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摘要:
 

随着医疗护理数据规模的扩大与人工智能技术的进步,特征提取技术在护理领域中的应用不断深化,成为护理领域智能化

转型驱动力。本文综述多模态特征提取技术及其在护理高风险事件预警、慢性疾病护理、护理不良事件管理、可穿戴设备中的应

用进展,旨在为护理模型的精准构建与临床应用提供参考。
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Abstract:

  

With
 

the
 

expansion
 

of
 

healthcare
 

and
 

nursing
 

data
 

scales,
 

coupled
 

with
 

the
 

advancements
 

in
 

artificial
 

intelligence
 

techno-
logies,

 

the
 

feature
 

extraction
 

techniques
 

have
 

become
 

increasingly
 

integral
 

to
 

the
 

field
 

of
 

nursing,
 

acting
 

as
 

a
 

pivotal
 

catalyst
 

for
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telligent

 

transformation.
 

This
 

article
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  随着医疗数字化转型的深入推进,深度学习在图

像识别、语音处理和自然语言处理等复杂护理场景中

取得显著进展。特征提取技术作为连接原始数据与

人工智能模型的关键环节,能够从高维、冗余数据中

提取具有代表性、区分性及鲁棒性的特征,实现数据

降维与信息升华[1]。基于深度学习的多模态特征提

取技术通过融合多源临床数据,深入挖掘反映患者健

康状态与风险的内在规律,为构建高精度、可解释的

智能护理模型奠定基础,从而支撑临床护理决策[2]。
本文系统综述多模态特征提取技术在护理高风险事

件预警、慢性病护理、不良事件管理及可穿戴设备中

的应用进展,并探讨其在临床实践过程中的关键问题

与挑战,以推动该技术在护理领域的深入应用。

1 多模态特征提取技术概述
特征提取技术促进护理智能化转型,其重点在于

从多源异构护理数据中提取具有临床判别力的关键

特征,以优化模型性能[3]。护理数据涵盖生命体征波

形、电子健康记录、医学影像、可穿戴设备数据及行为

记录等多模态信息[4]。目前,多模态特征提取技术已

在计算机视觉、自然语言处理、医疗健康、工业质检及

安防等多个领域广泛应用[5-8]。与传统基于统计、文
本、图像特征或数据降维的方法[9-12]相比,基于深度

学习的多模态特征提取技术实现了端到端自动化特

征学习。如卷积神经网络可从伤口影像中自动提取

视觉特征[13];自动编码器能够学习有效特征[14];循环

神经网络与 Transformer则适用于时序生命体征数

据与长篇护理记录的分析[15]。这些技术通过逐层抽

象形成高层语义特征,显著增强了对复杂护理场景的

建模能力。其核心价值在于将多源信息整合为结构

化特征向量,全面、动态地刻画患者状态,进而推动护

理模式向数据驱动决策转型。

2 护理高风险事件预警中的多模态特征提取

应用
多模态特征提取是护理高风险事件预警模型敏

感性与特异性的关键。护理人员可通过动态分析生

命体征异常趋势、风险评估数据及患者行为改变等结

构化与非结构化特征,构建预警指标体系,辅助护理

团队提前干预,实现从被动处置到主动防御的转变,
切实保障患者安全与护理质量。
2.1 跌倒风险预测多模态动态特征提取 跌倒风险

预测正从静态量表评估转向多模态动态特征融合评

估。通过传感器提取步速、步长变异系数、步态熵等个

体动态步态特征,并结合地面摩擦系数、湿度等环境参

数,可构建“人-环境”交互模型,实现对特定场景(如
浴室湿滑)风险的精准识别[16-17]。在此基础上,利用梯

度提升树等机器学习算法对时序数据进行建模,可实

现跌倒风险的超前预测。该技术通过建立个体步态基

线并持续监测,为高危人群实现异常预警与个性化干

预,但其在真实场景中的有效性、用户依从性及与现有
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护理流程的整合仍是未来需要解决的问题。
2.2 压力性损伤风险分层多模态特征分析 多模态

特征提取推动了压力性损伤防治向智能化、精准化发

展。Liu等[18]利用卷积神经网络建模,通过对1
 

063
张临床图像特征进行多维特征分析,实现压力性损伤

总体预测准确率达83%;Ohura等[19]基于图像多维

特征建立的模型在伤口分割中曲线下面积达0.997,
灵敏度与特异性分别为0.993和0.943,分割速度提

升40%。红外热成像技术通过捕捉组织红外辐射生

成热像图,构建伤口面积自动计算系统,具有独特的

组织热力学特征模态,可精准探测骶尾部温感特征及

伤口窦道深度[20]。此外,柔性压力传感阵列则能实

时监测体位压力分布,提取峰值压力、压力-时间积

分及压力梯度等生物力学特征,并结合随机森林算法

进行压力性损伤风险分层[21]。多模态特征提取技术

突破传统单维度检测的局限性,通过融合压力感知、
热力学响应与视觉特征构建三维动态评估体系,未来

需进一步推动数据深度融合,开发集成化决策支持系

统。
2.3 血流感染预警多特征关联 多模态特征提取技

术通过将生命体征、置管参数、炎症指标等特征与护

理措施动态关联,可提升血流感染预警能力。金旭婷

等[22]基于eICU-CRD数据库中的动态生命体征与实

验室参数,提取关键预测因子,构建血流动力学不稳

定事件发生前1
 

h预警模型,曲线下面积达0.76。
Oladapo-Shittu等[23]融合人口统计学、置管参数、炎
症指标及病原体耐药性特征,能精准识别中心静脉导

管相关血流感染高风险患者。特征提取有助于强化

护理监测,指导导管维护、感染筛查及资源调配。
2.4 心脏骤停早期预警跨模态融合 多模态融合提

升危重症护理评估特异性,推动危重症护理预警系统

精准化、实时化,赋能临床早期干预。Churpek等[24]

整合电子病历中的生命体征、实验室指标及人口统计

学等多维数据,构建心脏骤停风险分层工具,帮助护

理人员识别心脏骤停、ICU转诊及死亡高风险患者。

Çelik等[25]通过对心脏骤停后脑损伤患者提取脑电

图时频域特征,实现神经功能恢复预测准确率达

89%。该技术可将预警特征与护理计划链接,自动推

荐早期干预方案,未来需进一步优化警报降噪机制,
提升护理响应的及时性与准确性。
2.5 癫痫急性发作预警多维特征整合 多模态特征

提取技术不仅加速癫痫诊断与治疗,更通过减少发作

风险直接保障患者长期生活质量[26]。Chen等[27]通

过特征映射实现颅内压无创监测,为脑组织受压分级

提供评估工具。Huang等[28]利用卷积神经网络自动

提取脑电图特征,使癫痫发作预警时间窗提前至30
 

min,敏感度达92%,为干预预留关键时间窗口。未

来应将其定位为护理辅助筛查与连续监测工具,结合

可穿戴设备实现从医院到家庭的延续护理。

3 慢性疾病护理中的个体化特征挖掘
慢性病护理特征挖掘通过整合生化指标、生活方

式、基因特征等多源健康数据,构建个体动态健康画

像,实现高风险人群识别与个性化干预,从而优化疾

病管理、延缓疾病进展并提升生活质量。
3.1 糖尿病风险预测的多模态数据特征分析 多模

态 特 征 提 取 技 术 可 提 升 糖 尿 病 早 期 预 测 能 力。
Rodríguez

 

García等[29]通过整合连续血糖监测的动

态波动指标(标准差、变异系数)与静态生化参数(糖
化血红蛋白、空腹血糖),发现可预测2型糖尿病进展

的有效指标,有助于早期识别高风险个体。当系统识

别疾病进展风险时,可基于风险数据生成个性化方

案,通过数字平台推送并辅导,以提高患者依从性。
未来研究应融合健康管理与行为心理学,推动预测结

果向个性化生活方式干预转化,并借助数字化工具实

现长期跟踪与反馈,形成护理管理闭环。
3.2 心血管疾病护理中的生理波形特征提取技术 
通过提取动脉血压和光电容积描记法波形中的关键

时点特征(如波峰、波谷、斜率等),并将其嵌入生命体

征监测流程,系统可自动识别心律失常、血管弹性异

常等特征,并在电子病历中生成护理提示,协助护士

及时应对。Pal等[30]提出的自动特征提取工具涵盖

时域、统计域与频域特征,为波形分析在心血管疾病

管理中的扩展应用提供了技术支持。目前,缺乏标准

化工具限制了其临床推广[31]。
3.3 慢性呼吸系统疾病的多模态声学特征提取 多

模态声学特征提取可用于呼吸系统疾病的早期监测、
个体化干预与康复评估。吴俊[32]构建的肺呼吸音分

类模型可区分支气管炎、慢性阻塞性肺疾病等;肖彤

等[33]通过音频分割与特征融合,在咳嗽检测任务中

取得73.5%的准确率。基于呼吸音特征提取与 AI
分类,可提升初步诊断效率,并在特征异常时自动提

醒社区护士进行远程随访或转诊。该技术通过关联

声学特征与临床指标,实现呼吸疾病的精准分级评

估,为社区监测与分级护理提供支持。
3.4 老年认知障碍护理跨模态运动特征监测 通过

运动特征提取可实现神经退行性疾病的早期识别与

非侵入式监测。Lim等[34]通过步态参数区分异常步

态,为帕金森病早期检测提供可能;Liang等[35]利用

视频提取手语轨迹与面部表情特征,构建老年聋人痴

呆症筛查模型。该技术通过无感监测建立个人运动

基线,实现功能衰退与跌倒风险的早期预警,达成预

防性照护。
3.5 精神心理疾病多模态特征数字化评估 多模态

特征提取应用能对情绪波动、用药依从性与自杀风险

实现早期预警与动态追踪,为制订个性化精神心理护

理方案提供了依据。Rankhambe等[36]构建的模型在

焦虑水平分类中,准确率、精确度、灵敏度和特异性均

超过 90%,为 治 疗 干 预 提 供 了 有 价 值 的 参 考。
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Minkowski等[37]通过脑电图特征识别焦虑抑郁患

者;Allam等[38]利用自然语言处理检测社交媒体中的

自杀倾向文本,准确率达85%。该技术为精神心理

护理的个性化方案制订提供了依据。

4 护理不良事件中的特征量化与智能化
护理管理场景多模态特征提取涵盖临床护理决

策支持、资源优化等多个方面,结合人工智能与物联

网技术推动数据驱动的护理决策支持,提升护理效率

与质量。葛晓伟等[39]通过CNN-SVM模型提升中文

护理不良事件文本分类准确性。Chopard等[40]整合

多源术语库,验证了自然语言处理在不良事件文本挖

掘中的可行性。Cao等[41]设计的结构化上报系统优

化了报告流程。智能特征提取系统可自动识别与上

报不良事件,推动从事后处理向事前预防转变。

5 可穿戴设备驱动多模态护理数据特征融合
随着柔性电子与微型化技术的发展,可穿戴设备

持续采集生命体征、语音、影像等多维度数据,构建动

态健康监测网络,支持居家慢性病管理与预警。王丹

阳[42]开发的Emo
 

Tracer智能穿戴设备采用多模态

融合网络提升情绪识别精度,并通过可穿戴设备持续

监测生理指标与情绪波动,降低个体数据依赖,为心

境障碍患者提供实时居家监测,兼具高性价比、隐私

保护及便携性优势,推动情绪相关疾病的预防性健康

管理发展。葛炀彬[43]设计的可穿戴癫痫检测系统实

现动态预警,提升慢性病管理效能,为患者居家护理

提供连续监测与精准干预依据。设备监测数据可同

步至医护团队,支持远程护理指导。

6 多模态特征提取技术在护理领域应用中的
关键问题与挑战

尽管多模态特征提取技术在护理领域的应用前

景广阔,但其临床落地仍面临诸多挑战。首先,护理

数据多源异构,在格式与语义上存在差异,导致特征

难以对齐,跨模态深层语义关联挖掘尚不充分[44]。
其次,高风险事件数据标注依赖临床专家,存在样本

不平衡问题,需借助半监督学习、联邦学习等策略以

促进多中心数据协作[45]。再次,模型可解释性不足,
影响临床接受度,需引入可解释人工智能以增强决策

透明度[46]。最后,多模态数据涉及患者敏感信息,隐
私与伦理风险突出,应结合差分隐私、联邦学习等技

术强化保护,并完善伦理审查机制[47]。未来需推动

建立统一的技术与评估标准,以实现该技术在护理场

景中的标准化、规模化落地。

7 小结
多模态特征提取技术通过深度融合多源数据,显

著提升了护理模型的性能与决策精准度,为跨学科复

杂护理问题提供了有效解决路径。未来研究应超越

单纯的技术优化,聚焦于数据标准化、模型可解释、样
本均衡、边缘部署、隐私与伦理等关键环节,推动技术

与护理实践深度耦合,最终实现从“技术可行”到“护

理可用”的临床跨越。
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