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基于空洞卷积和注意力机制的睡眠呼吸暂停检测方法
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摘要：为提高基于心电信号的睡眠呼吸暂停检测精度，针对现有检测方法普遍存在的需要较复杂的特征工

程和手工校正步骤，无法对心电信号自适应预处理且损失较多信息的问题，提出一种基于空洞卷积和注意力机制

的睡眠呼吸暂停检测方法。首先，利用自适应预处理网络滤除心电信号中的冗余信息（包括基线漂移、肌电干扰

等）；然后，使用基于空洞卷积和时间注意力机制的检测网络从心电信号中提取时序特征并进行检测。在 Apnea-

ECG 数据集上的实验结果表明，相比其他 6 种检测方法，本文方法能够实现更有效的睡眠呼吸暂停检测。 
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0 引言 

20 世纪 70 年代，GUILLEMINAULT 等发表的

《睡眠呼吸暂停综合征》[1]标志着睡眠呼吸暂停综合

征的发现。医学上将睡眠期间超过 10 s 的呼吸气流缺

失的临床综合征称为睡眠呼吸暂停，其中阻塞性睡眠

呼吸暂停（obstructive sleep apnea, OSA）是一种常见

的睡眠障碍。随着时间的推移，研究人员发现睡眠呼

吸暂停达到全球流行病的程度，普通人群中男性患病

率为 4%，女性患病率为 2%[2]，对公众健康、交通安

全和社会经济等方面产生了负面影响[3-6]。 

被称为“金标准”的多导睡眠图（polysomno- 

graphy, PSG）[7-8]要求患者在睡眠中心过夜，同时需要

多个传感器记录多个睡眠生理信号[9-15]；再通过测量

呼吸暂停低通气指数将 OSA 程度分为不同等级。然

而 PSG 存在时间成本和费用较高的缺点，不利于大

众推广[16]。 

随着心电信号采集技术的发展[17]，根据心电信号

与 OSA 之间的相关性[2]，越来越多的国内外学者研究

基于单导联心电信号的睡眠呼吸暂停检测方法。现有

的研究主要分为 2 类： 

1） 基于特征工程和传统分类器，如 SONG 等[18]

先对心电信号进行 R 峰定位，再计算 R-R 间隔（R-R 

interval, RRI）及其相关特征结合心电图衍生呼吸信号

（ECG-derived respiratory, EDR），输入隐马尔科夫模

型（hidden Markov model, HMM）进行 OSA 检测；

VARON 等[19]先采用改进的 Pan-Tompkins 算法[20]定

位 R 峰位置，再利用正交子空间投影，从 QRS 波群

以及心率和 EDR 信号中提取相关特征，并将这 2 个

特征与心率变异性的相关特征结合，最后用最小二乘

支持向量机（least squares support vector machine, LS-

SVM）输出 OSA 检测结果；FENG 等[21]提出一种基

于频率堆叠稀疏自动编码器，采用无监督学习技术自

动从 RRI 中提取特征集，并结合 HMM 和 MetaCost

算法提出时间相关代价敏感分类模型；

2） 原始信号经过预处理或特征工程后输入神经

网络提取特征并进行 OSA 检测，如 CHANG 等[22]将

经过带通滤波器和零均值归一化的心电信号，输入多

层卷积神经网络进行特征提取进而实现 OSA 检测；

SINGH 等[23]将经过手工校正去除 R 峰异常样本、带

通滤波、连续小波变换和零中心归一化后的心电信号

二维时频图，输入卷积神经网络，提取空间特征实现
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OSA 检测。 

然而，以上研究主要存在 2 方面不足： 

1） 特征工程需要特定的特征提取方法和先验知

识，从心电波形、RRI、心率变异性、瞬时心率和 EDR

中提取特征，特征提取方法对检测效果影响较大； 

2） 心电信号存在工频干扰、运动伪迹、基线漂

移等与检测 OSA 无关的干扰信息，在提取特征之前

需进行预处理，传统的预处理方法无法自适应地预处

理心电信号，且对心电信号的波形影响较大，造成信

息丢失。 

针对上述检测方法的不足，本文提出一种基于空

洞卷积和注意力机制的睡眠呼吸暂停检测方法。该方

法采用了端到端的心电检测框架。该框架由自适应预

处理网络（adaptive preprocessing network, APN）和基

于空洞卷积和时间注意力机制的检测网络（classifica-

tion network based on dilated convolution and temporal 
attention mechanism, DCTAM）组成。其中，APN 去

除原始信号中的基线漂移等干扰信息，以减小其对

OSA 检测的影响；DCTAM 捕捉心电信号中的呼吸暂

停时间段，完成心电片段分类。 

1 数据与预处理 

本实验采用的公开数据集为 Physionet 的 Apnea-

ECG 数据库[2,24]。该数据库来自 32 个受试者，共 70

条记录，每条记录的持续时间为 401~578 min 不等，

采样频率为 100 Hz。在本实验中，记录根据 OSA 的

严重程度分为 A、B、C 组，同时 X 组包含不同严重

程度的记录；且 A、B、C 组为训练集，X 组为测试

集[25]。若 1 min 内发生睡眠呼吸暂停，则将该分钟标

记为 Y，否则标记为 N。 

根据注释文件将原始信号进行分段处理，样本数

量统计如表 1 所示。 

                表 1  样本数量统计        单位：个 

 总数量 正样本数量 负样本数量 

训练集 17 006 6 510 10 496 

测试集 17 219 6 543 10 676 

2 检测方法 

2.1  检测方法框架 

基于空洞卷积和注意力机制的睡眠呼吸暂停检

测方法的端到端心电检测框架由 APN 和 DCTAM 组

成，如图 1 所示。 

 
图 1  检测方法的端到端心电检测框架 

2.2  APN 
APN 主要消除原始 ECG 信号中存在的工频干扰、

基线漂移等干扰信息。APN 输入为原始 1 min 的 ECG

片段，输出为经过自适应预处理后的 ECG 信号，网

络框架如图 2 所示。 

 
图 2  自适应预处理网络框架 

图 2 中连通域为 

xi, j = �
H �D(xi-1, j)� ,                        j = 1

H ���xi,k�
k=1
j-1 , U(xi+1, j-1)�� ,    j > 1

    (1) 

式中： 

xi, j——节点X i, j的输出； 

i——编码器下采样层的索引； 

j——跳接密集块卷积层的索引； 

H——卷积操作； 

D——下采样操作； 

U——上采样操作。 

U-Net++在音频去冗余方面已被证明有较好的效

果[26]，因此本文的 APN 基于 U-Net++[27-28]构建，即

由不同深度的 U-Net[29]组成，其编解码器通过相同的
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分辨率密集连接，网络参数设置如表 2 所示。 

表 2  U-Net++网络参数设置 

参数 X 1,1 X 2,1 X 3,1 
卷积核个数/个 32 64 128 
卷积核宽度 3 3 3 
卷积操作步长 1 1 1 
池化窗口大小 2 2 2 
池化操作步长 2 2 2 

1 个 U-Net 网络由 1 个收缩路径和 1 个扩张路径

组成。其中，收缩路径是典型的卷积网络结构，由 2

个重复的卷积层和1个用于下采样的最大池化层组成，

卷积层的激活函数采用线性修正单元（rectified linear 

unit, ReLU）；扩张路径包含特征图的上采样过程。收

缩路径和扩张路径之间的级联也采用卷积运算，激活

函数使用 ReLU 函数。最后一层采用 1×1 卷积进行

卷积运算后输出。不同深度 U-Net 网络之间的连接同

样采用卷积运算。 

2.3  DCTAM 
大多数患者在每次睡眠呼吸暂停中后期都会心

率（heart rate, HR）上升，几次呼吸后达到峰值，这种

心率变化是睡眠呼吸暂停的特有现象[30-31]。网络在时

序上正确把握此现象可提高睡眠呼吸暂停片段的判

别。鉴于此，本文采用基于空洞卷积和时间注意力的

网络，捕捉这一时序特征进而提高睡眠呼吸暂停的检

出率。其中，时间注意力[32]可提升关键时间段的特征

表达，本质上是将原始信号中的时序信息通过时间转

换模块，变换到另一个特征空间中并保留核心信息，

为每个时刻生成权重掩码并加权输出，从而增强感兴

趣的特定目标时间段，同时弱化不相关的时间段。由

于呼吸暂停的持续时间一般在 10 s 以上，故要求卷积

核有较大的感受野来捕捉相应特征。空洞卷积可在维

持原网络参数量不变的基础上，增大感受野，避免使

用下采样层带来的信息损失。因此本文采用空洞卷积

生成时间注意权重，增强与睡眠呼吸暂停相关的信息

特征，DCTAM 模型可以自动聚焦在呼吸暂停部分。 

DCTAM 模型的主体由 5 个网络块串行连接。每

个网络块的输入是前一个网络块的输出，最后一个网

络块通过全连接层和 softmax 激活函数得到最终的预

测输出。每个网络块的架构如图 3 所示，其中卷积网

络空洞率均为 3，卷积核个数均为 45，卷积核大小依

次为 16、16、16、32、32，步长均为 1。 

+
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图 3  DCTAM 模型网络块 

2.4  模型优化和损失函数 

为提高 DCTAM 模型的收敛速度，减少训练时内

存占用，采用自适应学习率优化算法 Adam。由于正

负样本分布不平衡，本文使用 focal loss[33]作为损失函

数，计算公式为 

loss = �
−α(1− y�)γ log y� ,            y = 1
−(1− α)y�γ log(1− y�),   y = 0      (2) 

式中： 

y∈{0, 1}——真实类别； 

y�——预测概率； 

α——平衡系数，设置为 0.3； 

(1− y�)γ——调制因子； 

γ——聚焦参数，设置为 1.8。 

2.5  模型评价指标 

OSA 检测算法的目的是识别 OSA 发作时的心电

图信号，是一个二分类问题。本文采用灵敏度

（Sensitivity, Se）、特异性（Specificity, Sp）作为分类

任务评估指标。由于正负例的标签选择对平衡错误率

（balanced error rate, Ber）的计算没有影响，而且在一

定程度上Ber能克服正负样本不均衡导致的评估指标

虚高，因此同时采用 Ber 作为评估指标。 

Se = TP Np⁄                  (3) 

Sp = TN Nn⁄                  (4) 

Ber = 1− (Se + Sp)/2            (5) 
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式中： 

TP——正样本中被预测为正样本的数量； 

TN——负样本中被预测为负样本的数量； 
Np——正样本的数量； 

Nn——负样本的数量。 

3 实验和结果分析 

3.1  实验结果与分析 

为验证本文提出的网络框架对睡眠呼吸暂停检

测的有效性，将本文方法 APN + DCTAM 与其他 6 种

方法在 Apnea-ECG 数据库上进行性能对比，结果如

表 3 所示。 

表 3  本文方法与其他 6 种方法的 OSA 检测结果比较 

方法 Se/% Sp/% Ber/% 

SONG 等[18] 88.40 82.60 14.50 

VARON 等[19] 84.70 84.70 15.30 

FENG 等[21] 86.20 84.40 14.70 

SINGH 等[23] 90.00 83.80 13.10 

CHANG 等[22] 81.10 92.00 13.45 

零均值归一化+ 
DCTAM 82.86 90.44 13.35 

本文方法 
APN + DCTAM 85.33 88.51 13.08 

由表 3 可知： 

1） 本文方法 APN + DCTAM 的 Ber 与其他 6 种

方法相比平均降低 1.13%，表明本文方法具有更均衡

的检测效果； 

2） 与零均值归一化+DCTAM 方法相比，本文方

法的 Ber 降低了 0.27%，Se 提高了 2.47%，说明经过

APN 后的信号有助于提高检测效果，然而 Sp 有所下

降，说明 APN 对于正常片段的检测能力弱化； 

3） 与文献[22]方法相比，本文方法的 Se 提高了

4.23%，Ber 降低了 0.37%，说明捕捉到的睡眠呼吸暂

停时间段有助于提高 OSA 的检出率，获得更均衡的

检测效果，而 Sp 降低了 3.49%，说明正常片段的检出

率有待提高； 

4） 部分深度学习方法虽然也有较好的性能表现，

然而需要去除 R 峰异常的样本片段等手动过程（如

SINGH等人[23]），相比本文方法对样本质量要求较低。

综上所述，本文方法取得较好的检测效果。 

3.2  自适应预处理效果 

来自 Apnea-ECG 数据库编号为 a02 记录的第 

200 min 原始 EGG 片段、带通滤波+零均值归一化的

片段和自适应预处理的片段对比图如图 4 所示。 

 

图 4 中，由第 200~400 个样本点之间的片段可以

看出，自适应预处理对去除基线漂移等噪声干扰具有

较好的效果，且可以保持信号形态。 

3.3  注意力掩码的可视化 

图 5(a)是一段发生睡眠呼吸暂停的心电信号及其

心率 HR 的变化曲线。可以看出，在睡眠呼吸暂停中

后期随着呼吸恢复，HR 会突然上升。图 5(b)是检测

网络从心电图记录中学习到的睡眠呼吸暂停阶段的

注意力掩码。可以看出，检测网络可以捕捉到 HR 在

睡眠呼吸暂停中后期的突变。 

图 4  预处理结果对比 
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(a)  心电信号及其心率变化曲线 

 
 

(b)  注意力权重 

图 5  注意力掩码可视化 

4 结语 

心电信号在采集过程中容易受噪声、肌电伪迹和

基线漂移等信号干扰，对 OSA 检测算法造成影响。

现有去除冗余信息的方法严重依赖预处理参数，包括

零均值归一化和带通滤波等，此外还需要人工 R 峰校

准、异常 R 峰样本剔除等复杂预处理步骤。 

本文提出基于空洞卷积和注意力机制的睡眠呼

吸暂停检测方法，在 Apnea-ECG 数据库上获得了较

好的 OSA 检测效果（Se = 85.33%, Sp = 88.51%, Ber = 

13.08%）。本文方法与采用零均值归一化的 DCTAM

相比，采用 APN 的 DCTAM 的 Ber 降低了 0.27%，

说明经过 APN 后的信号有助于提高检测效果。与其

他 6 种算法相比，采用 APN 的 DCTAM 方法的 Ber

平均降低了 1.13%，说明采用自适应预处理方法和基

于空洞卷积的注意力机制可以获得更均衡的检测能

力。因此，本文方法能够在无需预处理和特征工程的

同时，实现较均衡的 OSA 检测性能。 
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