
 

基于毫米波雷达微动信号和脉搏波数据融合的睡眠呼吸暂停

低通气综合征筛查技术
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摘要：睡眠呼吸暂停低通气综合征(SAHS)是一种常见的慢性睡眠呼吸障碍疾病，严重影响患者的睡眠质量和身

体健康。该文提出了一种基于多源信号融合的睡眠呼吸暂停与低通气检测框架，通过融合毫米波雷达微动信号与

光电容积脉搏波描记法(PPG)的脉搏波数据，实现高可靠的轻接触式睡眠呼吸暂停低通气综合征的诊断，以解决

传统医学上依赖多导睡眠图(PSG)进行睡眠监测时舒适度差、成本高等缺点。研究中，为兼顾睡眠呼吸异常事件

检测的准确率和鲁棒性，该文提出了一种雷达、脉搏波数据预处理算法得到信号中的时频信息和人工特征，并设

计了用于将两类信号融合的深度神经网络，以实现对睡眠呼吸暂停和低通气事件的精准识别，从而估算呼吸暂停

低通气指数(AHI)，用于对患者的睡眠呼吸异常严重程度进行定量评估。基于上海交通大学医学院附属第六人民

医院临床试验数据集的实验结果表明，该文所提方案估算的AHI与金标准PSG的相关系数达到了0.93，一致性良

好，有潜力普及成为家用睡眠呼吸监护的工具，并起到睡眠呼吸暂停低通气综合征初步筛查的作用。
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Abstract: Sleep Apnea Hypopnea Syndrome (SAHS) is a common chronic sleep-related breathing disorder that

affects individuals’ sleep quality and physical health. This article presents a sleep apnea and hypopnea detection

framework based on multisource signal fusion. Integrating millimeter-wave radar micro-motion signals and pulse

wave signals achieves a highly reliable and light-contact diagnosis of SAHS, addressing the drawbacks of

traditional medical methods that rely on PolySomnoGraphy (PSG) for sleep monitoring, such as poor comfort

and high costs. This study used a radar and pulse wave data preprocessing algorithm to extract time-frequency

information and artificial features from the signals, balancing the accuracy and robustness of sleep-breathing

abnormality event detection Additionally, a deep neural network was designed to fuse the two types of signals

for precise identification of sleep apnea and hypopnea events, and to estimate the Apnea Hypopnea Index (AHI)

for quantitative assessment of sleep-breathing abnormality severity. Experimental results of a clinical trial

dataset at Shanghai Jiao Tong University Affiliated Sixth People’s Hospital demonstrated that the AHI

estimated by the proposed approach correlates with the gold standard PSG with a coefficient of 0.93, indicating

good consistency. This approach is a promiseing tool for home sleep-breathing monitoring and preliminary

diagnosis of SAHS.

Key words: Millimeter-wave radar; Photoplethysmography; Multimodal signal fusion; Deep neural network;

Sleep apnea hypopnea syndrome; Apnea hypopnea index

 

1    引言

睡眠呼吸暂停低通气综合征(Sleep Apnea and
Hypopnea Syndrome, SAHS)是一种常见的睡眠呼

吸障碍疾病 [1,2]。呼吸暂停的类型可分为两类：由

睡眠过程中发生的完全性上气道阻塞产生的阻塞性

睡眠呼吸暂停和由呼吸中枢驱动消失所引起的中枢

性睡眠呼吸暂停[3,4]。呼吸暂停事件伴有打鼾、睡眠

结构紊乱、动脉血氧饱和度下降、心跳加速、睡眠

片段化和反复觉醒等一系列病理综合征[5]。传统医

学上SAHS诊断的金标准是多导睡眠图(Polysomno-
graphy, PSG)，如图1(a)所示。专业医师通过观察

呼吸气流和血氧信号进行睡眠呼吸事件的判读：满

足呼吸气流幅度下降≥90%且持续时间≥10 s则判读

为呼吸暂停；满足呼吸气流幅度下降≥30%且持续

时间≥10 s，并伴随血氧饱和度较基线值下降≥3%
或伴随觉醒则判读为低通气事件。在临床诊断中，

专业医师依据受试者整晚睡眠判读结果统计得到呼

吸暂停低通气指数(Apnea-Hypopnea Index,
AHI)来对SAHS的严重程度进行分级[6]。

PSG中要求穿戴多种管线和胸腹带会给受试

者带来很多生理负荷且检测成本很高，因此应用

PSG普及睡眠呼吸障碍筛查难以实现。无论医疗场

景还是居家环境，都需要一种无创、舒适且高效的

PSG检测替代方案，以实现对受试者的睡眠呼吸长

期监测。

初期研究表明，心电图(Electrocardiogram,

ECG)中提取的心率变异性等特征与呼吸事件的出

现高度相关[7,8]。但ECG信号采集复杂度高，脉搏

波作为ECG的替代信号，具备无创式且便携性好

等特点，基于单一脉搏波信号进行睡眠呼吸事件检

测被视为一种更简便的检测方案。Karmakar等人[9]

验证了通过脉搏波信号的脉冲幅度、脉搏间期等手

工特征来检测睡眠呼吸事件的可行性。Lazazzera

等人[10]利用一分钟片段内脉搏波的能量波幅的下降

 

(a) 多导睡眠图
(a) Polysomnography

(b) 毫米波雷达
(b) Millimeter-wave radar 

(c) 脉搏血氧仪
(c) Pulse oximeter  

图 1 医疗设备图

Fig. 1 Medical device diagram
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和脉率变异等特征，在采集到的96条睡眠数据上进

行呼吸事件的检测，达到了75%的准确率。初期简

化睡眠呼吸检测的研究主要建立在特征工程和传统

机器学习的基础上[11,12]。近年来深度学习也被应用

于SAHS的检测，如Papini等人[13]通过深度学习算

法自动获取脉搏波信号中的心肺和呼吸信息，以实

现无侵入的睡眠呼吸暂停低通气指数的估计。Zou

等人[14]在92名受试者的数据集上，以分钟级的脉搏

波信号片段为输入，训练了一个一维多尺度双向时

间卷积神经网络，实现了在分钟级片段上事件有无

的检测并对受试者SAHS的严重程度进行分级。

不少研究者希望引入与呼吸更为相关的口鼻气

流信号或胸腹位移信号提升睡眠呼吸事件检测的性

能。然而，传统气流监测导管、胸带和腹带都会给

受试者造成很大的不适。雷达传感器对微运动敏感

性高、隐私性好，并且由于其能够实现非接触式感

知人体生命体征、精准捕捉由呼吸引起的胸腔运

动，使得近年来雷达在睡眠监测这一前沿领域正逐

渐受到关注[15,16]。Lee等人[17]使用2.4 GHz连续波雷

达采集了人体呼吸的雷达微动信号，指出重建的胸

部位移信号和真实胸部位移具有较好的相关性，并

提取了受试者的呼吸频率。Kang等人[18]在睡眠实

验室同时采集了94位受试者的PSG数据与超宽带雷

达微动数据，通过解卷绕算法重建胸部位移信号，

并以峰值幅度下降≥30%作为异常呼吸判定的标

准，实验中验证了雷达与PSG测定的睡眠呼吸暂停

低通气指数具有较高的一致性。但基于解卷绕的传

统方法在实际环境中容易受到环境干扰，特别是当

人体出现大幅体动的时候容易出现解卷绕错误，从

而影响检测效果[19]。随着深度学习算法的不断发

展，其在雷达睡眠呼吸事件检测领域也得到了广泛

的应用。Kwon等人[20]以在睡眠实验室环境下36人

的PSG人工标注数据为标签，并以6.5～8.0 GHz频

率的超宽带雷达的时间-距离像为输入，训练了一

个卷积-长短期记忆神经网络混合模型(Convolu-

tional Neural Networks-Long Short Term Memory,

CNN-LSTM)，实现了端到端的睡眠呼吸事件二分

类检测。

现有研究中依赖于脉搏波信号上伴随呼吸事件

出现的血氧下降、脉率变异等生理特征，虽能进行

呼吸事件有无的检测，但这些特征在时间上会与呼

吸事件的出现存在一定的延迟，很难实现对呼吸事

件的精准定位[6]。同时，脉搏波信号容易受到心律

不齐类型疾病的影响导致检测失准[21]。雷达传感器

通过获取胸腹位移的幅度相对变化和伴随呼吸事件

出现的微动信息能够灵敏地检测到呼吸暂停事件的

出现。但雷达受限于无法获取受试者的血氧信息，

对于持续时间更长且胸腹位移的幅度变化更为微弱

的低通气事件检测性能不佳[22]。基于脉搏波信号或

雷达信号进行睡眠呼吸事件检测的研究，主要集中

在对切割成分钟级的信号片段进行事件有无的检测

并估算AHI[23]。然而AHI作为SAHS严重程度分级

的重要指标，无法提供具体的呼吸事件类型、持续

时间和事件的分布等重要的生理信息。专业医师在

判读低通气事件时需要综合分析呼吸气流信号和血

氧信号，而雷达与脉搏波都只能提供单一维度的信

息，通过将二者融合进行睡眠呼吸事件检测可以在

秒级粒度下实现更高可靠的检测性能[24]。

由于原始的雷达时间-距离像和脉搏波时序数

据在维度上差异过大，无法直接进行有效融合。首

先，本文通过设计有效的预处理算法，对信号进行

手工特征提取，引入一维时序特征信号提升模型在

面对复杂睡眠环境时的鲁棒性和适应性，并通过时

频分析的处理得到二维谱图信号，以解决多模态数

据难以直接进行融合的问题。其次，设计了多尺度

卷积深度神经网络以充分提取信号的时序特征，并

引入通道注意力机制融合雷达信号和脉搏波信号中

的信息，以提升网络对呼吸事件的检测性能，最终

实现秒级粒度的睡眠呼吸暂停与低通气事件的检测

和分类。 

2    信号采集和预处理

本文中的所有数据均来自2023年7月至2023
年9月在上海交通大学医学院附属第六人民医院进

行的临床试验，试验伦理遵守《赫尔辛基宣言》和

《医疗器械临床试验质量管理规范》。试验开展前

通过了上海市第六人民医院伦理委员会的审批

(2023-030-[1])，且研究已在美国临床试验注册中心

注册(序列号： NCT06038006)。本文中进行信号

采集的场景如图2所示，雷达安装在床头，保证受

试者全身尽量处在距离雷达0.5～3 m的区间内，采

用如图1所示的60 GHz调频连续波(Frequency
Modulated Continuous Wave, FMCW)雷达、脉

 

1 
m

雷达

床

数据处理

PSG

专业医师判读

脉搏血氧仪

 
图 2 实验数据采集场景示意图

Fig. 2 Schematic diagram of data collection scene
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搏血氧仪和PSG作为数据采集设备，并由专业医师基于PSG
信号，依据《美国睡眠医学学会睡眠和相关事件评

分手册》进行呼吸事件的手动判读作为采集数据的

睡眠标签金标准。 

2.1  雷达信号预处理

本文中使用的FMCW雷达，使用过程中采用

单发单收的模式，雷达设置的参数和计算所得的性

能参数如表1所示。经检验，表1中参数完全满足睡

眠过程中呼吸测量的需求。实验中雷达设备如图2
所示安装于床头距离约1 m处，采取斜照式的方式

以使得胸部、腹部等身体部位的微动都体现在不同

的距离门上。

sT(t)

FMCW雷达周期性发射频率随时间线性增长

的信号 称为Chirp信号，表示如下：

sT(t) = Aej
(
2πfct+πBT t2

)
(1)

fc

Ri

ri(t)

其中，A是幅度， 是起始频率，B和T分别是单个

Chirp信号的带宽和持续时间。雷达视场内的第i个
目标和雷达之间的距离为 ,则接收天线获取该目

标反射回来的回波信号 ：

ri(t) = aisT

(
t− 2Ri

c

)
= aiAe

j
(
2πfc

(
t− 2Ri

c

)
+πBT

(
t− 2Ri

c

)2)
(2)

c ai

bi(t)

其中， 是光速， 是第i个目标的反射系数。则将

射频信号和回波信号经过混频处理输出的中频信号

是 ：

bi(t) = aiAe
j

(
4πBRi

cT t+4π fcRi

c +4π
R2

iB
c2T

)

≈ aiAe
j

( fi︷ ︸︸ ︷
4πBRi

cT t+

ϕi︷ ︸︸ ︷
4π fcRi

c

)
(3)

fi ϕi

Ri(t) = Ri + di(t)

di(t)

ϕi di(t)

其中， 和 是目标 i相应中频信号的频率和相

位。在雷达进行睡眠呼吸监测的过程中，由于呼吸

使得目标i的反射面存在微动，即 ，

其中 为该目标反射面的微动，该目标中频信号

的相位 受到 的影响，其关系为

ϕi(t) = 4πRi + di(t)

λ
(4)

λ = 5 mm

ϕi(t)

其中， 是雷达信号的波长。人体呼吸时

伴随着胸部、腹部上厘米级的生命体征微动会对各

自距离门上的相位产生一定的影响，通过提取目标

所在距离门上相位信号 便可获取人体睡眠时呼

吸产生的胸腹位移信号[25]。

本文雷达信号预处理流程如图3所示，主要包

括以下几部分：

sT(t)

rT(t) bT(t)

R(r, t)

∆R = 5 cm

(1)设备端将FMCW雷达的发射信号 和回

波信号 进行混频，输出中频信号 ，并对

多个Chirp的中频信号进行FFT变换，得到复数值

距离-时间像 ，其中r表示不同的距离门，距

离分辨率 ，t表示时间。

R(r, t)

R(r, t)

RL(r, t)

xM(r, t)

(2)现有研究中直接以距离-时间像 作为

输入会给网络引入一定的噪声干扰网络的训练。本

文预处理算法中先对信号 沿着距离维进行截

取，对应的实际监测范围是[6,60] cm×5 cm，足够

覆盖受试者床铺区域。再沿时间维度t进行低通滤

波，设定上限截止频率为5 Hz，得到包含了呼吸信

号主成分的低频分量 。再计算体动强度信

号 ：

xM(r, t) =
|R(r, t)−RL(r, t)|
max

r
|RL(r, t)|

(5)

RL(r, t)

RL(r, t)

RB(r, t)

RB(r, t)

xB(r, t) = |RB(r, t)| xB(r, t) RB(r, t)

xp(r, t) = RB(r, t)/

xB(r, t) xp(r, t)

xD(r, t)

其中，分母表示沿 距离维度取最大值，分

子为包含了体动信号主成分的高频分量，通过除以

不同时刻上低频分量的极值来抑制低频信号的高次

谐波对体动能量的影响。再对信号 沿时间

维度t进行高通滤波，下限截止频率设为0.1 Hz，滤

除静态杂波得到主成分为呼吸分量的信号 ，

对 进行取模得到表征呼吸强度的信号

，再利用 对 进行

归一化处理，得到相位信息谱图

，对 进行相位提取并做前后差分运算

得到表征人体胸腹等不同位置微动的呼吸多普勒

。

xM(r, t) xB(r, t)

xD(r, t)

最后对体动强度 、呼吸强度 和

呼吸多普勒 沿时间维度进行平滑处理并降采

样到2 Hz。

b(t)

(3)提取呼吸相位信号：首先利用表征呼吸强

度的能量信号对相位谱图信号进行加权，并沿距离

维求和得到 ：

b(t) =
∑
r

(xB(r, t)× xp(r, t)) (6)

b(t) B(t)再对信号 进行解卷绕得到呼吸相位信号 。

 

表 1  FMCW雷达基本参数

Tab. 1  Basic parameters of FMCW radar

fc起始频率 60 GHz

线性调频带宽B 3 GHz

扫频周期T 2 ms

快时间实际采样点数N 256

fs快时间采样频率 1000 kHz

△ R距离分辨率 5 cm
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相较于Javaid等人[26]在实验室环境下的方法：仅对

能量最强的单一距离门上的信号提取相位再进行前

后差分运算，本文提取相位是通过能量对相位先加

权再进行解卷绕提取，增强了算法在实际应用场景

下提取呼吸相位的鲁棒性。 

2.2  脉搏波信号预处理

光电容积脉搏波描记法(Photoplethysmo-
graphy, PPG)作为一种监测各种心血管参数的非

侵入性工具，以LED光源和探测器为基础，测量经

过人体血管和组织反射、吸收后的衰减光，记录血

管的搏动状态测量脉搏波 [27]。本文中采用的是外

观如图1(c)所示的腕式脉搏血氧仪进行脉搏信息提

取，具体参数如表2所示。

P (t)

PB(t) R(t)

PB(t) P (f, t)

在本文中，脉搏波的处理流程如图4所示。以

脉搏波信号 为输入，对其进行带通滤波处理得

到滤波信号。对 进行脉搏间期提取得到 ；

对 进行短时傅里叶变换得到时频谱图 ；

PB(t)

Xe(t)

T1 =

0.111 s T2 = 0.667 s

对 进行能量包络提取得到脉搏波能量包络信

号 。脉搏波信号预处理中脉搏间期提取算法

如算法1所示。在脉搏波间期提取算法中，根据

Elgendi等人 [28]论文中参考值和实验经验选取

,  ，以适合本实验的实测数据。 

2.3  预处理输出

xM(r, t) xB(r, t)

xD(r, t) P (f, t) B(t) R(t) Xe(t)

预处理算法得到的二维谱图信号 ,  ,
,  和一维时序信号 ,  ,  其

物理意义分别如表3所示。图5展示了归一化后的时

序信号和谱图信号以及睡眠呼吸暂停和低通气事件

的标签，通过对比呼吸事件和信号特征可以发现他

们之间存在一定的相关性：如图5中呼吸暂停事件

(A)发生时，表征呼吸强弱的呼吸相位等特征有着

明显的幅度下降的表现，同时与心率、血氧浓度相

关的脉搏波信号的脉率和幅度也会存在相应的波动。

相较于呼吸暂停事件，低通气事件(H)发生时，雷

达和脉搏波表征呼吸的特征信号变化较弱，这也使

得融合雷达和脉搏波数据在低通气事件的检测效果

上优于单一的传感器检测。

以往的研究表明，上气道阻塞造成呼吸暂停或

低通气事件时，大部分事件常终止于微觉醒，这类

微觉醒并非自发，而与呼吸努力相关，当呼吸努力

度达到觉醒阈值时，会导致微觉醒的发生[29,30]。如

图5中呼吸暂停结束时伴随的觉醒(W)所示。而发

生低通气事件的呼吸努力度要低于阻塞型呼吸暂停
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图 3 雷达信号处理流程

Fig. 3 Preprocessing flow for radar signal

 

表 2  脉搏血氧仪基本参数

Tab. 2  Basic parameters of the pulse oximeter

红光波长 660± 3 nm

红外光波长 905± 10 nm

红光辐射功率 3.2× 10 - 3 W

红外光辐射功率 2.4× 10 - 3 W

采样频率 128 Hz
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事件，其伴随觉醒出现的概率较低，引入体动强度

信号以便网络也能够挖掘和利用觉醒等体动信息以

检测和区分呼吸事件。脉搏波提供的体内生理信息

与雷达提供的体外微动信息，二者信息互补，保证

了基于雷达微动信号和脉搏波数据融合的睡眠呼吸

暂停与低通气事件识别的可行性。 

3    雷达信号与脉搏波信号融合检测算法

本节概述了雷达信号与脉搏波信号融合检测算

法，并解释了一维和二维处理域的选择，图6展示

了该框架的核心流程。

一维时序信号选择了传统算法中基于雷达或脉

B(t) R(t)

Xe(t)

搏波进行睡眠呼吸事件检测时常见的手工特征：雷

达呼吸-相位信号 、脉搏波间期 和脉搏波

能量包络 。这类手工特征信号的优点在于数

据量小，可解释性高，并且在面对复杂的睡眠环境

时具有更强的鲁棒性。

然而，对雷达传感器而言，依赖手工提取的一

维呼吸-相位信号相较于原有的时间-距离像会有较

大的信息损失。正如4.1.1节中一维时序信号、二维

谱图信号与二者融合检测的对比实验结果所示，仅

依赖于一维时序信号进行睡眠呼吸事件检测的性能

劣于谱图信号。

二维谱图信号中使用了第2节中预处理得到的

 

带通滤波
(fb=0.1～10 Hz)

伪影片段检测

短时傅里叶变换

包络检波算法

小波变换去除伪影 脉搏波间期R (t)脉搏波信号P (t)

脉搏波时频图P (f, t)

脉搏波能量包络Xe (t)
 

图 4 脉搏波信号预处理流程

Fig. 4 Preprocessing algorithm flow for pulse wave

算法 1  脉搏波间期提取算法

Alg. 1  Pulse wave interval extraction algorithm

PB(t)　输入：脉搏波滤波信号

R(t)　输出：脉搏波间期

Pw(t)　1.将信号取平方，得到对应点的能量信号

T1 xpeak(t)　2.以脉搏波收缩波的平均持续时间 为滑窗长度，对信号进行平滑以凸显收缩波，得到信号 。

T2 xbeat(t)　3.以脉搏波的平均持续时间 为滑窗长度，对信号进行平滑以压缩舒张波，得到信号 。

xbeat(t) Pw(t) xthr(t)　4.利用信号 与能量信号 加权求和得各个时刻阈值 。

xpeak(t) xthr(t)　5.比较信号 和阈值 ,定位收缩波。

R(t)　6.寻找收缩波时间段内的最大的极值点作为收缩波的峰值点，从而确定脉搏间期 。

表 3  预处理输出及物理含义

Tab. 3  Preprocessing outputs and their physical significance

信号维度 信号特征名称及物理含义

二维

谱图信号

xM(r, t)雷达信号体动强度 ：表示受试者肢体运动、翻身等体动的强度

xB(r, t)雷达信号呼吸强度 ：表示受试者呼吸运动的强度

xD(r, t)雷达信号呼吸多普勒 ：表示受试者呼吸伴随的胸腹等部位微动

P (f, t)脉搏波信号的时频图 ：表征受试者脉搏波的时频特征

一维

时序信号

B(t)雷达呼吸-相位信号 ：表示受试者胸腹位移

R(t)脉搏波间期 ：表征人体脉率，反映受试者心率快慢

Xe(t)脉搏波能量包络 ：表征脉搏波振动幅度，一定程度反映了血氧的高低
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xM(r, t) xB(r, t)

xD(r, t) P (f, t)

体动强度 、呼吸强度 、呼吸多普勒

和脉搏波时频图 。二维谱图的融合使

得单个样本中的雷达谱图数据量与脉搏波谱图数据

量相近，有效地解决了不同模态数据维度差异过大

而无法有效融合的问题。 

3.1  二维谱图信号特征提取和融合模块

xB(r, t)

xD(r, t)

xB(r, t) xD(r, t)

图7所示的二维谱图信号特征提取模块主要由

CNN主干网络、注意力模块和多尺度特征提取模

块组成。CNN主干网络的设计，目的在于采用二

维卷积模块对谱图信息进行特征提取，并沿距离维

进行压缩，生成不同时刻的高维特征向量，以避免

姿态变化等非理想因素对呼吸强度 和呼吸多

普勒 信号进行特征提取的干扰。具体的：包

含低频呼吸分量的 和 沿着通道维度

进行拼接后再输入二维卷积网络，并在特征提取之

后，沿着距离维度进行压缩，将其压缩为尺寸是

64×(2×30×60)的特征信号，其中64是通道数，

(2×30×60)是时间维长度。

经过CNN主干网络特征提取之后，可以得到
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图 5 预处理结果可视化

Fig. 5 Visualization of preprocessing results
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图 6 多源信号融合框图

Fig. 6 Multisource signal fusion diagram
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图 7 二维谱图信号特征提取和融合模块

Fig. 7 Module for signal feature extraction and fusion

in 2D spectrogram
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包含呼吸信息的脉搏波呼吸特征、胸腹位移呼吸特

征和觉醒体动特征，为了将3类信息有效地融合起

来，本文引入了与Hu等人[31]网络工作中相似的注

意力机制模块，具体的实现原理如图8所示。通过

全局-池化层将全局信息压缩到通道上，再利用全

连接和激活层为不同通道依据信息分配注意力权

重，使得网络能够更好地融合从雷达和脉搏波中提

取出的特征信号。利用注意力机制对雷达和脉搏波

特征信号融合之后，再利用一维卷积核对通道进行

降维，并设置卷积核宽度为2，步长为2，从而实现

对时间维度的降采样，最终得到尺寸为64×(1×
30×60)的特征信号，其中64是通道数，时间分辨

率为1 Hz，30×60为样本时长。

专业医师在判读睡眠呼吸事件时，不仅依赖于

PSG信号的局部信息，也会参考对应的上下文信息

进行综合判断。为了网络在某时刻进行睡眠呼吸事

件检测时也能够充分利用到信号的前后信息，受到

视觉检测任务网络模型的启发，本文设计了如图9
所示的多尺度特征提取模块。其中最主要的残差模

块参考了模型YOLOv4Tiny[32]中残差模块的设计。

通过对不同分辨率的特征图进行融合，保证后端数

据能够拥有不同尺度的目标信息和相对充分的感受

野，从而提升待测呼吸事件的检测性能。 

3.2  一维时序信号特征提取和融合模块

一维时序信号特征提取网络如图10所示，该模

块借鉴了用于睡眠分期的U-Time[33]网络模型的思

想，设计了专用于本文睡眠呼吸事件检测的编码-

解码层来提取一维时序信号的特征。本文利用池化

层进行降采样，得到4种不同时间分辨率的特征

图，分别进行特征提取，再通过上采样的方式恢复

原来的采样率，并融合不同尺度特征图上的信息，

最终得到了包含多尺度信息的特征图。网络中各模

块作用如下。

(1)编码模块：编码模块负责捕获数据中有用

信息并转换成更高层次的抽象特征，同时降低数据

的采样率，以便后续处理。具体实现中，编码层由

4个卷积块组成，每个卷积块会执行两次连续的卷
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图 8 通道注意力模块

Fig. 8 Channel attention module
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图 9 多尺度特征提取模块

Fig. 9 Multi-scale feature extraction module

 

输入 一维卷积层

归一化层

上采样层

池化层
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输出

解码模块编码模块

 
图 10 一维时序信号特征提取和融合模块

Fig. 10 Module for feature extraction and fusion of 1D temporal signals
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积运算，并引入残差连接。在4个卷积模块中，对

应的池化层大小分别是6, 4, 2和2。池化运算之

后，会再次利用卷积层对降采样的信号进行更高层

次的特征提取。通过多次卷积和下采样运算：极大

减少了网络训练过程中计算和存储的需求；为最后

的卷积层提供了更大的感受野，理论上得到的最大

感受野长3 min，足够用于检测呼吸事件，帮助神

经网络更好地学习信号底层的抽象特征。

(2)解码模块：解码模块由4个转置卷积块组

成，每个模块对其输入执行最近邻上采样，上采样

倍数分别是2, 2, 4和6。生成的特征图与编码模块

中相同采样率的特征图拼接，再通过卷积模块将特

征进行融合，得到包含多尺度信息的特征图。 

3.3  决策层

y2 y1

α

yfusion

在决策层，如图11所示，本文采用逐点卷积的

方式，将二维谱图信号模块提取的特征和一维时序

信号模块提取的特征映射到标签类的三维空间，并

利用归一化层进行处理。采用时间长度为5 s的平

均池化层进行局部平滑处理，再利用全连接层实现

全局信息交互，输出秒级粒度的检测结果：正常

(Normal, N)、呼吸暂停(Apnea, A)和低通气(Hy-
popnea, H)，最后利用式(8)所示的加权表决法为两

路信号的输出结果分配相应的权重，其中，i表示

第i个样本点， 表示谱图信号预测结果， 表示

时序信号预测结果， 为网络可以自适应学习的权

重参数，并利用Sigmoid函数约束到0～1， 为

最终的融合输出结果。

y
(i)
fusion = αy

(i)
2 + (1− α)y

(i)
1 (7)

通过融合时序手工特征和谱图特征的输出结果

得到决策层输出，更好地提升了网络对于睡眠呼吸

事件的检测效果。一方面，手工时序特征的输入和

检测保证了算法识别的鲁棒性，并增强了网络输入

的可解释性。另一方面，谱图信号的输入为网络带

来了更为丰富的信息，使得网络能够更好地融合雷

达信号与脉搏波数据。 

3.4  损失函数

本文以专业医师依据PSG数据标注的异常事件

为真实标签，训练本节中提出的神经网络。所采用

的损失函数是由FocalLoss[34]和DiceLoss[35]的组合实

现的，训练过程中最小化如下损失函数L：

L = LFocal + LDice (8)

LFocal = −
3∑

k=1

1

Mk

N∑
i=1

[
(1− p̃

(i)
k )

2
logp̃(i)k

]
(9)

p̃
(i)
k =

{
p
(i)
k , y(i) = k

1− p
(i)
k , y(i) ̸= k

(10)

LDice =

3∑
k=1

(
1− 2

|Xk ∩ Yk|
|Xk|+ |Yk|

)
(11)

LDice

LFocal

LFocal

1/Mk

y(i) p̃
(i)
k

LDice Xk

Yk

|Xk ∩ Yk|

其中， 主要用于计算几何损失，是一种用于评

估两个样本间相似性的度量函数，取值范围在

0～1，取值越小表示相似性越高。 是交叉熵

损失函数的变体，最初用于图像领域解决数据不平

衡造成的模型性能问题，本文中引入 增强模

型对难样本低通气事件的发掘。k表示输出事件的

类型， 表示第k类事件的权重，N表示样本的

数目， 表示第 i个样本对应的真实标签，

表示第i个样本预测为第k类的概率； 中的

表示第k类事件预测的二分类结果， 表示的是第

k类事件真实二分类标签， 表示二者之间

的交集。 

4    实验

在实验过程中，为避免因同一受试者不同时间

段的数据片段同时出现在训练集和测试集上而导致

信息泄露，本文首先按受试者的名称将数据划分为

训练集和验证集，以确保同一受试者的数据不会在

训练集和验证集内同时出现，再以滑窗的方式将训

练数据集划分为30 min的片段以便网络训练。同

时，实验中为了均衡各级SAHS病情人员的比例，

从中选取了数据质量较高且比例均衡的86条数据进

行4折交叉验证实验，即将86条受试者的数据分为

4组，每次选定1组作为测试集，其余3组作为训练

集，如此重复4次，报告实验的结果。 

4.1  实验结果对比分析

为了公正地评估算法的性能，本文进行了3方
面的对比实验：4.1.1节对比了时序信号、谱图信号

与二者融合进行秒级粒度睡眠呼吸事件检测时的性

能。4.1.2节对比了雷达信号、脉搏波信号和二者融

 

卷积层 归一化层 平均池化层 全连接层

卷积层 归一化层 平均池化层 全连接层

谱图特征

时序特征

Softmax

Output

H×(1-a)

×a

A

N

 
图 11 决策层融合模块

Fig. 11 Decision layer fusion module
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合进行秒级粒度睡眠呼吸事件检测时的性能。4.2.3节
对比了算法进行SAHS病情分级的性能。

pre rec F1

在进行逐秒级事件评价时，本文的实验是通过

分析各类呼吸事件，即正常(Normal, N)；呼吸暂停

(Apnea, A)；低通气(Hypopnea, H)，检测的精确

率( )、召回率( )和平衡分数( )这3项指标来

实现对算法性能的评价[36]，评价指标的计算公式如下：
pre =

TP
TP+ FP

, rec =
TP

TP+ FN

F1 = 2× pre× rec
pre+ rec

(12)

TP TN

FP

FN pre

rec

其中， 表示正确预测的阳性样本数， 表示正

确预测的阴性样本数， 表示错误预测的阳性样

本数， 表示错误预测的阴性样本数。 表示在

模型识别为阳性的样本中，真正为阳性的样本所占

比例。 表示真实阳性样本中，分类器能预测出

来的比例。

α = 2× 10−3

实验中采用Pytorch实现深度神经网络模型的

搭建。为提升模型的泛化能力并减轻过拟合现象，

我们选用了AdamW[37]优化器作为训练策略的一部

分。此外，为了增强模型的收敛效果，采用了梯度

累加策略，每3个批次训练结束，进行一次梯度更

新，以便网络更好收敛。整个训练共进行100轮，

在预热阶段，学习率初始值设置为 ，并

在训练进入平稳阶段后，每完成10轮训练，学习率

按上一次的1/10进行衰减，同时权重衰减参数被设

置为0.01，以进一步优化模型性能。 

4.1.1  谱图信号与时序信号对比实验

本节在采集的实测数据上，进行了谱图信号特

xM(r, t)

xB(r, t) xD(r, t)

征与传统时序信号特征的对比实验，实验结果如表4
所示。通过结果对比可以看出，基于二维谱图信号

进行睡眠呼吸事件的检测性能优于一维时序信号，

尤其是在出现呼吸事件时，前者的性能要明显优于

后者。原因在于两个方面：(1)相较于一维时序呼

吸-相位信号，雷达谱图信号保留了在不同距离门

上更为丰富的人体微动信息：表征体动强度的谱图

信号 中包含了睡眠过程中出现的觉醒，表

征呼吸的低频分量 和 蕴含了胸腹各

部位的微动信息，既能提取呼吸-相位信息，也能

利用胸腹的矛盾运动判断呼吸事件类型；(2)二维

谱图信号特征提取网络相较于一维时序信号特征提

取网络，使用多个二维小卷积核替代了原先大的一

维卷积核，能够更好地适应由睡姿或体动等因素产

生的变化。

如表4所示，将二者的结果在决策层进行融合

以后，最终的检测性能仍有一定的提升。原因在

于，加权表决的机制降低了网络在识别低通气上的

错误率，提升了网络检测性能。同时，手工提取的

时序信号从直观上更易于医生和受试者理解，便于

增强算法在实际应用中的鲁棒性和可解释性。因

此，在后续的实验中，本文将不加说明地采用时序

信号和谱图信号融合后预测的输出作为最终的实验

结果。 

4.1.2  雷达信号与脉搏波信号对比实验

本节在采集的实测数据上，进行雷达信号与脉

搏波信号的对比实验。实验结果如表5所示。通过

分析基于脉搏波信号和雷达信号的呼吸事件检测结

果可以看出，在检测睡眠呼吸暂停事件时，二者检

表 4  时序信号与谱图信号对比实验

Tab. 4  Comparison experiment between time-domain signals and spectrogram signals

N A H

pre rec F1 pre rec F1 pre rec F1

时序信号 0.859 0.975 0.913 0.863 0.508 0.639 0.616 0.361 0.455

谱图信号 0.928 0.945 0.936 0.731 0.848 0.785 0.558 0.586 0.572

时序信号+谱图信号 0.961 0.934 0.947 0.751 0.895 0.817 0.627 0.650 0.638

表 5  雷达与脉搏波对比实验

Tab. 5  Comparison experiment between radar signals and pulse wave signals

N A H

pre rec F1 pre rec F1 pre rec F1

PPG 0.834 0.971 0.897 0.816 0.681 0.742 0.652 0.462 0.541

Radar 0.909 0.902 0.906 0.714 0.826 0.766 0.506 0.549 0.527

PPG+Radar 0.961 0.934 0.947 0.751 0.895 0.817 0.627 0.650 0.638
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测性能相近，融合以后效果会有一定的提升。在检

测低通气事件时，PPG的精确率比雷达更为优异，

而雷达的召回率更高，二者融合以后，检测性能出

现了较高的提升。

图12展示了在同一时间段内，模型基于雷达信

号(Radar)、脉搏波信号(PPG)以及雷达与脉搏波

信号融合(Radar+PPG)的检测结果。可以看出，

仅依赖单一雷达传感器进行睡眠呼吸监测时，能够

更准确地利用胸腹位移和体动信息检测呼吸暂停事

件。然而，由于低通气事件相比呼吸暂停事件的时

间跨度更长且呼吸未完全消失，雷达因缺乏血氧信

息，容易在检测低通气事件时出现误报和漏检的情

况。另外，单独依赖PPG进行睡眠呼吸监测时，尽

管能够较为准确地检测到呼吸暂停事件，但在事件

定位精度上不如雷达。然而，由于PPG信号包含血

氧信息，其在检测低通气事件时表现更佳。

图13展示了通过T-SNE方法[38]对不同信号输入

下模型的网络输出层特征进行可视化。可以观察

到，在融合之前，基于单一传感器提取的呼吸暂停

事件特征具有较高的区分度，而低通气事件则容易

出现混淆。经过信号融合后，由于信号丰富度的增

加，网络在低通气事件上的特征提取能力显著提

升，使得融合后的模型在呼吸事件检测效果上表现

更优。 

4.2  医学指标分析实验

为了进一步评价算法的临床价值，本文最终从

睡眠医学上较为关注的AHI指标、Bland-Altman图
分析和SAHS病情分级3个方面，对基于雷达信号和

脉搏波数据融合的睡眠呼吸暂停低通气事件检测算

法进行综合评价。

本文中设计的网络，基于二维谱图特征提取模

块和一维时序特征提取模块对谱图信号和时序信号

进行特征提取，并在决策层将二者的输出结果进行

融合，得到最终的逐秒级预测结果：N, A和H。对

整晚数据中出现的呼吸事件进行统计，再对算法进

行评价。 

4.2.1  预测示意图

图14所示为深度神经网络对不同严重程度的

SAHS患者呼吸事件的检测结果，其中横轴为时间，

纵轴为患者发生的SAHS事件类型：正常(Normal,
N)、呼吸暂停(Apnea, A)和低通气(Hypopnea,
H)。每张图片的上方为医师依据金标准PSG标注

的睡眠呼吸事件真实标签，下方是算法输出的逐秒

级的预测结果。在基于雷达微动信号和脉搏波信号

融合的识别结果中可以看出，网络能够较为有效地

检测出睡眠过程中出现的呼吸事件并区分事件的类

型。结果中也可以观察到存在一些虚警和漏检，其

中大部分的事件类型为低通气。原因在于，发生低
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图 12 不同传感器实验预测结果对比

Fig. 12 Comparison of experimental prediction results

from different sensors

 

(a) 脉搏波特征可视化
(a) Visualization of pulse

wave features 

(b) 雷达特征可视化
(b) Visualization of

radar features 

(c) 雷达与脉搏波融合特征可视化
(c) Visualization of fused radar

and pulse wave features 

正常
呼吸暂停
低通气
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低通气
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图 13 雷达与脉搏波特征图对比(Normal：正常；Apnea：呼吸暂停；Hypopnea：低通气)

Fig. 13 Comparison of radar and pulse wave feature maps (N: Normal; A: Apnea; H: Hypopnea)
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通气时，呼吸气流和血氧饱和度的幅度变化很微

弱，这让网络对低通气的识别更为困难。 

4.2.2  AHI预测结果

AHI = N/T × 60

AHIpre
AHItrue

通过对整晚数据实验结果进行统计：如果连续

的预测结果显示呼吸暂停或低通气且持续时间超过

10 s，则记作一次事件，得到睡眠呼吸事件总次数

N。再将其除以PSG中记录的睡眠时长分钟数T，

得到受试者每小时睡眠内呼吸暂停与低通气事件的

次数，即AHI指数： 。将基于雷

达和脉搏波数据融合预测的 与PSG的参考值

进行对比，图13分别展示了医学上一致性评价

方法的结果：AHI的散点图和Bland-Altman图[39] ，
图中均为交叉验证测试集上的结果。

y = 0.89x+图15(a)中的数据点直线拟合结果为 

1.78 AHIpre AHItrue， 和 表现出了高度的线性相关性

(皮尔逊相关系数[40]为0.93，通常认为该系数>0.9
是一致性良好)；图15(b)所示为医学领域常用的评

价方法Bland-Altman图，用以反映两种测量方法

的系统误差和随机误差[41]。图(b)中横坐标是算法

预测和PSG所得AHI均值，纵轴为二者的差异值，

红虚线和蓝虚线分别表示平均偏差为1.38次/h，差

值95%置信度区间为–7.18～9.94次/h。绝大部分数

据均位于该置信区间范围内，意味着本文实验预测

的结果和真实数据具有良好的一致性。上述定量分

析显示，本文所提出的基于雷达和脉搏波数据融合

的睡眠呼吸事件检测的方法能有效地估计受试者的

AHI，且与PSG的参考值吻合较好。

本文在现有研究中选取了同样采用相同数量级

真实病例数据的Kang等人[18]、Kwon等人[20]和Hay-
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图 14 PSG标注与预测结果对比(N表示正常；A表示呼吸暂停；H表示低通气)

Fig. 14 Comparison of PSG annotations and predicted results (N: Normal; A: Apnea; H: Hypopnea)
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图 15 基于雷达和脉搏波融合检测的AHI与PSG参考值的对比

Fig. 15 Comparison of AHI between radar-PPG signal fusion and reference values from PSG
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ano等人[42]的研究进行对比。其中，Kang等人从UWB
雷达信号中重建胸部位移信号，利用改进的恒虚警

CFAR检测器实现睡眠呼吸暂停事件的识别。

Kwon等人利用CNN-LSTM模型，采用30滑窗的方

式划分UWB雷达时间-距离像作为输入，每隔10 s
输出一次呼吸异常/正常的识别结果，并对数据进

行聚合得到预测出的睡眠呼吸暂停事件。Hayano
等人通过提取脉搏波的脉搏间期，利用改进的自适

应阈值相关波检测算法进行睡眠呼吸暂停事件的识

别。表6展示了在医学指标AHI方面，本文与现有

研究的对比分析，包括Bland-Altman图以及线性

拟合系数R的结果。其中，数据集所在列上方给定

受试者总人数，下方给出了受试者在健康、轻症、

中症和重症上的分布[43]。从Bland-Altman图分析

来看，本文的算法平均偏差最小，而Kang方法略大，

Hayano等人并未给出报告。从拟合系数来看，本

文所提方法与Kang等人和Kwon等人相近，远优于

Hayano等人的方法。
 
 

表 6  现有研究结果性能比较

Tab. 6  Comparative performance with existing research findings

方法
数据集

人数
传感器

呼吸

监测仪

Bland-
Altman

线性

拟合系数R
Kang,2020
(CFAR)

94

(23,24,14,33)

6.5～8.0 GHz

UWB
PSG

–2.8

(–21.7,+16.1)
0.96

Kwon,2022
(CNN+LSTM)

36

(6,9,8,11)

6.5～8.0 GHz

UWB
PSG

–2.0

(–14.6,+10.7)
0.97

Hayano,2020
(ACAT)

41

(11,8,16,6)
PPG PSG

–

–
0.81

本文方法

(雷达+脉搏波)
86

(27,19,14,26)

60～63 GHz FMCW

+PPG
PSG

1.38

(–7.18,+9.94)
0.93

 

分析可能的原因在于：受试者个体存在一定的

差异，且实验环境差异较大，不同的受试者面临

PSG大量管线的限制会有不同的应激反应。数据集

规模受限的情况下4组对比实验中受试者病情的分

布差异较大，导致统计结果易受到影响。另外，

Kwon等人、Kang等人和Hayano等人的3个研究中

只进行了呼吸事件有无的二分类检测，并未对事件

的类型进行区分，并且呼吸事件检测时间精度不

高。而本文的研究不仅输出秒级粒度的事件检测结

果，也区分了呼吸暂停事件和低通气事件。综上结

果分析证明了本文所提方法在睡眠呼吸暂停低通气

综合征筛查领域的有效性和应用潜力。 

4.2.3  SAHS病情分级结果对比分析

睡眠呼吸暂停低通气综合征(SAHS)可根据AHI
指数进行诊断和严重程度分级。其中：0≤AHI<5
为健康，5≤AHI<15为轻度SAHS，15≤AHI<30为
中度SAHS，AHI≥30为重度SAHS[43]。根据上述分

级标准，在图16中绘制了基于雷达信号和脉搏波数

据融合检测的SAHS病情分级混淆矩阵。从结果上

可见，本文的方法能够较好地区分不同病情等级的

患者，仅在相邻的等级判定存在少量的错误。为进

一步验证本文提出的融合检测算法对睡眠呼吸事件

检测性能的提升，本文进行了相应的对比实验，分

别采用单输入的雷达信号和脉搏波信号进行呼吸事

件检测，并在轻症(阈值为5次/h)、中症(阈值为

15次/h)和重症(阈值为30次/h)3种不同的阈值条件

下比较算法的性能，实验结果如表7所示。实验结

果表明，相较于使用单输入的雷达信号或脉搏波数

据进行SAHS病情诊断分级，本文所提的基于毫米

波雷达和脉搏波数据融合的睡眠呼吸暂停与低通气

检测算法具有更好的性能。 

5    结语

本文提出了一种基于毫米波雷达信号与脉搏波

数据融合的睡眠呼吸暂停与低通气检测算法，不仅

实现了秒级粒度下睡眠呼吸异常事件的识别和分

类，也可以在预测患者AHI的基础上给出病情严重

程度的分级。与传统医学上基于PSG信号进行人工

判读的方法相比，本文通过融合雷达提供的人体微

动信息和脉搏波隐含的血氧、心率信息，给出了轻
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图 16 SAHS病情分级混淆矩阵

Fig. 16 Confusion matrix for grading the severity of SAHS
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接触式的睡眠呼吸异常检测方案。本文中也存在着

一定的不足：由于中枢类型的呼吸暂停样本量极为

稀少，无法对呼吸暂停综合征的亚型进行更为细致

的划分，这将在未来扩充数据集之后继续进行完

善。本文中的方法在AHI估计和SAHS严重程度诊

断分级上与PSG一致性较好，可以有效降低睡眠呼

吸暂停与低通气检测的成本，有潜力成为睡眠呼吸

暂停低通气综合征的辅助诊断工具。
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