
 

 

基于改进 3D 卷积神经网络的疼痛检测①
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摘　要: 在临床实践中, 精确评估疼痛对于疼痛管理和诊断至关重要. 但传统的评估方法主观性高且依赖医生经验,
迫切需要更可靠客观的替代方法. 利用深度学习的方法实现基于面部表情的疼痛检测研究近年已取得显著进展, 但
复杂的结构和高计算成本制约了其实际应用. 因此, 本文提出了一个改进的 3D卷积神经网络, 采用轻量级的 3D卷

积神经网络 L3D作为骨干网络, 并结合改进的 SE注意力机制, 把多个不同尺度的特征进行融合, 捕捉疼痛序列中

具有较强辨别能力的时空特征. 在 UNBC-McMaster和 BioVid数据集上进行评估, 与最新方法相比, 该方法在疼痛

检测性能以及计算复杂度上取得了优势.
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Abstract: In clinical practice, accurate pain assessment is crucial for pain management and diagnosis. However,
traditional assessment methods are highly subjective and reliant on the expertise of medical professionals, highlighting the
urgent need for more reliable and objective alternatives. The research on pain detection based on facial expression by deep
learning has made remarkable progress in recent years, whereas the complex structure and high computational cost restrict
its practical application. Therefore, this study proposes an improved 3D convolutional neural network (CNN) that utilizes
a lightweight 3D CNN named L3D as the backbone network. It also incorporates an enhanced SE attention mechanism to
fuse multiple features of different scales, capturing spatiotemporal characteristics with strong discriminative power in pain
sequences. The proposed method is evaluated on UNBC-McMaster and BioVid datasets. Compared with the state-of-the-
art methods, the proposed method achieves superior performance in pain detection and computational complexity.
Key words: pain detection; pain expression; 3D convolutional neural network (CNN); lightweight; attention mechanism; 
feature fusion

 

1   引言

疼痛是一种不愉快的感觉和情绪体验, 与实际或

潜在的组织损伤有关, 常作为感知相关伤害的信号出

现, 一般由疾病或伤害引起[1]. 疼痛会带来多种病理生

理风险, 其评估对患者的医疗诊断和治疗至关重要, 是

医学诊断和治疗的重要指标之一. 它的精确评估有助

于重症监护病房和术后程序中有效的疼痛控制或患者

愈合管理[2].
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目前, 疼痛的识别主要依靠医生的主观判断以及

病人的自述描述, 然而, 这些方法存在较强的主观性,
而且不适用于非交流性患者, 如婴幼儿、意识障碍患

者等. 考虑到面部表情与疼痛程度的高度相关性, 近年

来, 有较多学者开展基于面部表情的疼痛检测方法研

究 [ 3 , 4 ] .  这类方法使用非接触式记录设备 (如数码相

机)采集数据, 更为便捷友好[5], 进行长时间的持续监测

也不会引起患者不适.
研究初期, 大多使用传统的机器学习方法, 通过面

部图像进行疼痛评估. Lucey等人[6]利用主动外观模型

(active appearance model, AAM)[7]实现了第 1个用于二

元疼痛评估的基线模型. Kaltwang 等人[8]使用外观和

形状特征, 并结合支持向量机 (support vector machine,
SVM), 用于持续疼痛强度评估. Irani等人[9]使用了一种

基于面部肌肉释放能量的疼痛强度识别技术. Pedersen[10]

提出了一种利用 RGB 值、热人脸图像和深度信息等

特征组合的方法.
近年来, 随着深度学习技术的快速发展, 更多的学

者采用基于深度学习的方法进行人脸表情疼痛评估[11,12].
Zhou 等人[13]利用基于递归卷积神经网络 (recurrent
convolutional neural network, RCNN) 的分类器来提取

时间特征. Rodriguez等人[14]采用了一个经过预训练的

长-短期记忆 (long short-term memory, LSTM)的 VGG-16
模型来提取疼痛强度识别的空间和时间特征. 除此之

外, 最近还有学者尝试使用基于其他类型的递归神经

网络 (recurrent neural network, RNN) 模型[15]解决视频

数据的疼痛检测任务, 但时序网络权重要通过时间反

向传播进行更新, 模型存在梯度消失问题[16]. Fan等人[17]

使用 Vision Transformer进行疼痛检测, 但复杂的结构

增加了计算的负担. Wu等人[18]在疼痛检测上使用注意

力机制, 验证了注意力对于疼痛检测的有效性. 然而这

些方法模型复杂, 参数过多, 导致计算成本高, 容易过

拟合[19].
以往的疼痛检测大多基于帧级别, 即针对单个序

列帧进行疼痛评估, 主要采用基于卷积神经网络 (con-
volutional neural network, CNN) 的方法. 然而, 单帧识

别中, 被试可能已经经历过疼痛的过程, 但表情还未消

退, 因而导致误判. 考虑到疼痛是一个持续的过程, 序
列级别的疼痛检测更符合人经历疼痛的过程, 更具有

可解释性, 因而逐渐成为研究的主流. 目前大多基于序

列级别的疼痛检测研究使用 CNN + RNN 的结构来处

理数据, 先通过 CNN 来提取图像中的特征, 获得帧内

的空间信息, 再通过 RNN处理序列数据中的长期依赖

关系, 对序列数据建模. 这样的处理方式忽略了时空信

息之间的关联性. 3D 卷积 (convolutional 3D, C3D)[20]

作为一种用于处理视频数据等三维信息的深度学习模

型, 在疼痛检测中将 CNN 扩展到三维, 在卷积过程同

时考虑疼痛视频输入的空间维度和时序维度, 能够更

好地捕获时空关系. 比如, Tavakolian 等人[21]提出了一

种基于 C3D 网络的方法进行疼痛强度评估. 但是, 传
统的 C3D卷积参数量和计算量过大, 不利于实际应用.

针对目前已有研究存在的问题, 本文提出了一种

改进的 3D卷积神经网络用于疼痛检测, 该网络采用轻

量级的 C3D 网络 L3D 作为骨干网络, 并结合了改进

的 SE 注意力机制, 能有效提取疼痛序列中的时空信

息, 融合多尺度特征, 从而实现对疼痛程度的回归预测. 

2   模型结构 

2.1   改进的 3D 卷积神经网络

为了解决传统 C3D 网络参数量大、难以收敛等

问题, 本文针对疼痛检测任务, 提出了一种用于疼痛检

测的改进 3D卷积神经网络. 该网络模型主要由特征提

取模块 (L3D模型)和多尺度特征融合模块构成, 如图 1
所示. 其中, 该模型的输入为原始数据集经过 MTCNN
处理后的人脸图像序列, 该序列由 L3D 模型提取 3 种

不同尺度的特征 ,  包括大尺度特征 B、中尺度特征

M、小尺度特征 S, 随后分别经过改进的 SE注意力块,
提高疼痛相关特征的表达, 接着对这些特征使用三线

性插值等比例上采样为相同大小的特征, 并进行拼接.
拼接后的特征再次通过注意力块对特征进行加权, 得
到融合特征 B'M'S', 经过全连接层 FC, 最终输出疼痛

的强度值. 

2.2   轻量级三维卷积骨干网络 L3D
C3D 是一种经典的 3D 卷积神经网络, 它通过使

用 3D 卷积核和池化核来同时考虑空间和时间两个维

度上的特征, 从而实现了对视频或者三维图像数据的

高效表征和理解. C3D 模型利用了卷积神经网络在空

间和时间上共享权重的特点, 使得模型在时间轴上对

输入视频进行了建模. 但是在计算视频的时间序列特

征时, C3D模型需要大量的计算量, 训练和应用处在计

算资源限制的场景下时, 可能需要很长时间完成, 甚至

无法直接使用.
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人脸图像序列

L3D 模型

特征提取模块

小尺度特征 S

中尺度
特征 M

大尺度
特征 L

注意力块

注意力块 注意力块

注意力块

多尺度特征融合模块

融合特征
B′M′S′

疼痛强度

特征拼接

4×上采样

2×上采样

B′

M′

FC

S′

 
图 1    改进的 3D卷积神经网络模型

 

为了更好地解决时序疼痛检测场景下的三维卷积

网络参数量过大, 训练时长过久, 难以收敛的问题, 本
文提出一种轻量级的三维卷积骨干网络 L3D, 在 C3D
的基础上进行了以下改进.

(1) 重新设计了三维卷积结构: 我们对 C3D 模型

进行了改进, 具体来说, 我们减少了模型各层的输出特

征数量, 这意味着在每个卷积层中, 我们使用了更少的

卷积核或者降低了它们的维度. 这个改进的效果在于

减小了模型的参数量, 使得模型更加轻量化, 同时降低

了计算复杂度.
(2) 添加 BN 层和最大池化层: 我们在每个卷积操

作后面添加了一层批归一化 (batch normalization, BN)
层, 用于加速网络的训练和收敛速度. BN 层有助于稳

定训练过程, 减小了梯度消失问题. 此外, 我们还在模

型的最后添加了两层最大池化层, 以减少特征数量. 这
有助于进一步减小模型的复杂度, 降低了过拟合的风险.

(3) 简化了全连接层: 为了防止模型过拟合并提高

训练效率, 我们还对全连接层进行了简化. 我们减少了

全连接层的层数以及特征大小. 这个改进意味着我们

在模型的最后阶段使用了更少的神经元, 减小了参数

数量, 从而提高了模型的泛化能力.
图 2展示了 L3D与 C3D的网络结构对比. 从图 2(b)

可以看到, L3D 整体结构包括 8 个卷积层、8 个 BN
层、6个最大池化层以及 2个全连接层. 全部 3D卷积

核为 3×3×3, 空间和时间上的步长为 1. BN层的输入输

出特征数相同, 对应上一卷积核输出特征数. 6 个池化

层中, 除了 Pool1 池化核为 1×2×2, 其他池化层的池化

核都是 2×2×2. 全连接层有 2 层, 第 1 层输出特征数为

512, 第 2层输出特征数为 1, 对应任务中疼痛检测出来

的值.
与图 2(a) 的 C3D 网络结构进行比较, 可以看出

L3D 在结构上增加了 BN 层, 对其他各层参数进行了

调参精简. 使得模型在不损失过多精度的前提下, 具有

更低的复杂度, 计算量更少, 泛化能力更强.
 
 

(a) C3D 网络结构

(b) L3D 网络结构 
图 2    L3D与 C3D的网络结构对比

  

2.3   改进的 SE 注意力机制

在疼痛视频序列中, 帧与帧之间比较相似, 可能存

在通道间的冗余和过度拟合的情况. 为了避免一些通

道可能会过度拟合训练数据, 导致网络在新数据上的

泛化性能较差, 使用注意力机制方法为特征图不同区

域赋予不同的权重, 可以让网络强化表达对疼痛检测

有效的特征, 提升网络的性能和精度.
传统的 SE 注意力机制的引入可以在不增加网络

复杂性的情况下, 显著提升模型性能[22], 许多学者把

SE 注意力机制用于不同的计算机视觉任务, 取得了优

异的结果. 但传统的 SE注意力机制只使用平均池化的

单分支对输入特征进行处理, 仅关注特征图中通道上

的平均特征形态, 它更偏重于疼痛时表情的整体特征,
难以同时关注到疼痛时表情的局部显著特征. 而在疼

痛检测中, 人脸图像的局部表情区域, 比如眼睛、嘴

巴、鼻子等周围的区域与疼痛程度有极大的相关性,
更细致地检测出面部区域的细微表情和痛苦迹象有助

于提升疼痛检测的准确率.
因此, 本文针对疼痛检测任务, 对 SE 注意力机制

进行改进, 强调与面部表情相关的整体区域和局部区

域相关联系, 提高网络对面部特征的表达能力. 改进的

SE注意力模块如图 3所示.
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改进前

改进后

平均池化层

最大池化层

权值相加

特征加权

特征加权

FC1 FC2 Sigmoid

平均池化层 FC1 FC2 Sigmoid

FC1 FC2 Sigmoid

Favg

Fmax_out

ReLU

输入特征 Fin
输出特征 Fout

Fmax

Fmax_out

Favg
Favg_out

输出特征 Fout输入特征 Fin

ReLU

ReLU

 
图 3    改进的 SE注意力模块

 

首先, 改进的 SE注意力机制使用平均池化和最大

池化的双分支对输入特征进行处理, 分别获得平均池

化和最大池化的特征, 使得网络不仅关注到疼痛时表

情的整体特征 ,  更能细致化关注到表情的局部显著

特征.
其次, 改进的 SE注意力机制能自适应地调整每个

通道的权重来减少冗余信息和增强有用信息. 这一步

是通过两个分支里面分别含有的两层全连接层实现的,
全连接层的参数会在模型训练中被学习到. 最终使得

输出的对应输入特征中每个通道的权值不同. 而将两

个分支的权值相加, 可以获得包含整体特征和局部特

征相关性的关于输入特征通道的权重信息, 确定输入

特征通道的注意力权重. 通过对注意力权重与输入特

征点乘, 最终获得带有注意力信息的特征.
改进的 SE 注意力模块是一种用于提取输入特征

中重要信息的神经网络组件. 该模块采用了最大池化

和平均池化来捕捉输入特征 Fin 中的不同方面的信息.
首先, 为了强调输入特征中的显著性信息, 即提取那些

在整体中最为突出的特征, 我们通过最大池化函数对

输入特征 Fin 进行汇聚, 得到最大池化输出特征 Fmax:

Fmax =Max(Fin) (1)

其中, Max表示最大池化函数.
其次, 为了平滑输入特征并提取整体的一般性特

征, 我们利用平均池化函数将输入特征 Fin 进行汇聚,
得到平均池化输出特征 Favg:

Favg = Avg(Fin) (2)

其中, Avg表示平均池化函数.
随后 ,  采用两个全连接层 FC1 和 FC2, 分别对

Fmax 和 Favg 特征进行处理. 首先, 通过全连接层 FC1
分别对 Fmax、Favg 进行线性变换, 并经过 ReLU 函数

来引入非线性激活, 得到转换后的特征. 然后, 再将这

些转换后的特征通过全连接层 FC2进行进一步的线性

变换. 最终, 对这些经过处理的特征应用 Sigmoid函数

进行归一化, 分别得到两个注意力权重: 最大注意力权

重 Fmax_out 和平均注意力权重 Favg_out, 计算公式如下:

Fmax_out = σ(FC2(R(FC1(Fmax)))) (3)

Favg_out = σ(FC2(R(FC1(Favg)))) (4)

σ

其中, FC1、FC2 表示两个全连接层, R 为 ReLU 函数,
为 Sigmoid函数.

接下来, 对输入特征 Fin 中的每个元素按照注意力

权重进行加权, 以强调重要的特征, 即: 将两个注意力

权重分布 Fmax_out 和 Favg_out 与输入特征 Fin 进行点乘

操作.

Fout = (Fmax_out+Favg_out)⊙Fin (5)

其中, Fout 为输出特征, ⊙表示按元素进行点乘操作. 

2.4   多尺度特征融合

浅层特征具有较高的分辨率和丰富的位置信息,
适合于检测小尺寸目标或具有细粒度结构的目标. 而
深层特征具有更广阔的感受野和更丰富的语义信息,
能够更好地捕捉大尺寸目标或具有复杂语义的目标.
在网络中设计多尺度结构, 可以在不同的特征层上进

行目标检测, 并融合多尺度的特征信息. 这样可以充分

利用特征图的信息, 提高检测器对相关特征的感知能

力和准确性.
因此, 本文通过 L3D 中不同尺度的三维卷积核,

获取大、中、小 3 种不同尺度的图像特征信息, 在多

尺度融合的基础上结合改进的 SE注意力机制, 设计了

一种多尺度特征融合模块, 对 L3D 模型输出的多尺度

特征进行融合. 多尺度融合模块结构如图 4所示.
为了按一定比例选用不同的尺度特征, 本文选用

L3D 中 Conv4、Conv6、Conv8 这 3 个卷积对应的

3 个尺度特征作为大、中、小尺度特征, 分别记为 B、
M、S. 这 3 个卷积的核逐次经过相同尺寸的池化层,
所以他们对应的特征成 4:2:1的等比关系. 大尺度特征

B 经过注意力块后得到 B'. 中尺度特征 M 和小尺度特

征 S 分别经过注意力块后, 进行上采样得到 M'和 S'.
上采样的目的是为了将不同的尺度图像特征信息调整
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为相同尺寸, 有利于后续的拼接操作. 本文具体使用了

三线性插值方法进行上采样. 随后, 把 B'、M'和 S'以拼

接的方式融合起来, 并经过注意力块, 最终得到一个融

合了 3种尺度特征信息的疼痛表情融合特征 B'M'S'.
 
 

小尺度特征 S

中尺度特征 M

大尺度特征 L

注意力块

注意力块

注意力块

注意力块

4×上采样

2×上采样

B′

M′

S′

融合特征 B′M′S′
特征拼接

 
图 4    多尺度融合模块

 
 

3   实验 

3.1   实验数据集

本文采用 UNBC-McMaster和 BioVid两个公开数

据集对改进的 3D卷积神经网络进行测试.
UNBC-McMaster数据集[23]广泛用于疼痛检测, 包

含来自 25位有肩痛的参与者的 200 个视频. 数据集中

的视频样本是在患者正常肩部和患病肩部的外展、屈

曲以及内旋和外旋期间收集的. 在本文实验中, 我们遵

循基于视频的疼痛评估中常用的做法, 采用自我报告

的视觉模拟量表 (VAS) [24]作为标签来指示疼痛强度评

分. VAS将疼痛分为 11 个级别, 范围从 0 (无痛)到 10
(难以忍受的疼痛).

BioVid 数据集是一个多模态热痛数据集[25], 本文

仅使用与疼痛相关的 Part A部分, 包括 87个受试者的

8 700 个视频. 受试者在严格控制的条件下受到 5 个级

别的人工诱导的热刺激, 分别对应 5 个疼痛强度级别,
即无痛 (0 级)、轻微疼痛 (1 级)、剧烈疼痛 (4 级)和两

个中等疼痛强度 (2 级和 3 级). 

3.2   实现细节

本文实验设备配置: Linux系统, GPU为 RTX3090
显卡, 模型基于 PyTorch 深度学习框架进行训练, 在
PyCharm上进行编译测试.

网络模型训练时采用的批处理大小为 100. 使用

Adam 优化器, 设置的学习率和动量分别为 0.001 和

0.9. 使用早停法, 训练周期并非固定, 当模型收敛, 效果

不再提升后自动停止训练过程.
考虑到本网络用于疼痛强度检测, 不同强度之间

存在关联性, 视频序列疼痛强度数值并非独立标签, 而

是连续相关的, 因此, 本网络的任务为回归任务, 采用

HuberLoss作为损失函数, delta设置为 0.7.
在训练及测试模型前, 本文首先对视频序列进行

预处理. 使用多任务卷积神经网络 (multi-task con-
volutional neural network, MTCNN)[26]对视频序列每一

帧图像进行人脸定位和分割, 把人脸区域归一化为 224×
224像素, 并且按视频序列的顺序保存.

本文使用 5折交叉验证, 将数据集分为 5份, 每次

使用其中 4 份训练, 另 1 份作为测试, 依次重复 5 次,
取 5次结果的平均值作为最终的测试结果. 

3.3   评价指标

本文提出的网络需要解决回归任务, 因此, 我们采

用平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、均方误

差 (mean square error, MSE) 和均方根误差 (root mean
squared error, RMSE)作为评价指标来衡量模型的性能.

MAE、MSE、RMSE 的计算公式分别为:

MAE =

∑
| ypred− ytrue |

n
(6)

MSE =

∑(
ypred− ytrue

)2
n

(7)

RMSE =

√√∑(
ypred− ytrue

)2
n

(8)

其中, ypred 表示预测值, ytrue 表示真实值, n 表示样本数.
对于 MAE、MSE 和 RMSE, 其值越小表示模型预测越

准确. 

3.4   消融实验

为了验证多尺度融合方法和改进的注意力模块对
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网络模型性能的影响, 我们在 UNBC-McMaster数据集

和 BioVid数据集进行了消融实验, 结果如表 1所示.
  

表 1    改进的 3D卷积神经网络模型消融实验
 

方法 MAE MSE RMSE
L3D (基准) 2.30/1.25 8.02/2.13 2.83/1.45

L3D+多尺度特征融合 2.24/1.23 7.55/2.01 2.75/1.42
L3D+改进的SE注意力 2.21/1.21 7.65/1.95 2.77/1.40

L3D+多尺度特征融合+改
进的SE注意力 (本文方法)

2.15/1.18 6.94/1.90 2.60/1.38

注: 加粗数据为最优结果, 下划线数据为次优结果; 斜杠前、后的数

据分别为在UNBC-McMaster和BioVid数据集测试的结果
 

从表 1 的数据可以看出, 与基准模型 L3D 相比,
L3D+多尺度特征融合方法 (不包含改进的 SE 注意

力机制) 在两个数据集上的评价指标均有所改善. 其
中, MSE 的值改善最为明显, 在 UNBC-McMaster 和
BioVid 数据集上, 分别减小了 0.47 和 0.12. 实验结果

表明, 多尺度特征融合有助于提升疼痛检测的准确性

和精度.
此外, L3D+改进的 SE注意力模型与基准模型 L3D

相比, 前者在两个数据集上的评价指标均有显著改善.
证明改进的 SE 注意力机制的引入对于提升疼痛检测

的准确性和精度也具有积极的影响.
在表 1 中的 4 种方法, L3D+多尺度特征融合方

法+改进的 SE 注意力 (即本文提出的模型) 方法效果

最好, 在两个数据集上的 3 个评估指标都取得了最优

结果, 证明了多尺度特征融合和改进的 SE注意力的协

同效应. 通过结合这两个关键组件, 3D 卷积神经网络

模型能够更好地捕捉疼痛信号中的特征信息, 并取得

比基准模型更好的疼痛检测结果. 

3.5   方法对比实验

为了进一步验证改进的 3D 卷积神经网络模型在

疼痛检测任务中的有效性和优越性, 本文把该模型与

近年来的方法在 UNBC-McMaster和 BioVid数据集上

进行对比, 结果如表 2、表 3所示. 其中, 表 2中的 C3D
方法以及表 3 中的对比方法均采用复现的结果, 表 2
其余的对比方法的结果来自文献.

从表 2数据可以看出, 在 UNBC-McMaster数据集

上, 与 RNN-HCRF、Manifold trajectories、ML、CNN-
RNN和 DeepFaceLift等方法相比, 本文提出的网络模

型在疼痛回归预测中取得了最优结果. 此外, 该模型比

传统的 C3D模型具有明显优势, MAE、MSE 和 RMSE
值分别减小了 0.41、0.95、0.21.

 

表 2    在 UNBC-McMaster数据集的对比结果
 

方法 MAE MSE RMSE
RNN-HCRF[27] 2.46 — —

Manifold trajectories[28] 2.44 9.92 3.15
ML[24] 2.39 — —

CNN-RNN[29] 2.34 — —
DeepFaceLift[30] 2.30 — —

C3D 2.56 7.89 2.81
本文方法 2.15 6.94 2.60

  

表 3    在 BioVid数据集的对比结果
 

方法 MAE MSE RMSE
ResNet18-LSTM 1.21 2.02 1.41
ResNet18-GRU 1.20 2.21 1.48

C3D 1.20 1.97 1.40
本文方法 1.18 1.90 1.37

 

我们也在 BioVid 数据集上把本文提出的网络与

ResNet18-LSTM、ResNet18-GRU 和 C3D 进行比较

(见表 3). 本文提出的网络在疼痛回归预测方面表现出

更好的性能 ,  它的 MAE、MSE 和 RMSE 值分别为

1.18、1.90和 1.37, 对比结果证明了该网络的先进性.
总体而言, 在 UNBC-McMaster 和 BioVid 两个数

据集的实验结果表明, 本文提出的改进 3D卷积神经网

络模型在疼痛检测任务中具有显著的先进性. 与近年

来的疼痛检测方法相比, 该模型在疼痛回归预测的准

确性和泛化能力方面表现出色. 

3.6   计算复杂度比较

在深度学习中, 模型的参数量和计算量是评估模

型复杂度和性能的重要指标. 较大的模型通常具有更

高的参数量和计算量, 这可以帮助模型更好地拟合数

据, 并提高其准确性和泛化能力. 然而, 较大的模型也

会导致更多的计算资源和时间消耗, 并且容易过拟合.
我们比较了本文方法以及疼痛检测常用的时空模

型的参数量与计算量, 如表 4所示. 本文提出的网络参

数量仅为 3.04M, 计算量仅为 12.96G, 与常规处理时序

的 ResNet18-LSTM、ResNet18-GRU网络相比, 参数量

及计算量约为它们的 1/5. 与传统的 C3D网络相比, 参
数量不足它的 1/25, 而计算量大小则仅为它的 1/47, 远
小于 C3D 网络. 结果表明, 本文提出的网络模型在参

数量和计算量方面相对较小, 具有更高的效率和轻量

级的特点, 在实际应用中具有较大优势. 

4   结论

本文提出了一种改进的 3D卷积神经网络, 结合轻
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量级 3D 卷积骨干网络和改进的 SE 注意力机制, 用于

疼痛检测任务. 该模型通过融合多尺度特征和引入改

进的 SE注意力机制, 能高效地提取疼痛序列中的时空

信息, 并实现对疼痛程度的回归预测.
 
 

表 4    时空模型参数量与计算量比较
 

方法 参数量 (M) 计算量 (G)
ResNet18-LSTM 15.03 58.79
ResNet18-GRU 14.86 58.79

C3D 77.98 617.84
L3D 1.07 10.62

本文方法 3.04 12.96
 

在 UNBC-McMaster和 BioVid两个公开的疼痛检

测数据集进行评估, 本文提出的网络模型在两个数据

集上均取得了最优结果. 此外, 该模型在参数量和计算

量方面具有明显的优势. 实验结果证明了该模型在疼

痛检测任务中具有良好的性能和泛化能力.
本文提出的网络模型简单且高效的设计思路为轻

便的疼痛检测方案提供了新的研究思路和参考价值.
然而, 本文方法仍有改进的空间. 例如, 多尺度融合模

型可以进一步研究尺度数量和不同尺度间的融合方式.
此外, 疼痛检测的性能仍有提升的潜力.
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