
前 言 慢性疼痛是一种常见的健康问题，其影响范围

广泛，涉及躯体、心理及社会功能多个层面。世界卫

生组织将慢性疼痛定义为持续超过 3个月的疼痛，其

不仅对患者的生活质量产生显著负面影响，还给医

疗系统带来沉重负担。在临床护理中，准确评估慢

性疼痛的程度对于制定个性化的干预策略至关重

要。然而，传统的疼痛评估方法，如患者自述的模拟

量表或数字评分量表，高度依赖患者的主观反馈，易
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【摘要】目的：利用时空数据（包括生理信号和环境信息）构建深度学习模型，实现对慢性疼痛评分的精准预测，为智能化疼

痛评估提供支持。方法：提出一种基于改进通道注意力机制的残差模块与双向长短时记忆网络（BiLSTM）的疼痛评分预

测模型。改进的通道注意力机制提取关键特征并减少冗余信息，BiLSTM建模时间序列的依赖关系，结合改进粒子群优

化算法优化模型超参数。在实验中，模型性能通过均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、决定系数（R2）这3个指标进行

评估。结果：本文模型的MSE为0.117，MAE为0.254，R2为0.932，优于卷积神经网络（CNN）-BiLSTM、CNN-LSTM等对

比模型。消融实验验证了改进模块对模型性能的关键作用。多模态数据实验进一步表明环境信息的引入提升了模型预

测能力。结论：本文模型能够高效捕捉疼痛评分的时空特征，具备较高的预测精度和稳定性，为慢性疼痛评估建立了新方法。
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Abstract: Objective To construct a deep learning model using spatiotemporal data (including physiological signals and

environmental information) to achieve accurate prediction of chronic pain scores and provide support for intelligent pain

assessment. Methods A pain score prediction model based on a residual module with an improved channel attention

mechanism and BiLSTM was developed. The improved channel attention mechanism extracted key features and reduced

redundant information, while BiLSTM models the temporal sequence dependencies. Improved particle swarm optimization

algorithm was integrated to optimize model's hyperparameters. In the experiment, the model performance was evaluated

using 3 metrics: mean squared error (MSE), mean absolute error (MAE), and coefficient of determination (R2). Results The

experimental results showed that the proposed model achieved an MSE of 0.117, an MAE of 0.254, and an R2 of 0.932,

outperforming the comparison models such as CNN-BiLSTM and CNN-LSTM. Ablation experiment verified the critical role

of the improved module in enhancing model performance, and the multimodal data experiment further demonstrated that the

integration of environmental information improved the model's predictive capability. Conclusion The proposed model can

efficiently capture the spatiotemporal characteristics of pain scores, with high prediction accuracy and stability, and thus

establishing a new method for chronic pain assessment.
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受情绪、认知及沟通能力的影响，难以实现客观性和

实时性［1］。近年来，随着传感技术和数据分析技术的

发展，基于生理信号的疼痛评估方法逐渐受到关注。

这些方法利用患者的生理数据（如心率、血压）与行

为特征，结合机器学习或深度学习模型，从多维度对

疼痛进行分析，为客观化疼痛评估提供新的可能

性［2］。然而，现有方法在捕捉时间动态模式以及环境

影响方面仍存在不足。研究表明环境因素（如温度、

湿度）对慢性疼痛的发生和程度具有重要影响，但这

些数据往往未被充分利用［3］。此外，疼痛信号通常伴

随大量冗余信息，如何有效提取与疼痛高度相关的

特征是当前智能评估研究的关键问题之一。为此，

本研究结合时空数据分析与深度学习技术，提出一

种基于嵌入改进通道注意力机制的残差模块和双向

长短时记忆网络（BiLSTM）的慢性疼痛智能评估方

法。通过在特征提取阶段融入环境数据，模型能够

更全面地捕捉疼痛特征。为提升模型性能，引入改

进粒子群优化算法（IPSO），对模型的关键超参数进

行自动优化。通过与慢性疼痛通用量表（BPI）的评

估结果进行对比，本研究旨在验证所提方法的有效

性，并为疼痛护理提供一种智能的评估方法。

1 资料与数据收集

1.1 一般资料

本研究于 2019年 1月至 2024年 9月在多家综合

性医院住院部开展，研究对象为住院慢性疼痛患者，

共纳入 700 例临床数据。所有患者疼痛持续时间已

超过 2个月，患者年龄 18~75岁。研究重点收集住院

期间患者的多模态数据，包括生理信号、环境信息及

主观疼痛评分等内容，用于慢性疼痛的智能评估研

究。所有纳入的患者均满足研究规定的入组标准，

包括能够完成BPI量表的疼痛评估，且住院时间不少

于 7 d，能够接受佩戴监测设备以记录其生理信号，同

时排除因急性疼痛的患者，以及因数据缺失或中途

出院无法完成研究的情况。研究已经医院伦理委员

会批准，审批号为200176。

1.2 数据收集

在研究期间，每位患者的住院时间和监测天数

是不同的，监测时间范围 7~30 d。其中，41% 的患者

住院时间 7~13 d，37%的患者住院时间 14~20 d，其余

22% 的患者住院时间超过 21 d。数据采集内容包括

患者的基本信息（包括性别、年龄、体质量指数及病

史）、生理信号（包括心率、皮肤电导、血氧饱和度等）

和环境信息（包括病房的温度、湿度、气压等）。同时

每日定时记录BPI量表评分，生理信号与环境数据通

过连续监测设备进行自动采集。

2 研究方法

本文提出一种基于时空数据分析的深度学习方

法，结合改进通道注意力机制的残差模块、BiLSTM

时间序列建模以及 IPSO 等 3 种方法，用于提升慢性

疼痛智能评估的精度和稳定性。研究方法通过多模

态数据的融合与时空特征的深度学习建模，有效减

少冗余特征，并提高模型对疼痛状态的敏感性。具

体步骤如下：在特征提取阶段引入改进的通道注意

力机制，提取突出关键特征；利用 BiLSTM 建模时间

序列的依赖关系，并将基本信息和环境数据融入模

型中；采用 IPSO优化模型的超参数，以提高模型的泛

化能力和训练效率。

2.1 改进通道注意力机制的残差模块

在深度学习模型中，特征提取模块负责从输入

数据中提取有用的信息。然而，传感器信号数据通

常包含冗余或不相关的特征，因此如何有效地聚焦

在关键特征上是提升模型性能的关键。本研究在传

统的卷积神经网络残差模块［4］基础上，结合改进的通

道注意力机制进行特征选择。改进的通道注意力机

制能够在通道维度上自动学习不同特征的权重，提

高模型对关键特征的识别能力。

在残差模块中，输入信号 x ∈ RC × H × W（其中 C 为

通道数，H和 W为空间维度）通过卷积层进行特征提

取，输出信号 y ∈ RC × H × W的计算公式为：

y = x + ℱ ( x, { Wi}) （1）

式中，ℱ ( x, { Wi})为卷积操作，Wi为卷积核参数，y为

残差学习后的输出。

在改进的通道注意力机制中，引入了通道注意

力权重A ∈ RC × 1，通过全局平均池化获得每个通道的

全局描述，再利用一个全连接网络对每个通道的权

重进行计算。具体步骤如下：

（1）对输入信号进行全局平均池化操作，得到每

个通道的均值：

zc =
1

H × W∑h = 1

H ∑
w = 1

W

xc, h, w , z ∈ RC × 1 （2）

（2）通过一个全连接层学习通道的注意力权重：

A = σ (Wa ⋅ z + ba) （3）

式中，Wa ∈ RC × C 为权重矩阵，ba ∈ RC 为偏置，σ ( ⋅ )为
Sigmoid激活函数，A为注意力权重。

（3）输出特征的计算公式为：

y = x + ( A⊙ℱ ( x, { Wi}) ) （4）

式中，⊙为逐元素乘法，A通过注意力机制调整特征

图的通道重要性。

2.2 BiLSTM时间序列建模

慢性疼痛的状态随时间变化，具有明显的时序
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性，因此捕捉时间序列数据中的依赖关系是研究的

主要任务之一。为了建模疼痛状态随时间的动态变

化，采用 BiLSTM 对时序数据进行建模［5］。BiLSTM

由两个 LSTM 组成，即一个正向 LSTM 和一个反向

LSTM，分别从时间序列的正向和反向进行处理，以

捕捉序列的上下文信息［6］。

假设输入的时序数据为 x = [ x1, x2,⋯, xT]，正向

LSTM 的目标是根据当前输入 xt 和前一个时间步的

隐状态 ht - 1 以及细胞状态Ct - 1，计算当前时间步的输

出ht和细胞状态Ct：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ft = σ (W f xt + U fht - 1 + b f)

it = σ (W i xt + U iht - 1 + b i)

Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙tanh (WC xt + UCht - 1 + bC)

ot = σ (Wo xt + Uoht - 1 + bo)

ht = ot⊙tanh (Ct)

（5）

式中，tanh为双曲正切激活函数，W、U 以及 b为可学

习的参数。

反向LSTM的处理过程与正向LSTM相同，唯一

的不同在于它是从序列的末尾开始逐步处理数据，

公式与正向LSTM一致，只是时间步的顺序相反［7］。

ì
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ï
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ï

ft = σ (W f xt + U fht + 1 + b f)

it = σ (W i xt + U iht + 1 + b i)

Ct = ft⊙Ct + 1 + it⊙tanh (WC xt + UCht + 1 + bC)

ot = σ (Wo xt + Uoht + 1 + bo)

ht = ot⊙tanh (Ct)

（6）

BiLSTM的最终输出是正向LSTM和反向LSTM

的隐状态拼接得到的：

ht = [ ht, ht] （7）

BiLSTM的输出将作为后续层的输入，将进一步

进行处理和分类［8］。

在研究中，除了生理信号数据外，环境信息和患

者的基本信息对疼痛感知也具有影响。因此将这些

非时序信息与 BiLSTM 的输出进行融合。通过全连

接层将这些信息转换为低维向量，并与BiLSTM输出

的时间序列特征结合。最终的特征表示为：

h final
t = [ ht, b, e ] （8）

式中，b和 e分别为基本信息和环境信息的嵌入向量，

[ ht, b, e ]为结合后的最终特征［9］。

图 1 给出了基于残差模块的 BiLSTM 的模型

框架。

图1 基于残差模块的BiLSTM的模型框架

Figure 1 Model framework of BiLSTM based on a residual module

2.3 IPSO

粒子群优化算法（PSO）是一种基于群体智能的

优化算法，模拟鸟群觅食或鱼群游动的行为，通过粒

子在搜索空间中的位置和速度更新来寻找问题的最

优解［10］。PSO通过每个粒子的位置和速度进行全局

搜索，逐步趋近于最优解［11］。在深度学习模型的超

参数优化中，PSO可以有效寻找合适的超参数组合，

从而提高模型的性能。传统PSO的更新公式为：

vt + 1
i = wvt

i + c1r1 ( Pbesti
- xt

i) + c2r2 ( gbest - xt
i) （9）

式中，vt + 1
i 是第 i个粒子在第 t + 1次迭代的速度；w是

惯性权重；c1 和 c2 是学习因子；r1 和 r2 是均匀分布在

［0, 1］区间的随机数；Pbesti
是第 i个粒子的历史最优位

置；gbest是全体粒子中的全局最优位置［12］。

相应地，位置更新公式为：

xt + 1
i = xt

i + vt + 1
i （10）

式中，xt
i是第 i个粒子在第 t次迭代的当前位置［13］。每

个粒子的位置和速度都会在每次迭代中根据这些公

式更新，从而逐步逼近全局最优解。
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尽管传统 PSO 在大多数优化问题中表现良好，

但在某些复杂的问题中，粒子容易陷入局部最优

解［14］。为了提高 PSO 的全局搜索能力，研究对 PSO

进行改进，提出 IPSO。图2是 IPSO的流程图。

具体改进包括：

（1）在传统 PSO中，速度更新公式中的惯性权重

w通常是固定的，这有可能导致在搜索过程中出现过

度探索或过早收敛的问题［15］。为了提高粒子群的搜

索能力，引入自适应速度更新机制［16］，动态调整惯性

权重。在自适应更新机制中，惯性权重随着迭代次

数变化：

wt = wmax - ( )wmax - wmin ×
t

T
（11）

式中，wmax 和 wmin 分别为惯性权重的最大值和最小

值；t为当前的迭代次数；T为最大迭代次数。

（2）为了进一步提高 PSO 在复杂高维空间中的

搜索能力，引入了局部搜索策略［17-18］。在每一轮迭代

中，当粒子的速度低于某一阈值时，表示粒子进入了

收敛阶段，此时可以进行局部搜索。具体的局部搜

索更新公式如下：

vt + 1
i = vt

i + α ⋅ ( gbest - xt
i) + β ⋅ N (0, 1) （12）

式中，α控制粒子向全局最优解的方向更新；β控制粒

子探索的随机性；N (0, 1) 为从标准正态分布中采样

的随机噪声。通过局部搜索策略，粒子能够在局部

最优解附近进行精细优化，提高全局搜索能力和收

敛速度。

（3）在传统 PSO中，每个粒子主要依靠自己的历

史最优解（Pbest）和全局最优解（gbest）进行搜索［19-20］。

这种单纯依赖个体和全局最优解的信息可能导致群

体的多样性不足，从而影响搜索效果［21-22］。为了克服

这一问题，引入了粒子间信息共享机制。该机制有

效避免整个粒子群陷入局部最优解。粒子间信息共

享的更新公式如下：
vt + 1

i = wvt
i + c1r1 ( Pbesti

- xt
i) + c2r2 ( gbest - xt

i) +

∑
j ∈ Ni

γ ⋅ ( xt
j - xt

i) （13）

式中，Ni 表示粒子 i的邻居粒子集合；xt
j 是粒子 j在第 t

次迭代的位置；γ是信息共享因子，控制信息共享的

强度。

3 结果与分析

3.1 实验环境

实验在 Python 3.8环境中进行，搭建基于深度学

习的模型运行框架，主要使用 TensorFlow 2.6 和

PyTorch 1.10 等深度学习工具库。硬件环境包括一

台配备 NVIDIA Tesla V100 GPU 的高性能计算服务

器，32 GB显存和128 GB内存，用于训练和优化。

3.2 评价指标

本文所用的评价指标，包括均方误差（MSE）、平均

绝对误差（MAE）与决定系数（R2）。具体公式如下：

MSE 表示预测值与真实值的平方误差平均值，

公式为：

MSE =
1

N∑i = 1

N

( )yi - ŷi

2

（14）

式中，yi 为真实疼痛评分，ŷi 为预测疼痛评分，N为样

本数。

MAE 表示预测值与真实值的平均绝对偏差，公

式为：

MAE =
1

N∑i = 1

N

|| yi - ŷi （15）

R2用于衡量模型拟合优度，公式为：

R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( )yi - ŷi

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ
2

（16）

式中，ȳ为真实疼痛评分的平均值。

在研究中，MSE、MAE和R2这 3个评价指标分别

从不同角度验证模型的预测性能。MSE能够敏感捕

捉慢性疼痛评分预测中的显著偏差；MAE则更稳健

地反映预测评分与真实评分的平均差异，在存在个

体差异的疼痛数据中更具参考价值；R2从模型解释的

角度，量化了特征对慢性疼痛评分的贡献程度，为临

床可解释性提供依据。三者结合可全面评估模型在

时空维度上的预测稳定性与有效性。

图2 IPSO的流程图

Figure 2 IPSO flowchart
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3.3 对比研究

为了验证提出模型的有效性，与现有的主流时序

建模方法进行对比，包括卷积神经网络（CNN）-BiLSTM、

CNN-LSTM、CNN-BiGRU、CNN-GRU、CNN-ResNet共

5种模型。所有对比模型均在相同数据集和实验设置

下进行训练，模型性能从MSE、MAE和R2这3个指标进

行评估。图3展示提出模型在训练集和测试集的损失

函数值的变化曲线。对比结果如表1所示。

如图3所示，本文提出的模型在训练过程中，损失

函数值随迭代次数增加呈现稳定下降趋势，并快速收

敛至稳定状态。这一优化过程体现了模型架构的优势：

一方面，改进的通道注意力机制有效过滤冗余噪声，加

速了关键特征的提取；另一方面，BiLSTM层对时序依

赖关系的建模能力，使模型能够精准捕捉慢性疼痛评

分的动态变化。IPSO算法优化的超参数进一步协调了

模型的效率，从而避免了训练震荡，实现收敛。

根据表 1可以看到，本文模型在所有指标上均优

于对比模型，特别是在 MSE 和 MAE 上表现尤为突

出，表明其预测疼痛评分的误差更低，同时 R2 值最

高，说明模型拟合优度更高，能够更准确地预测患者

的疼痛评分。

3.4 消融实验

为验证本文提出的关键模块对模型性能的贡

献，建立以下消融实验：（1）模型 1（无残差注意力模

块）：去除残差注意力模块，仅使用卷积；（2）模型 2

（无 BiLSTM）：去 除 BiLSTM 模 块 ，仅 使 用 传 统

LSTM；（3）模型 3（无 IPSO）：去除 IPSO优化，使用随

机搜索优化超参数。

根据表 2 可以看到，去除残差注意力模块后，模

型的 MSE显著上升至 0.216，R2下降至 0.871，说明残

差注意力模块在特征提取和冗余信息过滤方面起到

了重要作用。去除BiLSTM模块后，模型的时间序列

建模能力减弱，导致预测误差增大，表明 BiLSTM 能

够更有效地捕获疼痛评分的时间序列特性。去除

IPSO 优化后，模型超参数调优效果变差，MSE 升至

0.194，R2也显著下降，验证了 IPSO 在优化超参数方

面的优越性。

3.5 不同模态对比实验

为研究多模态数据对疼痛评分预测的贡献，分

别设计不同模态和多模态融合的实验。根据图 4 可

以看到，多模态融合显著提升模型性能（MSE从不同

模态的 0.213/0.471降低至 0.172），说明环境信息与生

理信号的协同建模能够更准确地反映慢性疼痛的动

态变化。

图3 本文提出模型的损失函数值变化图

Figure 3 Loss function value variation diagram for the proposed model

模型

CNN-BiLSTM

CNN-LSTM

CNN-BiGRU

CNN-GRU

CNN-ResNet

本文模型

MSE

0.201

0.303

0.214

0.328

0.159

0.117

MAE

0.332

0.477

0.359

0.482

0.306

0.254

R2

0.895

0.871

0.882

0.856

0.907

0.932

表1 不同方法的评价指标对比结果

Table1 Comparison results of evaluation metrics across
different methods

表2 消融实验的对比结果

Table 2 Comparison results of ablation experiments

模型

本文模型

模型1（无残差注意力模块）

模型2（无BiLSTM）

模型3（无 IPSO）

MSE

0.117

0.216

0.168

0.194

MAE

0.254

0.372

0.302

0.336

R2

0.932

0.871

0.914

0.892

图4 不同模态的对比结果

Figure 4 Comparison results of different modes

R2
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4 结 论

本研究提出的基于改进通道注意力机制和

BiLSTM的深度学习模型，在慢性疼痛智能评估领域

展现出显著的技术优势。通过创新性地融合通道注

意力机制与BiLSTM网络，模型不仅能够自动识别生

理信号中的关键特征，还能有效捕捉环境因素与疼

痛评分的时空关联性。实验结果表明该模型在预测

精度和稳定性方面均优于现有方法，特别是在处理

复杂多模态数据时表现出更强的鲁棒性。IPSO算法

的引入进一步优化模型参数配置，有效提升计算

效率。

本研究虽然在慢性疼痛智能评估方面取得一定

成果，但仍存在若干可优化的方向。随着医疗数据

规模的不断扩大和深度学习的持续发展，本方法有

望在临床应用中获得更广泛的推广。特别是模型采

用的轻量化网络结构设计［23-24］，使其能够便捷地部署

在各类医疗物联网设备中［25］，这将为慢性疼痛患者

提供更加精确、实时且个性化的评估服务，并为后续

的精准干预方案制定奠定基础。
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