-Instruct 76.99 43.66 68.67 44.50 78.63 42.00 68.67 40.50 67.37
Qwen2.5-14B-Instruct 81.39 49.30 72.00 48.50 82.42 54.29 71.00 48.00 71.84
Qwen2.5-72B-Instruct 84.61 52.75 73.50 54.50 86.64 63.77 75.33 55.00 74.98
DeepSeek-R1 87.49 56.98 76.83 59.00 88.78 66.58 77.30 61.50 78.28
DeepSeek-R1-70B 76.48 22.80 61.81 19.17 76.89 40.99 62.70 37.95 60.57
GPT-4o 80.70 30.73 66.33 28.00 81.82 54.80 68.67 52.50 65.79
Gemini1.5-Pro-Latest 82.08 40.59 68.33 43.00 83.93 53.65 71.00 45.00 69.66
CPsyCounX 57.56 22.41 46.33 31.00 63.46 21.77 50.67 23.50 47.44
EmoLLM 78.41 45.33 72.50 48.00 79.92 36.88 74.17 39.50 69.32
PsycoLLM 78.33 51.98 65.33 42.00 78.63 50.45 65.57 36.00 69.20
PsyDT 80.83 48.91 69.67 41.50 81.13 40.97 68.33 40.00 70.71
Psyche-R1 82.72 61.59 70.50 49.50 83.45 61.46 76.17 52.00 74.90

Table 1: 不同模型在 CPsyExam 测试集上的比较。平均值代表整体零样本准确率。

Model Case Moral Theory
SMCQMMCQ SMCQMMCQ SMCQMMCQ

- 47.57 31.64 87.83 59.50 78.46 42.45
SFT 56.70 41.53 92.00 75.95 83.29 59.06
SFT + RL 63.31 56.26 92.76 79.62 87.70 66.54

Table 2: 针对 PCEB 的消融研究的标准准确性。

而限制了其在开放式心理评估中生成多样化和细致入
微的回答的能力。再次，现有的心理学 LLMs（例如，
CPsyCounX 和 EmoLLM）在主观题中表现优异，而
在 MCQ 中表现有限。这种不平衡的表现源于它们只
依赖于咨询对话或富同情心的对话进行训练，从而限制
了其全面能力的发展。最后，闭源模型如 GPT-4o 和
Claude3.7-Sonnet 表现相对较弱，这可能归因于其训练
语料中有限的中文语言表达。
为了进一步探讨模型的表现，我们在表 1 中展示了

CPsyExam测试集的结果。类似于之前实验中观察到的
趋势，Psyche-R1 和 DeepSeek-R1 都表现出优异的性
能。在这些模型中，心理 LLM 在 SMCQ 中的准确率
始终高于在 MMCQ 中的准确率，因为后者需要对所有
选项进行详尽的评估，要求更全面的领域知识和推理能
力。在五次提示设置下，大多数模型在 MMCQ 方面取
得了显著的改进（例如，PsyDT 在知识类型的 MMCQ
中提高了 47.64 %）。这一观察与现有研究一致，表明设
计良好的少样本示例可以有效提升模型在某些任务中
的表现。相比之下，DeepSeek-R1 在五次提示设置下的
表现比其零次提示设置略有下降，这表明少样本提示可
能会干扰其固有的推理能力，这与现有发现一致 (Guo
et al. 2025) 。
我们对 SFT 和 RL 进行了消融研究，结果如表 2 所

示。结果表明，SFT 在所有指标上均有显著提升，这主
要归功于在我们提出的数据集上微调模型，该数据集包
含移情对话和搭配合理解释的心理问题。基于 SFT 的
基础，RL 训练进一步提升了模型性能，尤其是在案例
任务中观察到了显著的改进。这个进步证明了 RL 训练
在通过多 LLM 交叉选择识别出的挑战性例子上的有效
性，从而使模型能够应对更复杂的心理场景。

除了考试任务之外，我们还评估了 Psyche-R1 在咨
询任务上的表现，并将其与基础模型和几款杰出的心理
学大型语言模型进行比较。按照 PsyDT 的方法，由于
计算资源的限制，我们从其测试集中随机抽样 200个项
目，并用 GPT-4o（2024-05-13）作为评估者。如表 ??
所示，Psyche-R1 相比其基础模型实现了显著提升，展
现了在需要情感共鸣和认知共鸣等能力的咨询任务中
的能力。这一优异表现源于两个关键要素之间的协同作
用：合成的富有同情心的对话，直接提升了咨询的有效
性，以及高级推理机制，能够更深入地理解问题，从而
在相关背景下提供更准确且富有情感信息的回应。

案例研究。 我们展示了一个案例研究，考察了 Psyche-
R1和 Qwen2.5-72B-Instruct (Team 2024b)如何从叙述
证据中得出结论，如图 2 所示。这个案例涉及一个科
学家面临重大人生决策。两种模型在区分正常和神经质
冲突时表现出截然不同的推理过程。Psyche-R1 首先识
别出客户面临的困境，并指出客户能够识别问题并找到
解决方案。随后，它呈现详细的基于证据的推理，最终
通过清晰高效的推理路径得出正常冲突的结论。相比之
下，Qwen2.5-72B-Instruct 将客户对他人看法的担忧误
解为神经质认知，这源于过度强调孤立细节而非全面推
理。该案例表明，全面的基于证据的推理对于准确的心
理推论至关重要。这在 Psyche-R1 中可以观察到，该模
型在整个叙述中进行了详细的事实推理，而不仅仅是孤
立地关注特定描述。

相关工作
用于心理学的大型语言模型。 大型语言模型（LLMs）
的成功激发了基于 LLM 的心理健康应用的开发兴趣
(Demszky et al. 2023) 。早期研究主要集中在提高心理
健康服务的可及性。此阶段的研究集中在两个方向：一
个方向是利用自然语言处理（NLP）技术进行情感识
别，以实现抑郁 (Huang et al. 2019) 和自杀意念 (Lee
et al. 2020) 的自动检测。另一个方向则着重于通过对
单轮 (Lai et al. 2023) 或多轮 (Qiu et al. 2024) 对话数
据微调 LLMs，构建具有同理心的对话系统，以增强其
情感支持和理解能力 (Team 2024a; Xie et al. 2025) 。
随着研究的进展，研究人员开始探索更多样化的心理健
康应用。一些研究已经将传统心理测量工具（如心理量
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Case Question 一般资料：求助者，女性，36岁，博士，研究员。

案例介绍：求助者留学归来进入某科研单位……半年前被其他
同事批评，感到很生气，认为别人不应该与自己计较……因此，
想到国外工作。但是，求助者丈夫不愿出国，家庭开始出现矛盾，

求助者内心痛苦、情绪不好，体重下降……经体检，没有发现器
质性病变……问题：该求助者心理冲突的类型包括（ ）。A. 变形
B. 趋避式 C. 常形 D. 双趋式

General Information: Client, female, 36 years old, PhD, researcher. 

Case Introduction: The client returned from studying abroad and 

joined a research institution... Six months ago, she was criticized by 

colleagues and felt very angry, believing that others should not be so 

petty with her... Therefore, she considered working abroad. However, 

her husband was unwilling to go broad, leading to marital conflicts. 

The client experienced inner distress and emotional difficulties, with 

weight loss... Physical examination revealed no organic pathology...

Question: The type(s) of psychological conflict include: A. Neurotic 

B. Approach-avoidance C. Normal D. Approach-approach

Psyche-R1 <think> ……这种心理冲突的特点在于求助者在
追求某一目标（出国工作）的同时，又受到另一目标（维护家
庭关系）的阻碍，形成了趋避式心理冲突……符合常形冲突，
因为求助者在面对现实问题时，能够清晰地认识到问题的存在，
并试图寻找解决方案……也符合趋避式冲突，因为求助者在追
求某一目标（出国工作）的同时，又受到另一目标（维护家庭
关系）的阻碍，形成了趋避式心理冲突。</think>答案：BC

<think> ...The characteristic of this psychological conflict is that the 

client, while pursuing one goal (working abroad), is simultaneously 

hindered by another goal (maintaining family relationships), forming 

an approach-avoidance conflict... It fits the pattern of normal conflict, 

because when facing real-world problems, the client can clearly 

recognize the existence of the problem and attempts to find solutions. 

It also fits the approach-avoidance conflict pattern, because the client, 

while pursuing one goal (working abroad), is simultaneously hindered 

by another goal (maintaining family relationships), forming an 

approach-avoidance psychological conflict. </think> Answer: BC

Qwen2.5-72B-Instruct
该求助者的心理冲突主要表现为对出国工作的强烈愿望与家庭
因素（如丈夫不愿出国）之间的矛盾，因此属于典型的趋避式
冲突。此外，求助者认为同事应该以科研为重，却在意别人对
自己态度的看法，这显示出她的认知出现了变形，导致了内心
的矛盾。综上所述，该求助者心理冲突的类型包括：B. 趋避式 
A. 变形 所以正确答案是 B 和 A。

This client's psychological conflict is primarily manifested in the 

contradiction between their strong desire to work abroad and family 

factors (such as their husband's unwillingness to go abroad), which 

represents a typical approach-avoidance conflict. Additionally, the 

client believes that colleagues should prioritize scientific research, 

yet is concerned about others' perceptions of her own attitude, which 

indicates that their cognition has become neurotic, leading to internal 

contradictions. In summary, this client's types of psycho-logical 

conflict include: B. Approach-avoidance, A. Neurotic. Therefore, the 

correct answers are B and A.

Figure 2: 来自 CPsyExam 测试集的一个定性示例，比较 Psyche-R1 和 Qwen2.5-72B-Instruct。

表）转变为互动系统，以提高用户参与度 (Kuribayashi,
Oseki, and Baldwin 2024; Yang et al. 2024) 。另一研究
方向专注于心理领域的专业需求，基于既定的心理治疗
(Lee et al. 2024; Shen et al. 2024) 或概念开发专业背
景的心理健康应用 (Zhang et al. 2025) 。近年来，包括
CoT 提示 (Wei et al. 2022; Hsieh et al. 2023) 在内的技
术显著推动了 LLM 推理的发展。在此基础上，研究人
员探索了更复杂的推理架构。例如，Tree of Thoughts
(Yao et al. 2023) 通过自评估系统地探索多种推理路径，
而 PAL (Gao et al. 2023) 通过程序生成将推理与外部
工具集成。这些方法进一步提升了模型在处理复杂任
务时的性能。随着 OpenAI o1 (Jaech et al. 2024) 和
DeepSeek-R1 (Guo et al. 2025) 等推理 LLM 的发布，
标志着一个新的突破。这些模型通过强化学习训练以增
强推理能力，在数学和编程任务中表现出色 (Comanici
et al. 2025; Yang et al. 2025) 。受这些进展的启发，研
究人员采用了先进的 RL 算法，如 GRPO (Shao et al.
2024)和 DAPO (Yu et al. 2025)，将推理能力扩展到域
特定的应用中，包括医学 (Liu et al. 2025) 和金融 (Zhu
et al. 2025) 。然而，在心理学领域，关于推理实用性
的研究仍然有限。据我们所知，Psyche-R1 是第一个统
一了同理心、领域特定专业知识和推理能力的心理学
LLM。
在本文中，我们提出了 Psyche-R1，这是第一个将同

理心、专业知识和推理相结合的中文心理大模型。为了
支持模型开发，我们设计了一个多阶段的数据合成流
程，生成具有详细推理和同理心对话的高质量心理推理
样本。推理的理由通过迭代的提示–理由优化得到了进
一步增强，并采用多大模型的交叉选择策略来识别具有
挑战性的样本。最后，具有挑战性的小集合用于 GRPO，
而其余数据用于 SFT，共同促进最终模型的发展。大量
实验表明，Psyche-R1 优于现有的心理大模型，其性能
可以媲美 DeepSeek-R1。
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