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基于 CNN与堆叠 LightGBM的多模态 OSA检测方法 
林美娜  郑和裕

（广东工业大学，广东 广州 510006） 

摘要：提出一种基于血氧饱和度和心电图信号的多模态阻塞性睡眠呼吸暂停（OSA）检测方法。首先，提

取血氧饱和度和心电图信号的经验特征，并利用皮尔逊相关系数获得最优特征集；然后，利用卷积网络（CNN）

生成深层特征以挖掘不同模态间的潜在相关性；最后，构建堆叠的轻量级梯度提升机（LightGBM），以提高分类

器检测精度。在公开数据集 Apnea-ECG上进行四折交叉验证，平均准确性、敏感性和特异性分别为 96.04%、96.44%

和 96.22%，相较于决策层融合有较高的分类性能。 
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Multimodal OSA Detection Method Based on CNN and Stacked LightGBM 
LIN Meina  ZHENG Heyu 

(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: A multimodal method of detecting obstructive sleep apnea (OSA) based on oxygen saturation and electrocardiogram 

signals is proposed. Firstly, the empirical features of blood oxygen saturation and ECG signals are extracted, and the optimal feature 

set is obtained by using Pearson correlation coefficient; Then, convolution network (CNN) is used to generate deep features to mine 

the potential correlation between different modes; Finally, a stacked lightweight gradient hoist (LightGBM) is constructed to improve 

the detection accuracy of the classifier. Four fold cross validation was performed on the public data set apnea ECG. The average 

accuracy, sensitivity and specificity were 96.04%, 96.44% and 96.22% respectively. Compared with decision-making level fusion, it 

has higher classification performance. 
Keywords: obstructive sleep apnea; convolutional neural networks; light gradient boosting machine; oxygen saturation; 

electrocardiogram 

0  引言 

阻塞性睡眠呼吸暂停（obstructive sleep apnea, 

OSA）是一种常见的睡眠障碍[1]，在睡眠时呼吸气流

减少甚至停止数秒[2]。根据 2019年柳叶刀呼吸医学杂

志报导，全球 30~69 岁的人群中约有 9.36 亿人患有

OSA[3]。因此，及时诊断和治疗OSA是必要的。目前，

常用血氧饱和度（oxygen saturation, SpO2）和心电图

（electrocardiogram, ECG）表征OSA[4]，但 SpO2下降 

存在延迟[5]，而 ECG 反应迅速[6]。采用组合的 SpO2

和 ECG有助于提高OSA的检测质量[7]。 

近年来，许多专家学者提出基于 SpO2和 ECG信

号特征组合的OSA检测方法。如，LI等[7]和 PUNJABI

等[8]提取 SpO2和 ECG信号的 8个经验特征，并使用

人工神经网络（artificial neural network, ANN）进行

OSA检测。虽然考虑了不同信号的潜在相关性，但未

进行特征选择，可能存在冗余特性；此外，数据集易
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受特征分布变化的影响，采用跨被试可减小此影响。 

深度学习可得到更优的深层特征而被广泛应用

于 OSA检测。经MOSTAFA等[9]调查，近十年采用

深度学习检测 OSA 的论文约有 255 篇。ERDENE-

BAYAR 等[10]分别使用一维和二维卷积网络对 ECG

进行OSA检测。VILLAR[11]评估深度学习的有用性以

提高 SpO2在OSA的自动检测能力。上述方法虽然可

以实现 OSA 检测，但未考虑不同生理信号间的潜在

相关性，检测精度受限。 

特征生成在提高模型性能上可发挥重要作用[12]。

BASTANI 等[13]指出基于深度学习和树的方法可以提

高特征的表征能力。HE 等[14]指出轻量级梯度提升机

（light gradient boosting machine, LightGBM）可以学

习新的特征交互，增强特征表示，可利用其提取经验

特征和深度学习生成的特征中更深层次的判别信息。 

为更好地挖掘和利用不同生理信号间的潜在相

关性，本文提出一种基于卷积网络（convolutional 

neural networks, CNN）和堆叠 LightGBM 的多模态

OSA检测方法。SpO2和 ECG数据进行跨被试划分，

利用皮尔逊相关系数r获得最优特征集，使用CNN生

成更深层的特征，结合最优特征集作为 LightGBM分

类器的输入，用堆叠方法构建OSA检测模型。 

1  分类网络 

1.1  问题描述  

数据集 ( ){ } 1
,

n
i i i

X y
=

= x ，其中 { }1 2,i i i=x x x 表

示第 i 个输入的 SpO2向量 1ix 和 ECG 向量 2ix 的集

合； { }1,0iy ∈ 为 ix 对应的标签， 1iy = 标记为 A的

正样本标签， 0iy = 标记为N的负样本标签。损失函

数为二值交叉熵函数。 

1.2  网络结构  

本文提出的 CNN和堆叠 LightGBM网络结构流

程及具体参数如图 1所示。其中，LightGBM叶子数

为 8，树深为−1，估计器数量为 50。对 SpO2和 ECG

信号的原始数据预处理后提取经验特征，拼接后长度

为 133；将预处理后长度均为 6 000的片段输入CNN

网络，提取每层卷积特征，与经验特征拼接输入 Light-

GBM；将融合结果与下层卷积特征及经验特征拼接，

输入 LightGBM，以此堆叠进行OSA检测。 

 

图 1  CNN和堆叠 LightGBM的网络结构流程图 
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2  数据 

2.1  数据集 

本文使用 Physionet[16]网站的公开数据集呼吸暂

停-心电图数据库（apnea-ecg database, AED）[17]，70

条记录中 8条包含 SpO2和 ECG，均来自不同的被试

者，采样频率均为 100 Hz，录制时间为 401 ~578 min

不等，注释“N”和“A”分别代表正常和OSA[17-18]。 

2.2  数据预处理与划分 

数据预处理：去除 8条包含 SpO2和 ECG记录前

后各 30 s的异常信号，此时的原始标签相对原本标签

位置向后推 30 s；将数据切为不重叠的 1 min片段，

标注为A或N；对低于 50%的 SpO2进行线性插值以

消除零电平伪影[11]；采用卷积移动平均滤波器对ECG

滤波，利用 Christov 方法[18]提取 QRS 波群，通过

Hamilton方法[19]进行校验，计算两个R波的间隔并提

取心率信号。 

根据被试者不同，将 8条记录划分为四折交叉验

证，如表 1所示。 

表 1  四折交叉验证的数据划分 

序号 记录 
训练集 测试集 

N A N A 

1 a01, b01 1 790 970 464 486 

2 a02, c01 1 691 1 040 563 416 

3 a03, c02 1 508 1 213 746 243 

4 a04, c03 1 773 1 145 481 311 

2.3  特征提取 

2.3.1  ECG特征提取及特征选择 

为去除异常心率并滤除高频噪声，每隔 2.4 s 进

行线性插值，使用周期图法[20]估计 5 min的心率信号

的功率谱密度（power spectral density, PSD）和样本频

率。设置阈值范围为 0.005~0.03，间隔为 0.002 5，提

取 5 min的 PSD和样本频率特征。利用 LightGBM进

行四折交叉验证，不同阈值得到不同的受试者操作特

征（receiver operating characteristic, ROC）曲线的面积

曲线（area under the curve, AUC）和F1分数（F1-score），

如图 2所示。 

 

图 2  LightGBM对心率频率特征阈值范围实验结果 

由图 2可以看出，LightGBM对心率特征的最佳

阈值范围在 0.012 5~0.02之间。选择阈值为 0.015，其

平均ROC曲线如图 3所示，AUC为 94%，标准偏差

为 4%。 

 

图 3  阈值 0.015对应的平均 ROC曲线 

由于周期性呼吸中断，心率在特定频率下波动幅

度较大，因此可以利用时频域的特征检测是否发生

OSA[7]。选取频域阈值为 0.015，计算 1 min及 5 min

心率信号的统计分析[21]、时域特征[22]和非线性特征[23]，

共得到 62 个特征；再归一化并去除皮尔逊相关系数
r >0.75 的特征以降低冗余性，得到 16 个最优特征，

如表 2所示。 

阈值 

值
/%

 

Mean_AUC 
F1-score 

假阳性率 

真
阳
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表 2  提取 ECG的相关特征 

序号 特征名称 特征解释 序号 特征名称 特征解释 

1 p75_r_5min 第 75百分位数减中位数 9 min_hr_1min 1 min内的心率最小值 
2 mean_r_1min 平均值减中位数 10 min_hr_5min 5 min内的心率最小值 

3 acf2_1min 1 min内最大延迟为 24 s的 
心率序列的自相关性 

11 csi_1min 1 min内的心脏交感神经指数 

4 acf2_5min 5 min内最大延迟为 24 s的
心率序列的自相关性 

12 csi_5min 5 min内的心脏交感神经指数 

5 sdsd_1min 1 min 内相邻 RR 隔间差异的
标准偏差 

13 std_hr_5min 心率标准差 

6 sdsd_5min 5 min 内相邻 RR 隔间差异的
标准偏差 

14 Modified_csi_
1min 改良 CSI 

7 pnni_50_5min 由连续 RR间隔大于 50 ms的
间隔差除以 RR间隔总数 

15 f_peak PSD 峰值对应的样本频率 

8 max_hr_5min 5 min内的心率最大值 16 area_ratio 样本频率大于阈值的PSD总和与样本
频率小于阈值的 PSD总和的比例 

2.3.2  SpO2特征提取 

把 SpO2片段的采样频率从 100 Hz降低为 1 Hz，

提取一、二阶差分[24]，得到向量长度为 127。 

一阶差分的表达式为 

1( ) ( ) ( )i ik x k x k+= −'x            (1) 

二阶差分的表达式为 

1( ) ( ) ( )i ik x k x k+= −'' ' 'x         (2) 

式中： 

x ——SpO2片段组成的向量； 

ix ——向量中的元素， {1,2, , 60}i = ⋅ ⋅ ⋅ 。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验环境 

 实验采用深度学习框架 Keras，服务器 CPU 

Intel(R)Core（TM）i5-6300HQ CPU @ 2.60 GHz，内

存 12 GB。 

3.2  评估指标 

使用准确性（accuracy, Acc）、敏感性（sensitivity, 

Se）、特异性（specificity, Sp）、平衡错误率（balance 

error rate, Ber）和AUC作为评估指标。 

p pSe T / N=                (3) 

n nSp T / N=                 (4) 

( ) ( )P n P nAcc T T / N N= + +           (5) 

 ( )1 2= − +Ber Se Sp /             (6) 

式中： 

pT ——正样本被预测为正样本的数量； 

pN ——所有正样本的数量； 

nT ——负样本被正确预测为负样本的数量； 

nN ——所有负样本的数量。 

3.3  实验对比与分析 

为验证本文模型能够挖掘不同信号间潜在相关

信息，本文做 4组实验：1） 基于 ECG的 3层CNN

网络模型，利用AED剩下的 70 − 8 = 62条 ECG记录

训练 CNN 网络模型，再将本文划分的数据作为该模

型输入；2） 基于 SpO2的 3层CNN网络模型，即未

加入堆叠 LightGBM结构前的神经网络模型；3） 基

于 SpO2和 ECG的决策层融合（decision-level fusion, 

DLF）；4） 本文基于 SpO2和 ECG的 CNN及堆叠

LightGBM 的网络模型。每组实验结果均为四折交叉

验证的平均结果，前三组实验作为基线，如表3所示。 

由表 3可以看出：本文模型实验结果优于单独使

用 SpO2、ECG；与DLF模型相比，Acc和 AUC分别

提高了 1.86%、1.15%，Ber降低了 1.15%；表明本文
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模型可以学习不同模态间潜在的相关信息，且效果优

于决策层融合。 

表 3  不同网络模型的 OSA检测性能对比 

网络

模型 信号 Acc/ 
% 

Se/ 
% 

Sp/ 
% 

AUC/ 
% 

Ber/ 
% 

CNN ECG 73.05 83.68 63.00 73.34 26.66 

CNN SpO2 95.90 96.54 95.56 96.05 3.95 

DLF 
SpO2

+ 
ECG 

94.18 93.56 96.80 95.18 4.82 

本文

模型 
SpO2

+ 
ECG 

96.04 96.44 96.22 96.33 3.67 

文献[25-26]使用AED数据的OSA检测性能对比

如表 4所示。 

表 4  不同文献的 OSA检测性能对比 

方法 是否跨被试 Acc/ 
% 

Se/ 
% 

Sp/ 
% 

SVM[25]  是 89.80 86.79 88.48 

SVM[26] 是 95.35 — — 

本文方法 是 96.04 96.44 96.22 

由表 4可知：SHI等[25]利用支持向量机（support 

vector machine, SVM）对 13个最优特征进行十折交叉

验证；MEMIS等[26]利用SVM和级联方法保留用SpO2

和 ECG 信号传达的时间信息，但实验结果均低于本

文模型；说明与传统机器学习相比，本文模型更能学

习不同模态间潜在的相关特征信息。 

4  结语 

为更好地挖掘和利用不同模态间的潜在相关性，

本文提出一种基于 CNN和堆叠 LightGBM的多模态

OSA检测方法。首先，对数据集进行跨被试划分；然

后，提取 SpO2和 ECG经验特征集，并保留皮尔逊相

关系数小于 0.75的最优特征集；最后，使用CNN生

成更深层的特征，结合最优特征集作为 LightGBM分

类器的输入，使用堆叠方法实现 OSA 检测。本文模

型在公开数据集 AED 上的实验结果与决策层融合的

模型相比，逐层特征融合效果优于决策层融合效果；

与使用单独信号的结果相比均有提高，表明本文模型

可有效挖掘 SpO2和 ECG间潜在的相关信息。因此，

本文方法能够在跨被试数据集中实现较高的 OSA 检

测性能。 
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