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摘 要:
 

针对阻塞性睡眠呼吸暂停(OSA)严重程度估计在直接量化呼吸暂停-低通气指数(AHI)及融合多源信息方

面的不足,本文提出一种融合睡眠结构与个体先验的OSA严重程度估计方法。该方法首先整合从整夜鼻气流、胸腹

运动和血氧饱和度信号中提取的多维特征,并创新性融入睡眠结构参数与临床先验知识,随后采用梯度提升回归模型

对提取的多源特征进行AHI预测。在 MESA数据集上的验证结果显示,模型取得0.695的R2,MAE与RMSE分别

为7.46和10.57次/h。在与多种基准模型的对比中,本文方法表现最优,相较于性能次优的随机森林模型,其R2 指

标相对提升了12.46%,充分证明了其优越性。特征重要性分析揭示了血氧指标、N1期睡眠占比及BMI等多源信息

对AHI预测的关键贡献。结果表明,该方法为OSA严重程度的直接量化评估提供了有效方案,并为临床辅助诊断提

供更准确的连续量化指标。
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Abstract:
 

This
 

study
 

proposes
 

an
 

innovative
 

method
 

for
 

estimating
 

obstructive
 

sleep
 

apnoea
 

(OSA)
 

severity
 

by
 

integrating
 

sleep
 

structure
 

and
 

individual
 

priori.
 

This
 

approach
 

aims
 

to
 

overcome
 

limitations
 

in
 

current
 

OSA
 

assessment,
 

particularly
 

the
 

direct
 

quantification
 

of
 

the
 

apnoea-hypopnoea
 

index
 

(AHI)
 

and
 

the
 

integration
 

of
 

multi-
source

 

information.
 

The
 

proposed
 

method
 

initially
 

integrates
 

multidimensional
 

features
 

derived
 

from
 

all-night
 

nasal
 

flow,
 

thoracic/abdominal
 

movements,
 

and
 

oxygen
 

saturation
 

signals.
 

It
 

then
 

distinctively
 

incorporates
 

sleep
 

structure
 

parameters
 

with
 

clinical
 

a
 

priori
 

knowledge.
 

Subsequently,
 

a
 

gradient
 

boosted
 

regression
 

model
 

predicts
 

the
 

AHI
 

using
 

these
 

multi-source
 

features.
 

Validation
 

on
 

the
 

MESA
 

dataset
 

demonstrated
 

the
 

model's
 

performance,
 

achieving
 

R2
 

of
 

0.695,
 

MAE
 

of
 

7.46
 

events/h,
 

and
 

RMSE
 

of
 

10.57
 

events/h.
 

The
 

proposed
 

method
 

outperformed
 

multiple
 

baseline
 

models,
 

and
 

specifically,
 

its
 

R2
 

score
 

showed
 

a
 

relative
 

improvement
 

of
 

12.46%
 

compared
 

to
 

the
 

next-best
 

model,
 

Random
 

Forest,
 

demonstrating
 

its
 

superiority.
 

These
 

results
 

significantly
 

surpassed
 

those
 

of
 

conventional
 

assessment
 

methods.
 

Feature
 

importance
 

analysis
 

highlighted
 

that
 

parameters
 

such
 

as
 

the
 

oxygen
 

desaturation
 

index,
 

N1
 

sleep
 

stage
 

percentage,
 

and
 

BMI
 

were
 

key
 

contributors
 

to
 

AHI
 

prediction.
 

These
 

findings
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

offers
 

an
 

effective
 

tool
 

for
 

the
 

direct,
 

quantitative
 

assessment
 

of
 

OSA
 

severity.
 

Furthermore,
 

it
 

provides
 

a
 

more
 

accurate,
 

continuous
 

quantitative
 

index
 

to
 

support
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

decision-making.
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0 引
 

言

  阻塞性睡眠呼吸暂停(obstructive
 

sleep
 

apnea,
 

OSA)

以睡眠期上呼吸道反复塌陷为核心病理,引发间歇性低氧

与睡眠结构紊乱[1]。OSA不仅损害睡眠质量与日间功能,
还可能诱发心脑血管等并发症,严重威胁公众健康。多导
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睡眠图(polysomnography,
 

PSG)是OSA诊断与严重程度

评估的金标准,通过监测生理信号来准确量化呼吸暂停-低
通气指数(apnea-hypopnea

 

index,
 

AHI)[2]。AHI指平均

每小时睡眠发生的呼吸暂停和低通气总次数,是临床衡量

OSA严重程度的核心指标,AASM 临床指南将其分为正

常(AHI
 

<
 

5)、轻度(5
 

≤
 

AHI
 

<
 

15)、中度(15
 

≤
 

AHI
 

<
 

30)和重度(AHI
 

≥
 

30)[3]。然而,PSG诊断虽精确,但其高

成本、依赖人工判读及专业实验室监测等缺陷,限制了其广

泛筛查与基层医疗应用。因此,开发经济、便捷、自动化的

OSA辅助诊断方法以弥补PSG局限,具有重要临床价值

与公共卫生意义。
近年来,传感器技术与人工智能的进步推动了基于便

携式监测设备和少量生理信号的 OSA辅助诊断研究[4]。
研究者常运用机器学习或深度学习模型分析Flow、Thor/

Abdo等易获取信号来评估OSA严重程度,以提高诊断效

率、降低成本并扩大筛查范围[5]。例如,Bricout等[6]利用

加速度计信号间接评估气流,通过机器学习识别异常呼吸

模式片段并汇总结果来计算 AHI。Choi等[7]采用雷达信

号捕捉呼吸运动,借助混合CNN-Transformer网络自动检

测呼吸暂停/低通气事件以量化 OSA 严重程度。Song
等[8]则通过分析夜间鼾声,利用融合模型识别呼吸紊乱相

关鼾声以估计AHI。然而,这些方法普遍依赖对30
 

s或60
 

s独立片段的分析。这种“分段-判断-汇总”策略,即将整夜

生理信号切分为多段,逐段提取特征、判断呼吸事件,再汇

总评估OSA严重程度,其弊端在于可能忽视睡眠的生理连

续性。睡眠是动态连续的生理过程,呼吸事件的发生、持续

时间及其生理累积效应常存在跨片段依赖,片段化分析难

以捕捉此类长程信息。同时,逐一分析大量片段也增加了

计算负担与任务繁琐度。
为克服分段处理的局限,部分研究开始探索直接分析

整夜或更长时程的生理信号,以捕捉睡眠的整体动态。例

如,Chen等[9]利用整夜未分段的SpO2信号进行 OSA严

重程度分类,Khan等[10-11]则基于整夜未分段的脑电信号进

行OSA受试者分类。尽管这些研究关注了睡眠整体动态,
但其OSA严重程度评估仍局限于分类任务,未能直接回归

预测AHI值,而是将AHI按临床标准划分为离散类别进

行等级判定。将连续AHI值粗略映射到有限类别标签,存
在一定的局限。首先,这可能会损失精细的病情信息,无法

反映患者病情的细微差异和动态变化,例如,AHI分别为

31与80的重度OSA患者,其临床意义和干预策略可能有

所不同。其次,离散分类标签难以捕捉治疗效果评估中

AHI值的具体改善。例如,患者治疗后 AHI从40降至

35,病情虽有所改善,但其 OSA严重等级标签却未变。这

不利于临床医生精准判断疗效和后续治疗方案调整,尤其

在长期随访中难以追踪AHI的细微变化,使 OSA诊断和

疗效评估缺乏细致的量化标准。
此外,现有研究在特征提取与信息融合层面亦有优化

空间。OSA的发生不仅与即时的呼吸生理参数相关,也受

睡眠结构特征和个体先验知识的影响[12-13]。睡眠结构(如
各睡眠阶段占比、睡眠效率等)能反映个体睡眠质量与稳定

性,特定睡眠阶段(如 REM 期)可能与 OSA事件集中相

关,而睡眠结构紊乱本身也可能加剧 OSA严重程度。同

时,年龄、性别及体重指数(body
 

mass
 

index,
 

BMI)等先验

知识已被大量临床研究证实为OSA的重要影响因素,例如

高龄、男性及肥胖人群 OSA 患病率和严重程度通常更

高[14]。将这些易获取的睡眠结构参数及临床信息作为先

验知识融入模型,不仅符合临床逻辑,也可能提升模型预测

性能与个性化水平。然而,目前鲜有研究系统地将睡眠结

构参数、个体先验知识与生理信号特征有效融合,以实现

OSA严重程度估计。
基于上述分析,为克服当前 OSA严重程度估计在睡

眠整体信息利用不足、依赖分类而非回归以及多源信息融

合欠缺等局限,本文提出一种融合睡眠结构与个体先验知

识的OSA严重程度估计方法,即SSPK-GBR模型(sleep
 

structure
 

and
 

prior
 

knowledge-gradient
 

boosted
 

regression,

SSPK-GBR)。该方法首先从整夜同步记录的Flow、Thor/

Abdo和SpO2信号中提取多维特征。其次,提取反映个

体睡眠质量的睡眠结构参数与关键临床先验知识。最终,
通过特征拼接融合这些多源异构信息,并采用梯度提升回

归(gradient
 

boosted
 

regression,
 

GBR)模型直接预测 AHI
连续值。SSPK-GBR旨在通过多源信息融合与回归建模

策略,实现 OSA患者严重程度的精细化、个体化量化评

估,为临床诊断、疗效评价及个性化治疗提供更可靠的

辅助。

1 方
 

法

  针对当前OSA严重程度估计的局限性,本文提出一种

SSPK-GBR模型框架。该方法的核心在于系统性地融合

从整夜生理信号中提取的多维度生理特征、反映个体睡眠

质量的睡眠结构参数以及临床先验知识,以构建能够直接、
准确预测AHI连续值的GBR回归模型,实现更精细化、个
体化的OSA严重程度评估。SSPK-GBR的整体框架如图

1所示,整体方法流程主要包括数据预处理、多维度特征提

取、多源特征融合以及基于GBR模型的 AHI预测4个核

心阶段。

1.1 数据预处理

  为确保输入信号的质量并突出与OSA病理生理相关

的核心信息,本研究对整夜生理信号进行了系统的预处理。
所有关键参数均基于信号的物理特性和公认的信号处理原

则,其有效性通过后续实验(详见2.3节参数敏感性分析)
进行了定量验证。

1)Flow信号处理

采用0.1~0.8
 

Hz三阶巴特沃斯带通滤波器。该频带

的设定旨在精确捕捉从慢速呼吸到代偿性快呼吸的完整生
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图1 SSRK-GBR的整体框架图

Fig.1 The
 

overall
 

framework
 

of
 

SSRK-GBR

理与病理频率范围,同时有效滤除由身体运动引起的低频

基线漂移和心冲击等高频噪声伪影。

2)Thor/Abdo信号处理

采用截止频率为2
 

Hz的三阶巴特沃斯低通滤波器。
此举在完整保留呼吸努力的核心低频动态信息的同时,能
有效抑制由肌肉颤动或设备噪声产生的高频干扰,从而清

晰地反映呼吸努力的变化。

3)SpO2信号处理

采用5点窗口的中值滤波器进行平滑。该非线性滤波

方法特别适用于消除由运动伪影引起的孤立脉冲噪声,且
相比线性平滑,它能更好地保留血氧饱和度快速下降事件

的边缘特征,避免波形失真。

1.2 多维度特征提取

  为全面表征OSA严重程度相关的多维信息,本文从预

处理后的生理信号、个体睡眠结构以及临床先验知识3个

维度提取特征。

1)生理信号特征提取

为全面捕捉OSA相关的呼吸模式、呼吸努力程度和机

体氧合状态的动态变化,本文针对整夜Flow、Thor/Abdo
和SpO2信号,设计并提取了一系列涵盖时域、频域及小波

域等多个角度的量化指标[15-17]。表1详细列举了各项生理

信号特征及其具体描述。这些特征均作为基于整夜记录的

全局统计量或平均值,旨在从宏观层面揭示个体在整个睡

眠期间的整体生理概况。

表1 提取的生理信号特征

Table
 

1 Characteristics
 

of
 

physiological
 

signals
 

extracted
信号类型 特征子类 特征名称

Flow

时域统计 气流的均值、标准差、峰度

频域特征 总功率、生理频段主导频率、低频/高频功率比、0.03~0.5
 

Hz/10~20
 

Hz/80~100
 

Hz频带平均功率谱密度

小波能量 基于db4小波分解后,不同层级
 

(D1-D5细节,
 

A5近似)
 

系数能量

呼吸模式 平均峰值吸气流量、平均吸气/呼气时长、平均吸呼比、平均吸气上升斜率、平均吸气段曲线下面积

Thor/Abdo时域统计 信号的均值、标准差、中位数、方差、绝对值均值、绝对值标准差

SpO2
时域统计 信号的最小值、均值、标准差、峰度

低氧指标 低于特定阈值
 

(如95%,
 

90%,
 

88%)
 

的时间占比、3%氧减指数、缺氧积分

  2)睡眠结构参数提取

基于PSG的专业睡眠分期结果,提取了一系列反映

个体夜间睡眠宏观结构的参数。这些参数均由业睡眠

技师遵循 AASM 判读标准,通过人工判读整夜PSG记

录获得。所提取的核心睡眠结构参数及其定义如表2
所示。

这些睡眠宏观结构参数为模型提供了关于个体睡眠

质量、连续性和稳定性的重要背景信息。例如,N1期睡眠

占比增高常与OSA导致的睡眠结构紊乱相关,且N1期上

气道肌肉张力降低的生理特性也可能使其更易发生气道

塌陷。因此,将这些参数融入模型,有助于更全面、准确地

评估OSA严重程度。

3)个体临床先验知识提取

整合以下易于获取且已被广泛证实为OSA重要影响

因素的个体临床先验知识:年龄、性别(男性编码为1,女性

为0)和BMI。将这些已知的宏观风险因素融入模型,旨在

利用这些信息辅助和校准基于生理信号的AHI预测,提升

模型的临床相关性和个体化评估能力。
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表2 提取的睡眠结构参数

Table
 

2 Extracted
 

sleep
 

structure
 

parameters
参数名称 英文缩写 计算公式/定义

总睡眠时间 TST -
睡眠中觉醒时间 WASO -

睡眠效率 SE (TST/床上总时间)
 

×
 

100%
入睡潜伏期 SL -
N1期睡眠占比 N1% (N1期总时长/TST)

 

×
 

100%
N2期睡眠占比 N2% (N2期总时长/TST)

 

×
 

100%
N3期睡眠占比 N3% (N3期总时长/TST)

 

×
 

100%
REM期睡眠占比 REM% (REM期总时长/TST)

 

×
 

100%

1.3 多源特征融合

  为充分利用多维度特征信息,本文采用特征层面的直

接拼接融合策略。具体而言,将生理信号特征集Fdynamic 、
睡眠结构参数集Fsleep_structure 及个体先验知识集合Fpriors 横

向拼接,构成统一的特征向量Ffused :

Ffused = Fdynamic,Fsleep_structure,Fpriors  (1)
该融合策略的优势在于保留了所有原始特征的完整

信息,避免了早期特征选择或降维可能导致的信息损失。
使得后续的GBR模型能自主学习不同特征间的复杂相互

作用及其对AHI的相对贡献。该融合特征向量Ffused 将作

为后续回归模型的输入。
在输入模型前,对

 

Ffused 中的所有数值型特征进行Z-
score标准化,以消除不同特征间的取值范围差异,计算公

式为:

xscaled = (x-μ)/σ (2)
其中,x为原始特征值,μ和σ分别为该特征在数据集

上的均值和标准差。

1.4 基于GBR的AHI预测

  采用 GBR模型学习标准化后的融合特征,以预测

AHI的连续值。GBR通过迭代地构建决策树,每棵新树

专注于拟合先前集成模型的残差。模型优化采用平方损

失函数:

L(y,F(x))=
1
2
(y-F(x))2 (3)

第
 

m 轮迭代中,构建决策树hm(X)以拟合损失函数

关于前一轮集成模型
 

Hm-1(X)预测值的负梯度。对于平

方损失,此负梯度即为当前轮次的残差ri,m :

ri,m = -
∂L(yi,F(xi))
∂(F(xi)) F(x)=Hm-1 X  

= yi -

Hm-1(xi) (4)
其中,yi 代表第

 

i个样本的真实 AHI值,Hm-1(xi)
是前

 

m-1轮集成模型对该样本的预测。
新生成的决策树

 

hm(X)
 

经学习率ν
 

(亦称收缩率)
 

加权

后,加到前一轮模型
 

Hm-1 X  上以更新集成模型Hm X  :

Hm X  =Hm-1 X  +ν·hm X  (5)
其中,Hm X  为第

 

m 轮的集成模型,hm(X)是第
 

m

轮训练的、拟合残差的决策树,ν(0<ν≤1)
 

为学习率,用
以控制单棵树的贡献并防止过拟合。

2 实验及结果分析

  本文方法是用Python
 

3.7.0和torch
 

1.7.1+cu110
实现的。所 有 实 验 都 在 一 台 配 有Intel

 

Silver-4210R
 

CPU、32G内存和Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

GPU的计算

机上进行。
2.1 数据集与实验设置

  本文数据源自美国国立心肺血液研究所资助的动脉

粥 样 硬 化 多 种 族 研 究 (multi-ethnic
 

study
 

of
 

atherosclerosis,
 

MESA)的睡眠研究子项目[18]。为构建一

个均衡的数据集以避免模型偏向特定严重等级,本文从原

始数据中筛选并纳入了1
 

200名受试者,确保了正常级

(AHI
 

<
 

5)、轻度级(5≤AHI
 

<
 

15)、中度级(15≤AHI
 

<
 

30)和重度级(AHI≥30)四个临床严重等级的样本量完全

均衡,各包含300人(占总数的25.0%)。纳入的生理信号

包括Flow、Thor/Abdo和SpO2。同时,基于PSG睡眠分

期结果提取了睡眠结构参数,并收集了受试者的年龄、性
别和BMI等个体先验信息。所有受试者均具有明确的

AHI作为模型预测的目标。
在该均衡数据集中,用于建模的目标变量AHI范围为

1.0~104.2
 

次/h,呈现显著的偏态分布(均值20.8
 

±19.1
 

次/h,中位数15.0
 

次/h)。AHI均值与中位数的显著差

异,以及较大的标准差,共同揭示了数据中存在极端高值,
这进一步凸显了本研究构建均衡数据集以避免模型产生

偏差的必要性。为确保模型评估的客观性,本研究采用5
折交叉验证策略。将1

 

200名受试者的数据按个体随机划

分为5个互不相交的子集。在每一轮验证中,使用4个子

集(960人,占80%)作为训练集,剩余的1个子集(240人,
占20%)作为验证集。该过程重复5次,以保证每个样本

都有且仅有一次被用于验证。最终报告的模型性能是这5
次验证结果的平均值,这种方法能更充分地利用数据并提

供更稳健的性能评估。
2.2 评价指标

  为全面评估SSPK-GBR模型的 AHI预测性能,本文

采用5折交叉验证策略,并根据以下指标评估模型:
平均绝对误差(mean

 

absolute
 

error,MAE):

MAE =
1
N∑

N

i=1
|AHIpred

i -AHItrue
i | (6)

均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE):
 

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(AHIpred
i -AHItrue

i )2 (7)

决定系数
 

(R2):
 

R2=1-
∑

N

i=1

(AHIpred
i -AHItrue

i )2

∑
N

i=1

(AHItrue
i -AHImean)2

(8)
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其中,N 为样本总数,AHIpred
i 为预测 AHI,AHItrue

i

为真实AHI,AHImean 为真实值AHI均值。R2越接近1且

MAE和RMSE越小,预测效果越好。
除核心回归指标外,还进行了以下补充评估:首先,通

过Bland-Altman分析评估模型预测 AHI值与真实 AHI
值之间的一致性,包括平均偏差和95%一致性界限。此

外,将预测AHI映射至临床分级(正常/轻/中/重度),计算

准确率与Cohen's
 

Kappa,以评估其在临床分级场景的应

用潜力,并与传统的直接分类方法进行间接比较。

2.3 结果与分析

  1)SSPK-GBR模型性能

图2展示了SSPK-GBR模型在 MESA 数据集的上

AHI预测散点图。结果显示,数据点整体沿理想对角线(y
=x)分布,表明模型预测值与真实值间存在显著的正相关

性。模型R2 为0.695,表明其能解释约69.5%的AHI变

异性。同时,MAE和RMSE分别为7.46和10.57次/h,
量化了平均预测误差。然而,观察图2可以发现,尽管整

体趋势良好,但在高AHI值区域(例如AHI
 

>
 

60次/h),
预测点的离散程度有所增加,且可能存在低估现象。这种

现象在基于生理信号的AHI估计中较为常见,可能与极端

事件特征复杂性、样本不足或模型平滑效应有关。

图2 AHI预测散点图

Fig.2 Scatterplot
 

of
 

AHI
 

prediction

为进一步评估预测的准确性与一致性,图3呈现了

Bland-Altman分析结果。结果显示,平均偏差仅为0.19
次/h,接近于0,表明模型整体上无显著的系统性高估或低

估偏差。但95%一致性界限(-20.53~+20.90次/h)范
围较宽,表示个体预测的随机误差较大,意味着部分个体

预测AHI与真实AHI差异可能跨越临床分级阈值。尽管

模型的平均性能良好,但个体化精准预测方面仍有提升空

间,尤其在需精确划分临床等级的边缘病例中。此外,由
图3可见,一致性界限的宽度似乎在高平均AHI值处略有

增大的趋势,提示模型对高AHI个体预测的不确定性可能

更大。

图3 AHI预测Bland-Altman分析图

Fig.3 Bland-Altman
 

analysis
 

of
 

AHI
 

predictions

2)消融实验

为探究睡眠结构参数和个体临床先验知识对AHI预

测性能的贡献,本文进行了一系列消融实验。所有模型均

采用相同的5折交叉验证策略进行评估,其性能比较如

图4所示。

图4 消融研究中各模型性能比较

Fig.4 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

models
 

in
 

the
 

ablation
 

study

观察图4,以仅使用生理信号特征的Physio模型为基

准,在分别融入睡眠结构参数形成Physio_Sleep模型,或
融入个体先验知识形成Physio_Priors模型后,预测性能

均得到改善,表现为RMSE和 MAE的降低以及R2 的提

升。值得注意的是,当整合全部3种特征集,即完整的

SSPK-GBR在所有评估指标上均展现出最优性能(R2=
0.695,

 

MAE=7.46,
 

RMSE=10.57)。结果表明,睡眠

结构参数与临床先验知识均为AHI预测提供了关键的补

充信息,有效融合这些多源信息能显著提升模型预测准

确性与解释能力,从而验证了本文多源特征融合策略的

优越性。

3)特征重要性分析

为探究各输入特征对SSPK-GBR模型AHI预测的贡
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献程度,本文分析了特征重要性,其排名前15的特征如

图5所示。结果显示,血氧饱和度相关的指标占据主导地

位,其中血氧低于90%的时间占比spo2_ct_lt90_ratio的重

要性远超其他特征,其平均重要性分数约为0.347,直接反

映了间歇性低氧作为OSA核心病理的关键性。紧随其后

的是睡眠结构参数,特别是 N1期睡眠占比stage_N1_

percent_tst位列第二,揭示了睡眠结构紊乱与 OSA严重

程度的密切关联。此外,个体临床先验信息如体重指数

clinical_bmi和男性性别clinical_sex_male亦具有显著贡

献,这与它们作为 OSA已知风险因素的临床认知高度一

致,支持了将临床先验纳入模型的合理性。部分呼吸气流

特征及腹动标准差abdo_std_abs_mean也位列重要特征。
总体而言,此特征重要性分布印证了所选多源特征与

OSA病理生理的高度相关性,也证明了本文融合策略在捕

捉OSA复杂影响因素方面的有效性,为精确估计AHI提

供了多维度信息支撑。

图5 SSPK-GBR模型top
 

15特征重要性排序

Fig.5 SSPK-GBR
 

model
 

top
 

15
 

feature
 

importance
 

ranking

4)与不同模型的比较

为进一步验证SSPK-GBR模型在AHI预测任务中的

有效性,本文将其与多种常用机器学习回归模型进行了性

能比较。所有模型均采用相同的融合特征集,并在统一的

5折交叉验证框架下评估。表3展示了各模型在RMSE、

MAE和R2 指标上的对比结果。具体而言,本文提出的

SSPK-GBR在所有评估指标上均表现最优,取得了最低的

RMSE(10.57次/h)、MAE(7.46次/h)以及最高的 R2

(0.695)。与表现次优的随机森林模型(R2=0.618)相比,

SSPK-GBR的R2 提升了约12.46%,且误差显著更低。相

比之下,传统线性模型、K近邻及支持向量回归在本任务

中表现逊色,其R2 值均低于0.6,误差亦显著高于SSPK-
GBR,表明这些模型可能难以充分捕捉 AHI与多源异构

特征间的复杂非线性关系。XGBoost模型也表现出较好

的性能,但仍略逊于本文模型。对比结果有力地证明了

GBR算法结合本文提出的多源特征融合策略在AHI回归

预测中的优越性。

5)临床严重程度分类评估

尽管本文聚焦于AHI的连续回归预测以精确量化病

情,但仍评估了SSPK-GBR预测结果在临床分级中的应用

潜力。将5折交叉验证预测的AHI值依据临床标准映射

至OSA四个严重等级,混淆矩阵如图6所示。结果显示,
模型在等级分类上总体准确率为71.25%,Cohen's

 

Kappa
系数为0.617,表明预测与真实分级间具有实质性的一致

性。图6显示,模型在识别正常及重度 OSA受试者方面

表现相对稳健,主要误分类发生在相邻等级(如轻度与中

度)间,极少将正常个体误判为重度,反之亦然,显示其在

宏观严重性判断上具有一定的可靠性。

表3 不同机器学习模型在AHI预测任务上的性能比较

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

machine
 

learning
 

models
 

on
 

AHI
 

prediction
 

task
模型 RMSE MAE R2

SVR_RBF 15.79 10.89 0.319
KNN 14.99 11.22 0.386

Linear
 

Regression 12.63 9.00 0.564
Ridge 12.51 8.94 0.572
Lasso 12.45 8.91 0.576
XGBoost 12.01 8.42 0.606

Random
 

Forest 11.82 8.38 0.618
SSPK-GBR 10.57 7.46 0.695

图6 OSA严重等级分类混淆矩阵

Fig.6 OSA
 

severity
 

level
 

classification
 

confusion
 

matrix

SSPK-GBR的核心优势在于提供连续 AHI值,这对

监测疾病细微进展和精确评估治疗效果至关重要,这是直

接分类模型难以实现的。为供参考,表4对比了本文回归

映射分类结果与Chen等[9]的直接分类结果。从表4可

见,虽然本文回归映射分类的准确率略低于Chen等[9]的

方法,但本文能够输出临床意义更丰富的连续AHI值,且
基于多源信息融合,为评估 OSA严重程度提供了更全面

的视角。因此,SSPK-GBR在需要精细化病情管理和疗效

追踪的场景下具有独特优势。
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表4 OSA四级分类性能对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

OSA
 

four-level
 

classification
 

performance

模型 准确率/% Cohen's
 

Kapp
Chen 73.75 0.651

SSPK-GBR 71.25 0.617

6)参数敏感性分析

数据预处理中的参数选择对模型性能有直接影响。
为定量验证本文所选参数的合理性,进行了一项关键预处

理参数的敏感性分析,系统评估了不同参数设置对模型预

测性能的影响,结果如表5所示。具体而言,本文所采用

的0.1~0.8
 

Hz带通设置在Flow信号处理中表现最佳,
相较于其他频带,它在有效保留呼吸信息与滤除噪声伪影

之间取得了最优平衡。同样地,对于 Thor/Abdo信号,2
 

Hz低通滤波设置也展现出最佳性能。尽管3
 

Hz的性能

具有竞争力,但2
 

Hz作为更保守的设定能更可靠地滤除

高频干扰而未损失关键信息。在SpO2信号处理方面,5
点中值滤波的优势尤为明显,其性能显著优于其他窗口大

小,这表明较小的窗口可能平滑不足,而较大的窗口则可

能过度平滑并导致生理波形失真。综上所述,该敏感性分

析为本研究的预处理流程提供了客观且定量的数据支持,
证实了所选参数的鲁棒性和有效性,从而确保了后续特征

提取和模型训练的可靠性。

表5 参数敏感性分析结果

Table
 

5 Parameter
 

sensitivity
 

analysis
 

results
信号类型 测试参数 R2 MAE RMSE

Flow
0.05~1.0

 

Hz带通 0.681 7.65 10.81
0.1~0.8

 

Hz带通(our) 0.695 7.46 10.57
0.15~0.6

 

Hz带通 0.675 7.78 10.95
 

Thor/Abdo
 

1
 

Hz低通 0.688 7.59 10.72
 

2
 

Hz低通(our) 0.695 7.46 10.57
 

3
 

Hz低通 0.692 7.51 10.64

SpO2
3点中值滤波 0.690 7.55 10.68

5点中值滤波(our) 0.695 7.46 10.57
7点中值滤波 0.687 7.61 10.75

3 结  论

  本文构建的SSPK-GBR模型,通过创新性地系统融合

睡眠宏观结构、个体临床先验及整夜生理信号特征,并采

用GBR模型直接预测关键连续指标AHI,在OSA严重程

度量化评估领域 取 得 了 显 著 进 展。与 现 有 方 法 相 比,

SSPK-GBR凭借多源信息的协同效应,在预测准确性(R2

=0.695)上超越了多种基准模型,其关键优势更在于克服

了分类标签难以捕捉病情细微变化与治疗效果的局限,从
而实现了更精细的病情刻画。虽然模型在高AHI值预测

和对专业睡眠分期的依赖上仍需完善,但SSPK-GBR已能

为OSA的个体化风险分层和精准疗效评估提供有力的量

化支持,为未来更智能、全面的OSA管理及融合异构数据

深化疾病理解提供有效方案。
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