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摘　 要:睡眠呼吸暂停综合征作为一种常见的与睡眠相关的呼吸障碍性疾病,受到众多的关注。 由于其复杂的检诊断过程及昂

贵的价格,吸引了众多研究学者探索基于单通道信号的快速、便捷检测方法。 基于心电信号(ECG)提出了一种多尺度卷积神经

网络睡眠呼吸暂停快速检测方法,与常规的单尺度卷积神经网络方法相比,该方法可以有效地结合信号的细节信息和抽象信

息,提升卷积神经网络的特征呈现能力。 通过 PhysioNet 提供的 Apnea-ECG 数据库进行验证,多尺度卷积神经网络获得了

85. 2%准确率、83. 1%敏感性和 86. 5%特异性。 与现有方法相比,该方法进一步提升了睡眠呼吸暂停的检测性能。
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Abstract:Sleep
 

apnea
 

syndrome,
 

as
 

a
 

common
 

sleep-related
 

respiratory
 

disorder,
 

has
 

gained
 

a
 

lot
 

of
 

attention.
 

Due
 

to
 

its
 

complicated
 

diagnosis
 

process
 

and
 

high
 

price,
 

it
 

has
 

attracted
 

many
 

researchers
 

to
 

explore
 

fast
 

and
 

convenient
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

single-
channel

 

signals.
 

The
 

research
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network
 

method
 

for
 

rapid
 

detection
 

of
 

sleep
 

apnea
 

based
 

on
 

ECG
 

signals.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

single-scale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

combine
 

the
 

detailed
 

and
 

abstract
 

information
 

of
 

the
 

signal,
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

representation
 

ability
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

By
 

verifying
 

on
 

the
 

Apnea-ECG
 

database
 

provided
 

by
 

PhysioNet,
 

the
 

proposed
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network
 

obtains
 

an
 

accuracy
 

of
 

85. 2%,
 

sensitivity
 

of
 

83. 1%
 

and
 

specificity
 

of
 

86. 5%.
 

Compared
 

with
 

existing
 

methods,
 

the
 

method
 

further
 

improves
 

the
 

performance
 

of
 

sleep
 

apnea
 

detection.
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0　 引　 言

睡眠呼吸暂停综合征( sleep
 

apnea
 

syndrome,
 

SAS)
是一种常见的与睡眠相关的呼吸障碍性疾病,其基本特

征是患者在睡眠期间存在暂停呼吸或呼吸减弱的症状,
每次的暂停期间从数秒钟到数分钟不等,整晚会出现多

次[1] 。 SAS 不仅会使人产生嗜睡、易路、注意力不集中等

症状,还能诱发高血压、冠心病等心脑血管疾病,严重情

况下可能会导致“猝死” [2] 。 患者可以通过治疗实现康

复,但由于 SAS 诊断设备昂贵,并且检测过程复杂,导致

SAS 的诊断率低。 据相关报道,超过 93%的女性和 82%
的男性患者未被确诊[3] 。

临床上,会利用多导睡眠仪( polysomnography,PSG)
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对 SAS 进行检测[4] 。 然而该设备需要患者佩戴大量的

电极和导线以获取与睡眠呼吸暂停相关的信号,此外还

需要专业人员进行实时监控。 尽管 PSG 是 SAS 诊断中

的金标准,然而其昂贵的费用和复杂的检测过程导致很

少被使用。 为此,研究学者提出需要开发一种检测方便

且价格低廉的 SAS 自动检测方法。 近年,基于单导联信

号的 SAS 自动检测方法受到了越来越多的关注,如利用

血 氧 饱 和 度、 鼾 声 信 号、 脑 电 图 或 心 电 图

(electrocardiogram,ECG) [5-8] 。
其中,ECG 是最受关注的一种信号,这是因为随着

呼吸暂停事件的发生,ECG 中的 RR 间隔等会出现周期

性的变化,通过对这些周期性的变化进行分析可以实现

对 SAS 的筛选。 Chazal
 

等[9] 利用 ECG 中的 PSD、心率、R
 

波幅值等时域和频域信息作为特征进行 SAS 检测。
Timus 等[10] 从 ECG

 

中提取心率变异性等特征使用 k
 

近

邻方法( k-nearest-neighbors,KNN) 对 SAHS
 

患者进行筛

查。 Song 等[11] 以 ECG 中派生的 EDR 信号和 RR 间隔的

时域频特征为基础,构建了一种对 SAS 检测的 SVM-
HMM 混合模型。

随着人工智能的迅速发展,基于表征学习的深度学

习(deep
 

learning,DL) 受到越来越多的关注。 与传统的

机器学习相比,深度学习除了有输入层和输出层,还包含

多个隐藏层。 常见的深度学习框架有卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network, CNN )、 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)、长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)等。 其中,CNN 是最受

欢迎的一种深度学习结构,是模仿人类视觉系统构建的

一种多层神经网络[12] 。 近年,一些研究学者开始尝试将
卷积神经网络应用到生物医学领域。 Kiranyaz 等[13] 提出

的对心室异位节拍( VEB)和室上性异位节拍( SVEB)进

行分类的 CNN 方法。
卷积神经网络的实际性能与所设计的网络结构有密

切关系。 不同大小的卷积核对应不同层次的特征抽象,
现有的基于卷积神经网络的方法通常采用单个卷积核进

行特征呈现,未考虑不同层次特征对模型的影响。 针对

该问题,本文提出了一种基于多尺度卷积神经网络的睡

眠呼吸暂停检测方法。 在该方法中,采用了 ECG 中提取

的 RR 间隔和 R 峰信号作为输入。 为了更好的利用信号

中的细节信息和抽象信息构建模型,本文引入了一种多

尺度卷积核,即在同一卷积层中利用不同尺度的卷积核

生成不同尺度特征,级联浅层和深层特征以获得不同抽

象程度的信息。 与传统的单核 CNN 相比,该方法可以获

得更好的性能。

1　 CNN 理论

CNN 是受人类视觉系统启发提出的一种深度学习

结构。 与其他的深度学习结构相比,CNN 通常可以在图

像和语音类数据上获得更好的性能。 这是由于 CNN 通

过多隐层网络、卷积运算、训练数据的构建,提高了对更

高层次特征的学习能力。 此外,与传统的人工特征提取

相比,CNN 能够发现高维数据中复杂的内在相关性

特征。
一个典型的 CNN 除了包含输入层和输出层,还包含

了卷积层、激活层以及池化层。 其中卷积层是 CNN 中最

重要的一部分。 通过对输入数据应用卷积操作,来提取

特征。 对于给定一个输入 X, 其卷积可以表达式为:
s( i,j) = (X∗W)( i,j) =

∑
m

∑
n
x( i + m,j + n)w(m,n) (1)

式中: W 被称为卷积核。 如果 X 是一个二维的矩阵,则
W 也是一个二维的矩阵。 对于输入 X 所有卷积核均是

相同的,即权值共享。
激活层亦称为激活函数,一般紧跟于卷积层或全连

接操作后。 其目的是为神经网络增加非线性,使得神经

网络可以逼近任何非线性函数。 常见的激活函数有

sigmoid 函数、tanh 函数和整流线性单元( rectified
 

linear
 

unit,ReLu),定义如下:

sigmoid(x) = 1
1 + ex (2)

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (3)

ReLU(x) = max{0,x} (4)
在实际应用中,激活函数一般是根据具体的任务进

行选择的。
池化层又称为下采样层,是对卷积层得到的特征进

行下采样的结构。 与卷积层的操作基本相同,只不过下

采样的卷积核为只取对应位置的最大值、平均值等。 该

操作可以减少卷积神经网络的计算量,并且在一定程度

上减轻过拟合。 常见的池化层有平均池化层和最大池

化层。

2　 实验方法设计

2. 1　 ECG 滤波

ECG 在采集过程中往往会受到多种噪声的干扰,常
见的噪声有工频噪声、肌电噪声和基线漂移[14] 。 工频噪

声是由供电设备运行所产生的噪声,主要集中在 50 和

60
 

Hz,其对 ECG 信号影响较大,会使波形整体模糊。 肌电

噪声则来源于肌肉的收缩和颤动,干扰的幅值较小,但频

率较高。 基线漂移是由测量电极接触不良和呼吸引起的

的低频干扰信号,表现为 ECG 信号偏离正常基线位置。
为了减少这些噪声的影响,在本研究中首先对 ECG
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信号进行滤波。 常见的 ECG 滤波方法有小波滤波、中值

滤波、卡尔曼滤波以及带通滤波。 本文采用 3 ~ 45
 

Hz 的

FIR 带通数字滤波器对 ECG 信号进行去噪。
2. 2　 RR 间隔及 R 峰信号提取

原始的 ECG 信号蕴含了丰富的信息,然而绝大部分

信息与睡眠呼吸暂停没有关联。 如果直接利用原始的

ECG 信号构建模型,往往不能提取出具有区分性的特

征。 因此,需要从原始 ECG 信号中提取出有利于特征提

取的信息。
研究显示,ECG 中的 RR 间隔会伴随睡眠呼吸暂停

事件的发生,出现周期性的变化,即 RR 间隔与睡眠呼吸

暂停存在一定的关联性。 因此,本文利用 ECG 中提取的

RR 间隔对睡眠呼吸暂停进行检测。 除了 RR 间隔以外,
还采用了 ECG 中的 R 峰信号。 这是因为 R 峰信号包含

了胸腹部的呼吸信息,而胸腹部的呼吸信息对于检测睡

眠呼吸暂停具有重要作用[15] 。
在提取 RR 间隔和 R 峰信号之前,还需要对 ECG 信

号中 R 峰的位置进行识别。 由于 R 峰识别不是本文的

研究重点,并且目前已存在众多的高精度 R 峰识别算法。
本文采用 Hamilton[16] 提出的 R 峰识别算法进行 R 峰定

位。 利用 Hamilton 算法定位的 R 峰以及提取的 RR 间隔

和 R 峰信号如图 1 所示。

图 1　 R 峰识别及 RR 间隔和 R 峰信号提取

Fig. 1　 R-peaks
 

detection
 

&
 

RR
 

intervals
 

and
R-peaks

 

signal
 

extraction

2. 3　 多尺度卷积神经网络

本文采用多尺度卷积神经网络对睡觉呼吸暂停进行

检测。 与常规的卷积神经网络相比,多尺度卷积神经网

络利用多个卷积核替代单个卷积核。 其背后的机理是,
在深度神经网络中,不同尺度的卷积可以获得不同抽象

程度的特征信息。 尺度越小,所表征的目标细节越明显;

而尺度越大,网络越深,获得的特征就越抽象[17] 。 将不

同尺度的卷积核进行组合可以同时保留细节和抽象

信息。
本文所采用的多尺度卷积神经网络如图 2 所示。 该

网络由 1 个卷积层、5 个多尺度模块、3 个池化层和 2 个

全连接组成。 卷积层的卷积核大小为 9,步长为 3,包含

64 个卷积核。 多尺度模块由 4 个并行的卷积层组成,卷
积层的卷积核大小分别为 3、5、7、9,步长都为 1。 其中第

1 个多尺度模块的 4 个卷积层分别包含 16 个卷积核,第
2、3 个多尺度模块的 4 个卷积层分别包含 32 个卷积核,
第 4、5 个多尺度模块的 4 个卷积层分别包含 64 个卷积

核。 对于 3 个池化层,池化窗口和步长都为 3。 多尺度卷

积层提取的特征,经过全连接层和 Softmax
 

层处理,得到

相应的类别。 其中,第 1 个全连接层的神经元个数为 32。
第 2 个全连接,即 Softmax 层,神经元个数为 2。

3　 实验分析

3. 1　 数据及研究目标

本文所采用的实验数据来源于 PhysioNet 中的

Apnea-ECG 数据库[18] 。 该数据库由一个训练集和一个

测试集组成,分别包含了 35 个 ECG 记录,总共 70 个。
这些 ECG 是以 100

 

Hz、16
 

bit 的采样频率进行采样的,采
样时间在 7 ~ 10

 

h。 专家对每一条记录上的连续 60
 

s 片

段都进行了睡眠呼吸暂停标记。
通常在睡眠呼吸暂停综合征检测领域,有两个常见

的研究目标,第 1 个是检测 60
 

s 的心电信号片段是否是

睡眠呼吸暂停;第 2 个是通过患者的 ECG 记录评估是否

存在睡眠呼吸暂停综合征。 睡眠呼吸暂停综合征是根据

呼吸暂停-低呼吸指数( apnea-hypopnea
 

index,AHI) 进行

判断的。 AHI 是指每小时的睡眠呼吸暂停数量,一般将

AHI ≥ 5 的患者诊断为睡眠呼吸暂停综合征。
由于 60

 

s 心电信号片段的睡眠呼吸暂停检测是后续

睡眠呼吸暂停综合征诊断的基础,因此本文着重关注睡

眠呼吸暂停综合征检测领域的第一个研究目标,即检测

60
 

s 的心电信号片段是否是睡眠呼吸暂停。
3. 2　 评估方法

为了对本文的方法进行有效的验证,采用了精确度

(accuracy)、敏感性(sensitivity)和特异性(specificity)3 种

常用指标,定义如下:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(5)

Sensitivity = TP
TP + FN

(6)

Specificity = TN
TN + FP

(7)
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图 2　 多尺度卷积神经网络

Fig. 2　 Multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network

式中: TP 表示睡眠呼吸暂停片段被正确检测的数量; TN
表示正常心电信号片段被正确检测的数量; FP 表示正

常心电信号片段被预测成睡眠呼吸暂停的数量; FN 表

示睡眠呼吸暂停片段被预测成正常心电信号的数量。
3. 3　 实验结果

首先将多尺度 CNN 与常规的单尺度 CNN 进行了对

比。 表 1 为两种方法的预测性能。 从表 1 可以看出,两
个方法具有相似的特异性,多尺度 CNN 较常规 CNN 在

预测精确度和敏感性上有明显提升。 总体上看,多尺度

CNN 可以进一步提升卷积神经网络的性能。 图 3 所示为

两种方法的混淆矩阵,其中“1”表示的是睡眠呼吸暂停

片段,“0”对应的是正常心电信号片段。 由图 3 可知,多
尺度 CNN 与常规 CNN 相比,正常心电信号片段被正确

检测出来的数量出现了显著上升,睡眠呼吸暂停片段被

正确检测的数量出现了略微下降。 这表明与常规 CNN
相比,多尺度 CNN 可以显著增强正常心电信号片段的特

征呈现能力。 其中,睡眠呼吸暂停片段被正确检测的数

量出现下降,是由于随着多尺度 CNN 对正常心电信号片

段检测能力的增强,导致部分的睡眠呼吸暂片段被误分

为正常心电信号片段,从而引起多尺度 CNN 较常规 CNN
在敏感性上略有下降。

表 1　 常规 CNN 与多尺度 CNN 之间的性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

between
traditional

 

CNN
 

and
 

multi-scale
 

CNN (%)
方法 精确度 敏感性 特异性

常规 CNN 83. 7 83. 7 83. 8
多尺度 CNN 85. 2 83. 1 86. 5

　 　 此外,为了进一步验证本文方法的有效性,与现有的
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图 3　 常规
 

CNN 与多尺度 CNN 的混淆矩阵

Fig. 3　 Confusion
 

matrix
 

of
 

traditional
 

CNN
and

 

multi-scale
 

CNN

基于 ECG 信号的睡眠呼吸暂停检测方法进行对比。 需

　 　 　 　 　

要注意的是,由于不同方法的预处理步骤有所差别,这些

方法的真实结果可能与文献中的结果有一定差别。 表 2
为本文方法与这些方法的预测性能。 由表 2 可知,现有

的睡眠呼吸暂停检测工作主要是采用传统的特征工程结

合机器学习的方法,而传统的特征工程方法高度依赖专

家的经验,导致不同工作之间的能差别很大。 本文提出

了一种多尺度 CNN 方法,该方法利用 CNN 的特征呈现

能力自动提取特征,获得了 85. 2%准确率、83. 1%敏感性

和 86. 5%特异性,与现有方法相比,具有相当或更好的性

能。 与精确度排名第 2 的方法相比,本文方法的敏感性

提升了 1. 6%。
表 2　 本文方法与现有工作之间的性能对比

Table
 

2
 

Performance
 

comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

existing
 

works
方法 时间 分类器 精确度 / % 敏感性 / % 特异性 / %

文献[19] 2015 LS-SVM 84. 7 84. 7 84. 7
文献[20] 2016 LS-SVM 83. 4 79. 5 88. 4
文献[21] 2017 DNN+HMM 84. 7 88. 9 82. 1
文献[22] 2017 LDA+QDA+LR 84. 8 81. 5 86. 8
文献[23] 2019 SVM 78. 1 78. 0 78. 1
文献[24] 2019 ANN / SVM 82. 1 88. 4 72. 3

本文 - Multi-scale
 

CNN 85. 2 83. 1 86. 5

4　 结　 论

ECG 是与睡眠呼吸暂停密切相关的生理信号之一,
其蕴含了丰富的信息。 本文利用 ECG 中提取的 RR 间隔

和 R 峰信号为基础,提出了一种多尺度卷积神经网络对

睡眠呼吸暂停进行检测。 利用 PhysioNet 的 Apnea-ECG
数据库进行验证,该方法获得了 85. 2%准确率、83. 1%敏

感性和 86. 5%特异性。
尽管本文所提的多尺度 CNN 取得了一定的成功,但

其敏感性还有待进一步提升。 通常,在保持特异性不降

低的情况下,要提升敏感性有这两种方法:1) 增加数据

集;2)设计更加有效的 CNN 网络。 在接下来的工作,将
尝试将其他公共数据集扩充到 Apnea-ECG 数据库中,并
设计新的 CNN 方法以提升睡眠呼吸暂停检测的敏感性。
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