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基于多模态生理数据与AI算法的外科术后患者
疼痛智能评估系统的构建与应用
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摘要:目的
 

建立基于多模态生理数据与AI算法的外科术后患者疼痛智能评估系统,验证其有效性,为外科术后疼痛管理提供智

能化方案。方法
 

以心率、收缩压、舒张压、皮电活动、呼吸频率、面部表情特征为疼痛评估指标,以随机森林算法、支持向量机、卷
积神经网络算法构建多算法联合AI评估模型并进行验证。选择2025年1-6月的800例外科术后患者为对照组,采用传统疼痛

护理模式;2025年7-12月的800例外科术后患者为观察组,应用疼痛智能评估系统进行疼痛评估并预警。比较两组术后24
 

h
内疼痛评估准确率和患者疼痛管理满意度。结果

 

观察组轻度、中度、重度疼痛评估准确率显著高于对照组(均P<0.05);观察组

患者疼痛管理满意度评分显著高于对照组(P<0.05)。结论
 

基于多模态生理数据与AI算法的外科术后患者疼痛智能评估系统

可显著提升疼痛评估的准确性,提高患者护理满意度。
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Abstract:

 

Objective
 

To
 

develop
 

a
 

postoperative
 

pain
 

intelligent
 

assessment
 

system
 

based
 

on
 

multimodal
 

physiological
 

data
 

and
 

artifi-
cial

 

intelligence
 

(AI)
 

algorithms,
 

to
 

evaluate
 

its
 

effectiveness,
 

and
 

to
 

provide
 

an
 

intelligent
 

solution
 

for
 

postoperative
 

pain
 

manage-
ment.Methods

 

Heart
 

rate,
 

systolic
 

blood
 

pressure,
 

diastolic
 

blood
 

pressure,
 

electrodermal
 

activity,
 

respiratory
 

rate,
 

and
 

facial
 

ex-

pression
 

features
 

were
 

used
 

as
 

pain
 

assessment
 

indicators.A
 

multi-algorithm
 

fusion
 

AI
 

assessment
 

model
 

was
 

developed
 

and
 

valida-
ted

 

using
 

random
 

forest
 

(RF),
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM),
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

algorithms.A
 

total
 

of
 

800
 

postoperative
 

patients
 

treated
 

between
 

January
 

and
 

June
 

2025
 

were
 

assigned
 

to
 

the
 

control
 

group
 

and
 

received
 

conventional
 

pain
 

nursing
 

care.Another
 

800
 

postoperative
 

patients
 

treated
 

between
 

July
 

and
 

December
 

2025
 

were
 

assigned
 

to
 

the
 

observation
 

group,
 

in
 

which
 

the
 

intelligent
 

assessment
 

system
 

was
 

applied
 

for
 

pain
 

assessment
 

and
 

early
 

warning.The
 

accuracy
 

of
 

pain
 

assessment
 

within
 

postoperative
 

24
 

h
 

and
 

patient
 

satisfaction
 

with
 

pain
 

management
 

were
 

compared
 

between
 

the
 

two
 

groups.Results
 

The
 

accu-
racy

 

rates
 

for
 

assessing
 

mild,
 

moderate,
 

and
 

severe
 

pain
 

in
 

the
 

observation
 

group,
 

as
 

well
 

as
 

patient
 

satisfaction
 

score
 

for
 

pain
 

management,
 

were
 

significantly
 

higher
 

than
 

those
 

in
 

the
 

control
 

group
 

(all
 

P<0.05).Conclusion
 

The
 

postoperative
 

pain
 

intelligent
 

assessment
 

system
 

based
 

on
 

multimodal
 

physiological
 

data
 

and
 

AI
 

algorithms
 

can
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

pain
 

assessment
 

and
 

pa-
tient

 

satisfaction
 

with
 

nursing
 

care.
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  外科术后疼痛是机体因手术组织损伤所引起的

急性应激反应[1]。我国外科术后患者疼痛发生率为

96.6%[2],高于发达国家的86.0%[3]。外科术后疼痛

若控制不当易引发多种并发症,增加医疗成本。传统

疼痛管理模式因依赖视觉模拟评分法(Visual
 

Ana-
logue

 

Scale,VAS)、疼痛数字评分法(Numerical
 

Ra-
ting

 

Scale,NRS)等主观评分,易受患者认知、沟通能

力、护理评估频次等因素影响,约30%中重度疼痛患

者干预不及时,且方案缺乏个体化[4-6]。国外临床实

践指南强调术后疼痛多维度评估、评估与干预即时联

动及个体化镇痛[7],但传统模式仍难以实现连续、实
时、智能精准的术后疼痛管理。人工智能(Artificial

 

Intelligence,AI)技术可整合多维度数据提升疼痛评

估准确性,同时面部表情识别等多模态评估技术优势

显著,为智能管理奠定基础[8]。但当前 AI在疼痛管

理的研究多聚焦单一模态数据或单一算法,如仅依赖

生理指标或面部表情单维度建模[9],未充分整合多模

态数据的互补优势,难以适配临床个体化需求。鉴
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此,本研究构建多算法融合的智能评估系统,整合生

理指标与面部表情多维度数据评估疼痛,以期提供智

能化、个性化方案,提升护理质量与患者康复效果。

1 资料与方法

1.1 一般资料 便利选取2025年1-12月在我院

接受普外科手术的患者作为研究对象。纳入标准:①
年龄>18岁;②认知正常,能理解VAS、NRS评分规

则;③知情同意,自愿参与本研究。排除标准:①既往

诊断为严重的精神疾病或痴呆;②存在显著的认知障

碍,简易智力状态检查(Mini-Mental
 

State
 

Examina-
tion,MMSE)评分<24[10];③术后出现严重并发症,
如血流动力学不稳定[需血管活性药物维持血压或持

续低血压(平均动脉压<65
 

mmHg)>30
 

min],呼吸

功能不全[术后非计划性有创/无创通气(麻醉复苏除

外)或PaO2/FiO2<300],活动性大出血(24
 

h内输血

量>4
 

U红细胞或需二次手术止血),严重感染/脓毒

症,及主要脏器并发症[如急性心肌梗死、急性肺栓

塞、吻合口漏、急性肾损伤(KDIGO
 

2期及以上)]。
将2025年1-6月术后800例患者设为对照组;2025
年7-12月术后800例患者为干预组。两组一般资

料比较,见表1。本研究经本院伦理委员会审查批准

(20251101)。所有研究对象在术前由研究护士充分

告知研究目的、数据采集内容(包括面部图像)及隐私

保护措施,并签署书面知情同意书。
 

表1 两组一般资料比较

组别 例数
性别(例)

男 女

年龄

(岁,􀭺x±s)
基础疾病(例)

高血压 糖尿病

手术时间

(min,􀭺x±s)
麻醉方式(例)

全身麻醉 椎管内麻醉

对照组 800 423 377 48.2±12.5 235 186 110.5±30.6 588 212
观察组 800 418 382 47.8±13.1 231 183 108.4±36.2 592 208
t/χ2     0.063 0.625 0.048 0.032 1.134      0.052
P     0.802 0.532 0.826 0.859 0.257      0.820

1.2 疼痛管理方法 
对照组采用传统疼痛管理模式,当患者自诉疼痛

时,护士采用NRS评分评估疼痛等级,及时汇报医生

调整镇痛方案。观察组采用基于多模态生理数据和

AI算法的智能疼痛管理评估系统,实施疼痛闭环管

理。
1.2.1 基于多模态生理数据的疼痛AI评估系统构

建

1.2.1.1 评估指标筛选与数据采集 外科术后疼痛

引发多系统生理变化,指标筛选需兼顾敏感性、特异

性与临床可行性。①确定评估指标。本研究遵循国

际围术期疼痛管理共识的推荐框架[11],依据《成人术

后疼痛管理临床实践指南(2024版)》[12]的建议,疼痛

评估需结合患者自评与生理指标监测,尤其对于术后

无法有效自评的患者应重点观察心率、血压等生理反

应。基于上述指南及疼痛自主神经生理机制[13-15],本
研究选定心率(HR)、收缩压(SBP)、舒张压(DBP)、
皮电活动(EDA)、呼吸频率(RR)及面部表情特征为

核心指标。其中,心率、收缩压随疼痛强度升高而上

升,中重度疼痛患者心率平均升高15~20次/min、收
缩压升高10~15

 

mmHg;皮电活动对轻度疼痛敏感

性更高,可用于早期识别[16];呼吸频率在中重度疼痛

时升高5~8次/min,与疼痛持续时间呈正相关;面部

表情特征能提取疼痛相关参数,适用于无法自主表达

的患者。②制订数据标准化采集流程。心率、收缩

压、舒张压、呼吸频率采用经认证的多参数监测仪采

集,误差分别控制在±2次/min、±3
 

mmHg、±1次/
min内;皮电活动用腕部传感器以10

 

Hz频率采集;
面部表情特征用≥30每秒帧数(fps)高清摄像头采

集,镜头距面部1.5~2.0
 

m。
1.2.1.2 基于AI算法构建疼痛AI评估系统与验证

以对照组800例术后患者数据为建模数据集,计
算每例患者的数据缺失率,保留缺失率<5%的样本

(最终纳入有效样本764例),缺失值采用线性插值法

填补。将有效样本按3∶1的比例随机划分为训练集

(n=573)与验证集(n=191)。采用多算法融合构建

疼痛评估系统,分三层:特征层分别提取生理指标与

面部表情数据特征,融合层以注意力机制赋权(生理

数据0.6、面部表情0.4),输出层用softmax函数输

出0~10分疼痛等级。
1.2.1.2.1 面部表情图像数据处理 采用卷积神经

网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)处理面

部表情图像数据。其具备强大的局部特征提取与空

间结构保留能力,能精准捕捉皱眉、眼睑紧张等疼痛

相关面部细微动作及肌肉变化,且通过卷积与池化操

作降低数据维度、减少冗余,提升特征提取效率与准

确性,适配疼痛表情的复杂识别需求。通过3层卷积

层、2层池化层及1层全连接层提取输出特征向量。
面部表情特征转化流程包括3个步骤:图像预处理、
动作单元提取与特征编码。①图像预处理:对采集的

面部图像进行灰度归一化、人脸对齐(基于68个面部

特征点定位)、去除背景噪声处理,确保面部区域完整

提取。②动作单元提取:首先CNN模型被训练成一

个通用的面部动作单元检测器,通过识别与疼痛相关

的核心动作单元———来源于面部动作编码系统(Fa-
cial

 

Action
 

Coding
 

System,FACS),包 括 皱 眉

(AU4)、脸颊上提(AU6)、眼睑紧张(AU7)、鼻根皱

起(AU9)、鼻唇沟加深(AU10)、上唇上提(AU12)、
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下巴上抬(AU17)、嘴唇拉伸(AU20)、张口(AU25)、
下颌下压(AU26)、嘴张大(AU27)、闭眼(AU43)12
个关键动作单元,输出各动作单元的强度值(0~5
级)。③特征编码:将12个动作单元的强度序列与面

部动作编码系统融合,生成32维特征向量,作为

CNN模型的输出,实现面部表情信息向可建模数据

的转化。
1.2.1.2.2 生理时序数据处理 采用随机森林

(Random
 

Forest,
 

RF)与支持向量机(Support
 

Vec-
tor

 

Machine,SVM)两种算法分别处理心率、收缩压、
舒张压、呼吸频率、皮电活动数据,通过性能对比择优

确定最终模型。具体流程包括以下4个步骤:①特征

提取与数据划分。由于原始波形信号对疼痛状态的

表征能力有限,难以直接精准建模。因此,本研究对

原始采集的5类生理信号进行Z-score标准化处理以

消除量纲影响,并通过特征工程技术对数据进行深度

挖掘———从心电/脉搏信号中提取心率变异性的时

域、频域及非线性特征,从皮电信号中提取特定频段

能量特征,构建特征矩阵。②双模型并行训练。在训

练集上分别训练随机森林和支持向量机模型。随机

森林模型采用集成学习策略,通过构建多棵决策树并

投票输出结果。该模型对高维生理数据的非线性关

系具有较强拟合能力,且能输出特征重要性评分,便
于临床解释。经网格搜索优化,设置决策树数量为

100棵,最大深度为10。支持向量机模型采用径向基

核函数(RBF),通过寻找最优超平面实现疼痛等级分

类。该模型在小样本条件下具有良好泛化能力,对异

常值不敏感。经5折交叉验证优化,设置惩罚参数

C=1.0,核参数gamma=‘scale’。③性能对比与模

型择优。在验证集上比较随机森林和支持向量机模

型的预测性能,评估指标包括准确率、精确率、召回

率、F1值及受试者工作特征曲线下面积。选择综合

性能更优者作为生理时序数据的最终处理模型。④
最优模型输出。将择优后的模型输出特征向量(本研

究为随机森林算法输出的特征重要性向量,共28个

核心特征,如心率变异度、皮电活动特定频段能量等)
传递至融合层,与面部表情特征向量进行注意力机制

融合。疼痛AI评估系统见图1。

图1 疼痛AI评估系统

1.2.1.3 疼痛AI评估系统临床验证 选取2025年

7-8月我院普外科术后患者50例进行模型临床验

证,AI评估结果与护理人员评估结果(护理人员评估

时,由患者采用VRS报告疼痛程度)的一致性Kappa
值为0.88(P<0.05),其中轻度疼痛(1~3分)、中度

疼痛(4~6分)、重度疼痛(7~10分)的一致率分别为

0.85(17/20)、0.92(23/25)、0.80(4/5),表明评估结

果具有较高的临床可信度。

1.2.2 疼痛AI评估系统的应用 病房床位旁部署

多参数生理监测仪、腕部EDA传感器及≥30
 

fps高

清摄像头(床头侧方1.5~2.0
 

m处)。录入患者手术

类型、年龄等信息建立个性化档案。患者手术返回病

房后启动监测,生理监测仪每分钟采集心率等数据,

EDA传感器10
 

Hz采集皮电活动信号,摄像头每分

钟汇总面部数据。所有生理数据与面部图像数据在

采集后立即进行本地加密并传输至 AI服务器(延
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时<100
 

ms)。数据传输严格遵循 HL7
 

FHIR国际

标准,并通过SSL/TLS协议进行加密传输。面部表

情等敏感图像数据在完成特征提取后,原始图像立即

销毁,仅保留无法反向识别个人身份的特征向量。AI
服务器每5分钟分析数据,输出疼痛等级及风险值,
中重度疼痛或高风险(1

 

h内疼痛可能会升高)时触发

警报。根据评估结果结合患者年龄、体质量、手术方

案、过敏史等实际情况,系统给出干预建议(疼痛干预

策略由研究团队依据指南[12]和团体标准[17]制订,嵌
入到系统中,系统评估疼痛等级后,自动给出建议)。
护理人员10

 

min内核对并执行干预建议,实时记录。
干预后30

 

min采集反馈数据,生成评估报告。具体

流程见表2。

表2 外科术后疼痛AI评估与镇痛干预闭环管理流程及核心任务

环节 核心任务 责任主体 时间要求 输出结果

实时监测 采集心率、血压、呼吸频率、皮电活动及面部表

情数据

智能设备 持续采集,1次/min
汇总

标准化多模态生理数据集

智能评估 AI模型分析数据,生成疼痛等级与风险预警 AI服务器 数据汇总后5
 

min内 疼痛等级(0~10分)、疼痛

加剧风险值(0~100%)
精准干预 核对AI干预建议,执行非药物/药物干预 护理人员 评估结果生成后10

 

min内

干预执行记录、患者反馈记

录

效果反馈 采集干预后30
 

min生理数据与患者疼痛评分 智能设备+
护理人员

干预后30
 

min内 干预效果评估报告(有效/
无效/部分有效)

模型优化 整合反馈数据更新模型参数,提升评估准确率 AI服务器 每日凌晨自动更新 优化后的AI评估模型

1.3 评价方法 ①疼痛评估准确率:由经过统一培

训的研究护士,于术后24
 

h采用VAS指导患者回顾

并报告其术后24
 

h内所经历的最剧烈疼痛等级,作
为金标准。对照组(以同期责任护士在护理记录中对

该患者术后24
 

h内最高NRS评分)的记录作为评估

结果;观察组以AI系统在术后24
 

h内输出的最高疼

痛等级作为评估结果。各疼痛等级评估准确率
 

=
(该等级下评估结果与患者自评一致的例次/该等级

下总评估例次)×
 

100%。②患者疼痛管理满意度:
采用自行合计的术后疼痛管理满意度量表于患者出

院前24
 

h内进行调查。包括疼痛教育(4个条目)、疼
痛控制效果(3个条目)、护士响应及时性(3个条目)、
人文关怀(2个条目)共4个维度12个条目。采用

Likert
 

5级计分法,“非常不满意”至“非常满意”依次

计1~5分。总分12~60分,得分越高表示满意度越

高。
1.4 统计学方法 采用SPSS25.0软件进行统计分

析。计量资料以(􀭺x±s)表示,计数资料以频数表示。
组间比较采用t检验、χ2 检验。检验水准α=0.05。

2 结果
2.1 两组疼痛评估准确率比较 见表3。

表3 两组疼痛评估准确率比较

疼痛等级 组别
评估

例次

准确

例次

评估准确率

(%)
χ2 P

轻度疼痛 对照组 331 216 65.3 50.544 <0.001
观察组 326 289 88.7

中度疼痛 对照组 307 240 78.2 24.802 <0.001
观察组 313 289 92.3

重度疼痛 对照组 162 133 82.1 5.057 0.025
观察组 161 146 90.7

2.2 两组患者疼痛管理满意度比较 对照组疼痛管

理满意度总分(41.2±6.5),观察组为(48.6±5.2),
两组比 较,差 异 有 统 计 学 意 义(t=25.144,P<
0.001)。

3 讨论

3.1 疼痛AI评估系统可提高疼痛评估准确率 本

研究显示,应用基于多模态生理数据与AI算法的疼

痛评估系统后,术后疼痛评估准确率显著高于对照组

(均P<0.05)。主要原因在于传统模式依赖患者的

认知与表达能力,部分患者难以准确自评;而疼痛AI
评估系统选取的指标与疼痛生理机制相关,可以弥补

单一指标局限[18-20],且心率、皮电活动等客观生理指

标不依赖患者主观报告。Park等[21]研究显示,面部

表情模型预测重度疼痛的受试者工作特征曲线下面

积达0.93,优于生理信号模型。本研究同时融合5类

生理信号与面部表情特征,通过在特征层引入注意力

机制实现动态赋权(生理数据0.6、面部表情0.4),突破

了现有研究多为单一模态或简单拼接的局限,整体评

估准确率达90.5%(724/800),高于国外系统综述中报

告的多项AI模型的准确率范围[22-23]。从疼痛分级角

度看,观察组在轻度疼痛评估准确率上提升最为显著,
轻度疼痛的早期识别是实现预防性镇痛的关键前提。
传统模式对轻度疼痛评估准确率偏低(65.3%),源于

其依赖患者主动报告和护士定时评估的被动机制,轻
度疼痛患者往往因耐受性或担心打扰医护人员而选

择不报告,导致疼痛进展为中重度后才被干预。疼痛

AI评估系统通过连续监测心率、皮电活动等对疼痛

敏感的生理指标,能够在患者主观报告前捕捉到疼痛

相关的生理波动。研究筛选出的28个核心特征中,
心率变异性的低频/高频比值和皮电活动的特定频段

能量(0.045~0.250
 

Hz)对轻度疼痛具有较高敏感
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度,这是轻度疼痛评估准确率大幅提升的技术基础。
中度疼痛、重度疼痛评估准确率分别提升14.1%、
8.6%,随着疼痛等级升高,提升幅度呈递减趋势,这
反映了传统模式对中重度疼痛已有相对成熟的评估

经验,而疼痛 AI评估系统的优势更多体现在对轻

微、不典型疼痛信号的捕捉能力上,实现不同疼痛等

级的精准区分,强化轻度疼痛早期识别,利于前置干

预。
3.2 疼痛AI评估系统可提高患者疼痛管理满意度 
本研究显示,观察组患者疼痛管理满意度评分显著高

于对照组(P<0.05)。这一差异不仅源于疼痛本身的

有效缓解,更与患者感知到的“被关注感”相关。传统

模式护士每4小时使用NRS评估1次,评估的间断性

导致易错过疼痛峰值;同时患者需要主动报告疼痛或

等待护士巡查才能被干预,过程中存在“患者犹豫-等

待巡查-护士评估-汇报医生-等待医嘱-执行干

预”的多环节延迟。疼痛AI评估系统实现连续性监

测,消除了评估盲区,确保疼痛事件在发生后最短时间

内被识别。一旦判定疼痛评分≥4分或预测1
 

h内可

能升级,立即向护理终端推送预警信息,将“被动响应”
转变为“主动预警”。预警信息同步呈现患者当前生理

参数、疼痛趋势曲线及推荐干预方案,减少了传统模式

中评估-汇报-医嘱-执行的四环节传递延迟。当患

者疼痛加剧时护士能够主动到场而非被动等待呼叫,
这种照护模式的转变提升了患者的满意度。

4 结论
本研究通过整合心率、皮电活动等生理指标及面

部表情,多算法融合用于疼痛智能评估,疼痛评估准

确率提升至90.5%,尤其在轻度疼痛识别上优势明

显,解决了传统 NRS评分依赖主观表达、间断评估、
无法预警的三大核心局限。但系统还存在以下问题:
①临床实践中患者翻身、咳嗽、下床活动等行为可导

致心率、皮电活动等数据波动,可能造成评估误差,需
开发更稳健的生理传感器和抗运动干扰算法;②部分

患者的基础生理参数受心功能、颅内压等因素影响,
可能干扰疼痛特异性信号的识别;③硬件部署成本较

高,每病房约5万元的设备投入(含多参数监测仪、面
部采集终端),可能制约基层医院推广应用。未来研

究可引入语音特征(呻吟频率、强度)、行为特征(肢体

活动频率、睡眠姿势变化)等维度,提升模型鲁棒性;
同时,可引入联邦学习架构,在保护患者隐私前提下

整合多中心数据,提升模型泛化能力。
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