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摘　 要： 本文基于压电陶瓷传感器信号，提出了一种一维卷积神经网络的睡眠呼吸暂停综合征检测算法。 该算法利用嵌入智

能床垫的压电陶瓷传感器采集头部运动作为输入信号。 卷积神经网络模型包括 ６ 层的卷积层，每层包含一个 ＲｅＬＵ 激活函

数，一个批归一化（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）层、 一个 ｄｒｏｐｏｕｔ 层以及一个最大池化层。 同步采集了 １１ 位测试者的压电陶瓷传

感器信号和多导睡眠图信号，生成了 ４０ ９８８ 个样本，正负样本均衡。 训练集、验证集、测试集按照 ６０％、２０％、２０％的比例进行

划分。 最终，本文所提出的检测模型在测试集上得到了 ９２．７６％的准确率，８８．６７％的精准率，９８．０６％的召回率，９３．１３％的 Ｆ１－
得分。
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０　 引　 言

睡眠呼吸暂停综合征（ Ｓｌｅｅｐ Ａｐｎｅａ Ｓｙｎｄｒｏｍｅ，
ＳＡＳ）是一种常见的呼吸类疾病，可以分为 ３ 类：阻
塞性呼吸暂停、中枢性呼吸暂停和混合性呼吸暂停，
其中阻塞性呼吸暂停是最为常见的呼吸暂停类

型［１］。 据报道，一般人群中重度阻塞性呼吸暂停的

患病率大约为 ６％～ １７％ ［２］。 睡眠呼吸暂停综合征

会带来例如白天嗜睡、疲倦、记忆力下降甚至认知功

能下降，同时还是引发或加重心脑血管疾病的一个

因素［３］。 因此需要尽早的对睡眠呼吸暂停综合征

进行检测和治疗以减少以上问题的发生。
目前，多导睡眠图（ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ，ＰＳＧ）被认

为是用来诊断睡眠呼吸暂停综合征的“金标准” ［４］，
可以记录测试者睡眠过程中呼吸暂停、睡眠周期等多

项睡眠指标。 但是 ＰＳＧ 也有一些不足。 例如设备昂

贵、需要大量传感器连接测试者、操作复杂，过多的传

感器会影响测试者的正常睡眠。 因此，众多学者提出

了仅使用一种或少量几种信号的睡眠呼吸暂停综合

征检测方法。 这些研究一般基于 ＥＣＧ［５－７］、鼻息气

流［８－９］、血氧饱和度［１０］、鼾声［１１］ 等信号展开，并取得

了不错的检测结果。 但这些信号的采集依然需要将

传感器直接连接测试者，影响测试者的正常睡眠。
近 年 来 一 些 学 者 提 出 通 过 心 冲 击 图

（ｂａｌｌｉｓｔｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｙ，ＢＣＧ）信号来检测睡眠呼吸暂

停综合征的方法［１２－１３］。 ＢＣＧ 是描述心脏在周期性

地泵血和血液在动脉树流动过程中产生的微弱的作

用力［１４］。 通过测量这种作用力，可以获得心脏的机

械健康状况，并且不需要将传感器连接到测试者身

体上。 ＢＣＧ 信号可以使用多种类型的传感器进行

测量，例如压电陶瓷传感器［１２］、微弯光纤传感器［１３］

等。 目前基于 ＢＣＧ 信号进行睡眠呼吸暂停综合征

检测的研究不多，在少数的研究中，一般采用的是基

于统计的方法。



本文提出了使用压电陶瓷传感器信号，通过一

维卷积神经网络算法进行睡眠呼吸暂停综合征的非

接触式检测。 采用 １１ 位测试者整夜 ８ ｈ 的睡眠数

据进行训练测试，最终在测试集上得到了 ９２．７６％的

准确率。

１　 数据集和网络模型

１．１　 数据的获取

本文的实验数据是使用上海跃扬医疗科技有限

公司所生产的基于压电陶瓷的智能床垫与上海某医

院的 ＰＳＧ 设备同步采集的数据。 床垫内嵌了 １８ 个

压电陶瓷传感器，每 ９ 个传感器分为一组，一组负责

采集胸部起伏信号，另一组负责采集头部起伏信号。
通过将床垫铺设在 ＰＳＧ 设备下方，与 ＰＳＧ 设备

同步采集整晚的测试数据。 本文从 ＰＳＧ 设备上提

取了自动诊断的呼吸暂停记录以及用于对齐床垫信

号与 ＰＳＧ 信号中的胸廓带信号，呼吸暂停记录描述

的是呼吸暂停的类别、发生时间、持续时间（ ｓ），其
中呼吸暂停类别包括阻塞性呼吸暂停、中枢性呼吸

暂停、混合性呼吸暂停、低通气。 每个压电陶瓷传感

器的采样频率是 ５０ 个采样点 ／ ｓ。 本文一共采集了

１１ 位测试者整晚 ８ ｈ 的睡眠数据。
１．２　 数据的预处理及标注

１．２．１　 数据预处理

原始信号的采样频率为 ５０ Ｈｚ，为了使网络模型能

够从样本中提取出更多的信息，本文使用一个零相位

低通 ＦＩＲ 滤波器将原始信号采样频率上调到 ２００ Ｈｚ。
１．２．２　 标注

经过数据增强后的信号被一个步长为 １ ｓ，窗口

为 １０ ｓ 的滑动窗口分割成各个样本。 样本被标注为

２ 种类型：呼吸暂停或正常。 呼吸暂停指的是阻塞性

呼吸暂停和中枢性呼吸暂停，这里不包括混合性呼吸

暂停和低通气的原因是压电陶瓷传感器采集的信号

与二者的相关性不足。 对于每个样本，如果超过 ８０％
的时间处于阻塞性或中枢性呼吸暂停，则标记为呼吸

暂停；如果超过 ８０％的时间处于正常则标记为正常。
对于这个阈值的设定，本文尝试了 ６０％～１００％，最终

发现 ８０％效果最好。 为了避免某一类样本过多从而

影响分类效果，通过随机舍弃了一部分样本的方法使

数据集的正负样本数量均衡。 数据集总样本数为

４０ ６２８，根据 ６０％ ／ ２０％ ／ ２０％划分训练集 ／验证集 ／测
试集。 训练集包括 １２ ３６８ 个呼吸暂停样本和 １２ ３６８
个正常样本，验证集和测试集分别包括 ４ ０６３ 个呼吸

暂停样本和 ４ ０６３ 个正常样本。
１．３　 卷积神经网络模型

本文参考了文献［７］的模型，设计了一个 ６ 层

卷积神经网络模型，如图 １ 所示。 第一层和第二层

由 ５０ 个卷积核为 ２０∗１ 的 ｆｉｌｔｅｒ 构成；第三层和第

四层由 ２４ 个卷积核为 ２４∗１ 的 ｆｉｌｔｅｒ 构成；第五层

由 ２４ 个卷积核为 １０∗１ 的 ｆｉｌｔｅｒ 构成；第六层由 １２
个卷积核为 １０∗１ 的 ｆｉｌｔｅｒ 构成。 对于每个卷积层，
卷积的步长都为 １。 使用了 ＲｅＬＵ 作为激活函数，在
每个 ＲｅＬＵ 后 面 进 行 了 一 个 批 归 一 化 （ Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ），关于 ＢＮ 层的位置，目前存在着

许多争论，ＢＮ 的原始论文中是将 ＢＮ 层放在激活函

数前［１５］，但一些学者发现将 ＢＮ 层放在激活函数后

ｄｒｏｐｏｕｔ 前能取得更好的效果，本文通过对比实验发

现，在本文的模型中，将 ＢＮ 放在激活函数后，得到

的效果更好。 从第二层开始，每个 ＢＮ 层之后都进

行一个 ｄｒｏｐｏｕｔ 来防止过拟合。 本文在每个卷积层

都有一个尺寸为 ２ 的最大池化层。 最终通过一层全

连接层结合 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数输出预测结果。
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图 １　 呼吸暂停检测的卷积神经网络架构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ ｆｏｒ ａｐｎｅａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１．４　 评价指标

为了验证本文所提出的模型性能，本文使用了

以下 几 个 评 价 指 标 对 模 型 进 行 评 价： 准 确 率

（ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ ｒｅｃａｌｌ），Ｆ１
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值（Ｆ１－ｓｃｏｒｅ）。 各项指标的定义如下：

ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

， （１）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （２）

ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

， （３）

Ｆ１ ＝ ２· ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

． （４）

　 　 其中： ＴＰ 表示预测为呼吸暂停实际为呼吸暂

停；ＴＮ 表示预测为正常实际为正常；ＦＰ 表示预测为

呼吸暂停实际为正常； ＦＮ 表示预测为正常实际为

呼吸暂停；Ｆ１ 是综合考虑精确率和召回率的一个评

价指标。 另外本文还使用混淆矩阵 （Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
Ｍａｔｒｉｘ） 展示模型性能。

２　 实验与结果分析

本文通过 ｐｙｔｏｒｃｈ 实现了所提出的模型。 使用

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ＝ ２５６ 的 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ 方法进行训练，使用交

叉熵（ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ）损失函数进行误差计算，使用

Ａｄａｍ 优化器进行梯度更新，相关参数为学习率 ｌｒ ＝
０．００１， ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ ＝ ０．００１， 学习率每经过 ２０ 个

ｅｐｏｃｈ 衰减为原来的 ０．１ 倍。
实验所采用的输入信号是放置于头部下方的

９ 个压电陶瓷传感器平均信号，输入形式为［１ ∗
２ ０００］，计算如公式（５）所示，其中 Ｓｅｎｓｏｒｉ 表示头部

下方的第 ｉ 个传感器。 ２ 种输入在测试集上的表现

见表 １。 在测试集上的混淆矩阵见表 ２。

ｓｉｇｎａｌ ＝ ｍｅａｎ（ａｂｓ（∑
ｉ

Ｓｅｎｓｏｒｉ）） ． （５）

表 １　 卷积神经网络模型的评价性能

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ

９２．７６ ８８．６７ ９８．０６ ９３．１３

表 ２　 测试集下的混淆矩阵

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

预测

正常 呼吸暂停
合计

实际 正常 ３ ５５３ ５０９ ４ ０６２

呼吸暂停 ７９ ３ ９８３ ４ ０６２

合计 ３ ６３２ ４ ４９２

　 　 通过表 １ 的结果可见。 使用头部信号作为输入

的模型，召回率达到 ９８．０６％，这意味着大部分实际

为呼吸暂停的事件都被正确预测了，可以认为此模

型有潜力作为呼吸暂停综合征患者的初筛手段。 相

较于同样以非接触形式进行呼吸暂停检测的方

法［１４］，本文的方法在精确率和召回率上都有显著的

提高。 尽管与本文的参考模型［７］ 相比，本文的精确

率和 Ｆ１－得分分别低于 ９６％，但本文模型在召回率

上的表现优于 ９６％，由于 ＥＣＧ 信号在呼吸暂停检测

的相关性上高于本文使用的压电陶瓷信号，且 ＥＣＧ
信号已经有了大量的研究，这种差异是可以接收的。
表 ２ 通过混淆矩阵具体的展示了检测模型的性能。

３　 结束语

本文证明了使用压电陶瓷传感器作为输入信

号，通过一维卷积神经网络的方法进行非接触式呼

吸暂停检测是有效的。 通过这种方法，极大地减轻

了测试者在测试时的负担，同时相对于其它的如

ＰＳＧ、可穿戴式的检测方式，这种方式也更适合推广

落地。 通过 １１ 位测试者整夜的睡眠数据，本文得到

了很高的召回率和较高的准确率以及 Ｆ１ 得分，在精

确率方面有提高的空间。 本文的不足之处：
（１）数据多样性不够。 本文仅得到了 １１ 位测

试者的数据，且呼吸暂停的严重度分布也不够均匀。
（２）呼吸暂停事件未得到专家手工校正。 尽管

ＰＳＧ 的自动诊断结果已经十分接近实际情况，但是

专家的校正会使样本的标注更加可信，这有利于模

型学习。 未来可以通过更丰富的数据集对模型进行

优化。
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