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基于混合深度学习框架的超宽带雷达睡眠呼吸暂停检测方法
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摘要：超宽带（UWB, ultra-wideband）雷达能通过感知胸腔微动实现非接触式睡眠呼吸暂停检测。针对现有方法仅进行有无呼吸暂停

的粗粒度二分类或依赖整夜统计的严重程度评估、无法刻画事件瞬态严重程度的问题，提出了一种细粒度睡眠呼吸暂停检测方法

（FG-SAD, fine-grained sleep apnea detection），实现对睡眠呼吸暂停事件的瞬态严重程度的精细评估。为缓解细粒度分类中严重的类

别不平衡问题，设计了结合少数类数据增强与类别加权损失的双层缓解策略，提升模型对稀有类别的识别能力。为解决呼吸信号跨尺

度时序异质性强的问题，级联局部形态特征与全局上下文建模，设计了混合多尺度形态感知网络（HMSMP-Net, hybrid multi-scale

morphology perception network），使网络具备对复杂呼吸动态的多尺度感知能力。自建临床雷达数据集上的实验结果表明，FG-SAD

分类准确率达 92.34%，宏平均 F1分数较现有方法平均提升 10.26%，验证了所提方法在细粒度睡眠呼吸暂停检测中的有效性与优越性。

数据集与代码的开源地址是：https://github.com/kairidao/FG-SAD。
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Abstract: Ultra-wideband (UWB) radar has been utilized for non-contact sleep apnea detection by sensing subtle thoracic movements. To

address the limitation that existing methods only performed coarse-grained binary classification of the presence or absence of sleep apnea or

relied on overnight statistics for severity assessment, which were unable to characterize the transient severity of apnea events, a fine-grained

sleep apnea detection method (FG-SAD) was proposed. To alleviate the severe class imbalance problem in fine-grained classification, a

dual-level mitigation strategy combining minority class data augmentation and class-weighted loss was designed to improve the recognition

capability for rare classes. To address the strong cross-scale temporal heterogeneity of respiratory signals, local morphological feature extraction

and global contextual modeling were cascaded, and a hybrid multi-scale morphology perception network (HMSMP-Net) was designed to

provide multi-scale perception capability for complex respiratory dynamics. Experimental results on a self-constructed clinical radar dataset

demonstrated that FG-SAD achieved a classification accuracy of 92.34%, while the macro F1-score was improved by 10.26% on average

compared with existing methods. The proposed method is effective and superior for fine-grained sleep apnea detection. Our dataset and code are

available at: https://github.com/kairidao/FG-SAD.
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0 引言

睡眠呼吸暂停（SA, sleep apnea）是临床上最常见的睡眠呼吸障碍疾病[1]。它不仅影响患者的睡眠质量，还会诱
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发心血管疾病以及代谢性疾病[2-5]。健康人群在正常的睡眠过程中也会发生短暂的生理性呼吸暂停，这意味着仅仅依

靠判断有没有发生呼吸暂停的粗粒度的二分类方式，难以有效地指导临床决策[6]。近年来多项研究揭示了呼吸暂停

的发作频次与患者的心血管疾病致死率之间的正相关关系，推动临床研究的关注点从事件的有无转向细粒度的时序

与频次信息[7]。比如呼吸暂停低通气指数（AHI, apnea-hypopnea index）已被确立为评估睡眠呼吸暂停严重程度的核

心指标[8]。因此，如何从长时序的呼吸生理信号中捕获短时呼吸暂停异常事件的细粒度信息，已经成为睡眠医学评

估与智能诊断研究中的关键问题。

多导睡眠图（PSG, polysomnography）是诊断睡眠呼吸暂停的金标准[9]。但在实际临床应用中，这种方法流程复

杂、成本高、需要专业人员操作，且会干扰患者的正常睡眠行为[10-14]，这些因素使得许多潜在患者不能获得及时有

效的筛查和诊断。非接触式超宽带（UWB, ultra-wideband）雷达感知技术的出现，为解决上述问题提供了一种可行

的替代方案[15]。UWB雷达具有高时间分辨率与良好的穿透性，能够以非接触的方式捕获到人体胸腔呼吸运动以及

体动的细微变化[16-19]，还具有低功耗、低成本等优势，适用于长期居家环境中的持续健康监测[20-21]。近年来，基于

UWB雷达的睡眠呼吸监测研究受到了广泛关注。部分研究聚焦于异常事件的粗粒度检测，例如文献[22]构建了基于

UWB雷达的医疗物联网系统，实现了包括睡眠呼吸暂停在内的多种异常状态检测。文献[23]采用自监督学习方法缓

解雷达睡眠数据标注不足的问题，提高了模型的泛化能力。这些研究证明了 UWB雷达用于非接触式睡眠监测的可

行性，但其主要目标仍集中于判断是否存在呼吸暂停事件，没有充分刻画病理事件的严重程度变化。为满足临床筛

查的需求，一些研究开始探索基于 UWB雷达的睡眠呼吸暂停严重程度评估。例如，文献[24]通过估计整夜 AHI并
与 PSG进行一致性对比，实现了四级严重程度评估。文献[8]则引入 CNN-Transformer混合架构，对正常呼吸、低

通气和呼吸暂停事件进行识别，再基于整夜 AHI完成严重程度分级。尽管这些工作已初步涉及了严重程度评估，但

其判定过程主要依赖整夜事件的宏观统计，难以反映呼吸暂停事件在时间维度上的动态特征以及短时病理风险变化。

因此，有必要进一步研究面向短时窗口的细粒度睡眠呼吸暂停严重程度检测方法。

然而，在 UWB睡眠监测中实现短时细粒度呼吸暂停严重程度判别仍面临严峻挑战。一方面，细粒度等级划分

导致严重的类别分布不平衡。那些严重程度较高、发生频率较低的呼吸暂停事件在数据中所占比例要比正常的呼吸

样本低。受此影响，模型在训练过程中更容易偏向数量较多的正常样本，因此，模型识别少数关键类别的能力就被

削弱了。另一方面，UWB雷达采集到的呼吸信号不仅包含秒级的局部波动，还包含分钟级的长程演变趋势，因此

呼吸信号呈现出显著的跨尺度时序异质性。现有方法难以同时兼顾这两种时序动态特征。因此，亟需构建一种能够

协同实现局部形态感知与全局上下文建模的细粒度检测框架，以实现对呼吸暂停瞬态严重程度的精细量化。

为了应对上述挑战，本文提出了一种基于 UWB 雷达的细粒度睡眠呼吸暂停检测方法（FG-SAD, fine-grained
sleep apnea detection），从数据分布校准和网络架构设计两个方面来做协同设计，旨在实现复杂呼吸动态的精细刻

画。针对临床睡眠呼吸暂停数据集中普遍存在的类别不平衡挑战，本文设计了一种双层缓解策略。本文首先在数据

层面对少数类数据进行了增强，扩展稀有类别的样本分布，从而提升训练数据的多样性。在算法层面，本文使用基

于类别加权的交叉熵损失计算方法，在优化过程中赋予那些稀有的类别更高的权重，迫使模型更多地关注这些样本。

此外，针对呼吸信号跨尺度时序异质性强这一挑战，本文设计了一种混合多尺度形态感知网络架构（HMSMP-Net,
hybrid multi-scale morphology perception network），把基于金字塔卷积的局部形态感知前端和统一的全局上下文建

模后端进行结合，以实现对雷达信号的高精度表征。模型前端利用并行的一维卷积（Conv1D, one-dimensional
convolution）在不同感受野下提取呼吸波形的多分辨率局部特征，后端采用Mamba来高效建模长时序的状态演化过

程，同时结合双向门控循环单元（BiGRU, bidirectional gated recurrent unit）实现对双向边界的精确刻画。临床实测

数据集上的实验结果表明，FG-SAD方法在睡眠呼吸暂停检测任务上取得了优于现有基线方法的整体性能。

本文的主要贡献总结如下：

（1）提出了一种基于 UWB雷达的非接触式睡眠呼吸暂停分层框架 FG-SAD，面向短时细粒度呼吸暂停严重程

度判别构建五分类任务，实现对呼吸暂停严重程度的细粒度评估。该框架从数据与架构层面进行协同设计，兼具强

鲁棒与高精度的特性，能够准确地表征出呼吸暂停事件不同严重程度之间的病理差异，为临床睡眠呼吸暂停严重程

度评估提供更加精细化的依据。

（2）针对临床数据中普遍存在的类别不平衡问题，设计了一种双层缓解策略，将少数类数据增强与类别加权

损失相结合，提升模型对呼吸暂停事件中的稀有类别的识别敏感性和鲁棒性。此外，考虑到呼吸信号跨尺度时序异

质性，设计了高精度的混合多尺度形态感知网络 HMSMP-Net，该网络由局部形态感知前端与全局上下文后端构成，

能够精确地刻画复杂的呼吸动态特征。

（3）在医院临床环境中进行数据采集，构建了包含五类严重程度标签的 UWB雷达睡眠呼吸暂停数据集。在该
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数据集上对 FG-SAD 进行了全面的评估实验。结果显示，FG-SAD 的性能超过了现有的方法，它的分类准确率为

92.34%，宏平均 F1 分数为 82.06%。还通过详细的消融实验验证了 FG-SAD中的双层缓解策略及 HMSMP-Net中各

个模块的有效性。

1 雷达信号感知模型

(a) UWB 雷达发射信号与回波数据块结构示意图 (b) 雷达回波采集示意图

图 1 UWB 雷达信号模型与采集示意图

本文主要利用 UWB雷达信号中纳秒级脉冲信号的时间分辨特性实现高精度睡眠呼吸暂停检测。发射端周期性

发送 UWB短时脉冲序列，第 m帧的发射信号通过对基带高斯脉冲进行重复发射生成。接收端采集的回波信号为多

路径反射的叠加，经过时间对齐与采样处理后，得到反映信道特性的脉冲响应信号[25]（CIR, channel impulse response）。
基于 UWB雷达系统信号模型如图 1所示，第 m帧的发射信号可以表示为：





M

m
pTmtptS

1

))1(()( (1)

其中，M表示发射脉冲的数量，Tp是脉冲重复周期。接收信号可表示为：
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其中， na 以及 n 是第 n个散射点的振幅衰减和传播时延。N是散射中心的数量， )(0 tn 是传输噪声。传播时延由目

标距离决定：
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其中，Rn为目标距离，c为光速。进一步地，本文采用了式（4）的 CIR模型来表征信道的行为：
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其中，第一项代表确定性多径分量，第二项代表弥散多径分量。连续多帧雷达回波信号可以用矩阵形式表示：

NnMmnTR fmnm ,...,2,1;,...,2,1),(frame
, R (5)

其中，Tf是帧信号的采样周期。m维代表慢时间维度，反映目标随时间的动态变化。n维代表快时间维度，可以通

过双向飞行时间映射为距离维数。由于 UWB雷达具备高时间分辨率、低功耗和抗干扰能力，该方法在睡眠呼吸监

测、非接触式的生命体征检测以及在复杂环境下的人体感知等场景中具有广泛的应用前景[26]。

2 方法设计

本节主要介绍 FG-SAD 的整体流程。如图 2 所示，本文提出的非接触式细粒度睡眠呼吸暂停检测方法主要包

含三个模块，分别是数据采集与预处理、双层类别不平衡缓解策略以及网络架构 HMSMP-Net，旨在实现精细化、

强鲁棒和高精度的睡眠呼吸暂停检测。在数据采集阶段使用 UWB雷达传感器采集原始 I/Q 雷达信号。接下来，本
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文基于事件频次分级对采集到的信号进行信号质量增强与细粒度标注，以抑制环境干扰并提取出干净的呼吸波形。

处理后的时序数据会被输入到混合网络模型当中，这样系统就能实现对睡眠呼吸暂停事件的细粒度分类。

图 2 基于 UWB 雷达的 FG-SAD 方法的非接触式睡眠呼吸暂停检测概述

2.1 雷达信号预处理

本节针对 UWB雷达原始回波信号中存在的体动干扰与环境噪声等问题，进行了系统性的信号预处理与样本标

注构建。首先将原始复数 I/Q雷达回波处理成神经网络可以使用的幅度数据，在此基础上，本文采用基于卡尔曼滤

波的异常值剔除方法和小波阈值去噪技术得到保留呼吸细节特征的高质量信号。在完成信号预处理步骤后，为进一

步实现细粒度分级，本文基于事件频次分级对样本进行细粒度标注，将连续波形分割为 2分钟窗口并标注为 0~4五
个等级，为后续分类模型提供干净、标注精细的输入数据。

2.1.1 基于卡尔曼残差的异常值剔除方法

在连续检测场景下，UWB雷达通过捕获人体呼吸导致的胸腔的微小运动进行睡眠呼吸暂停识别，其幅度通常

为毫米级。然而人在睡眠过程中的翻身、手脚抽动等宏观运动产生的位移通常都是厘米级，甚至分米级的。以及有

时会因为设备的状态的变化而导致出现一些异常的波动。这些异常情况不可避免的引入了非生理性的脉冲干扰，抑

制了正常的呼吸成分的幅值表征。为此，本文采用了基于卡尔曼滤波[27]（kalman filter）的异常值剔除方法。

本文将胸壁运动建模为慢时间维度下的恒速运动模型，第 k 个采样时刻的状态向量表示为：

kkk wAxx  1 (6)
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A 为状态转移矩阵， tΔ 为慢时间采样间隔，观测矩阵  01H 表示 UWB雷达仅能观测到位移量。

kw 和 kv 分别为协方差 Q和 R的过程噪声和观测噪声。根据卡尔曼预测结果，计算观测残差及其协方差：
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基于此，本文构建了归一化残差平方 k 作为判断该时刻数据点是否异常的标准：

kkkk yy ~~ T 1 S (10)

由于系统观测的位置为一维信号，所以统计量 k 理论上服从自由度为 1的 2 分布。当统计量小于设定阈值时，采
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用标准卡尔曼滤波更新状态；否则判定该采样点为异常值，并利用预测值代替当前观测值完成信号重构。

2.1.2 小波阈值信号降噪算法

剔除异常值后，信号仍易受到环境噪声、多径效应以及突发体动等多种因素的干扰[28]。因此，本文采用小波阈

值去噪方法[29]（WTD, wavelet threshold denoising）对雷达信号进行降噪处理。这里选择了 Daubechies小波基函数（db6）
对信号进行多尺度分解。每个尺度都用 Donoho阈值进行去噪，该阈值的定义为：

)1log()log(2)(  jIj T / (11)

其中， )( j 和 j分别代表了分解时的波长和尺度， T 是用于估计噪声水平的软阈值函数，I则表示信号样本的总数。

由于不同的受试者之间存在明显的个体差异，他们的睡眠姿势变化也并不一致。即使经过了降噪处理，雷达信

号在不同个体上的差异仍然很大，甚至可能出现有人的信号的波峰在其它人那里只是常态数据的情况。为了抹平这

种量纲上的差异，本文采用了归一化的预处理方式。完成上述信号预处理步骤后，最后得到的是纯净的，统一的只

包含呼吸信息的雷达信号。

2.1.3 基于事件频次分级的细粒度样本标注策略

获得高质量的呼吸信号后，本节进一步对这些信号进行处理，把它们转化为模型训练所需的细粒度标签。在临

床实践中，AHI指标是评估睡眠呼吸暂停整体严重程度的常用方法，也是现有基于 UWB雷达睡眠呼吸暂停严重程

度评估工作的主要依据[8]。该指标以整夜的总睡眠时长为基准，统计出单位小时内呼吸暂停事件的总频次。文献[8][24]
均根据临床 AHI分级标准，将睡眠呼吸暂停严重程度划分为正常、轻度、中度和重度四个等级。然而，近年来的研

究表明，仅依赖整夜 AHI进行严重程度评估存在一定局限性。文献[30]指出该方式难以充分反映呼吸暂停事件在时

间维度上的动态变化特征，因此有必要开展具有更高时间分辨率的严重程度分析。

基于上述认识，本文根据 AHI分级思想，建立了 2分钟的观测时间窗口，以实现高时间分辨率的细粒度严重程

度分级。具体地，采用滑动窗口把连续的雷达数据分割成时长为 2分钟的时序片段，并依据各个片段内呼吸暂停事

件的发生频次对样本进行标注，通过这种方式能够精准表征睡眠呼吸暂停的严重程度。根据自建数据集的统计分析，

绝大部分样本中呼吸暂停事件的频次在 5以下。因此，为了兼顾系统的精细化评估能力和模型训练的稳定性，本文

最终将样本划分为 5个等级，其中等级 0代表不包含任何呼吸暂停事件的正常样本，等级 4表示 2分钟内发生了大

于等于 4次的严重呼吸暂停事件。

该策略按照临床 AHI依据事件发生频次进行严重程度分级的思想，将粗粒度的二分类任务转化为细粒度的五分

类分级任务。与现有基于整夜 AHI的分级方法相比，该策略能够量化呼吸暂停严重程度的连续变化，为后续模型训

练提供了高质量的细粒度的标注数据。然而等级数量的增加会明显加剧类别分布不平衡问题并增大模型的收敛难度。

针对这一问题，本文设计了第 2.2节所述的双层缓解策略，并将在第 3章通过实验进一步验证保留五分类设置的必

要性。经过上述处理步骤，最终得到的输入数据表示成一个干净的二维信号张量 M NX  ，其中M表示的是长度

为 2分钟的时间窗口的帧数，N表示的是距离单元数。该二维数据将输入到后续的网络框架中。

2.2 双层类别不平衡缓解策略

在睡眠呼吸暂停数据集中通常存在严重的类别不平衡问题：正常呼吸的样本数量远远多于异常事件的样本数量。

如果直接在此类数据上去训练模型，模型就很容易偏向多数类，这样一来，它对少数类事件的分类性能就会被降低

不少。为了解决这一问题，本文提出一种双层缓解策略，从数据层与算法层这两个方面来协同应对类别不平衡问题。

2.2.1 采用随机变换算子的少数类数据增强方法

本文在数据层面上针对少数类样本设计了多样化的增强策略，在原始呼吸信号的时序语义不被破坏的前提下，

通过随机变换算子生成新的合成样本，有效扩充了少数类样本的规模，同时提升模型对不同患者呼吸模式个体差异

的泛化能力[31]。在模型训练过程中，本文采用了以下四种变换算子：1）高斯噪声叠加，在信号中注入微小的随机

扰动，来增强模型的抗噪性能。2）时间平移，在时间轴上随机移动波形，从而增强模型的时序鲁棒性。3）幅度缩

放，在预设范围内对信号幅值进行重新缩放，以此反映出由个体体型差异等其他因素引起的雷达反射强度差异。4）
时间扭曲，在时间维度上对信号进行轻微的压缩或拉伸，用来模拟呼吸速率的自然波动。每一个增强样本 ix

~ 都是由

原始样本 ix 经过随机组合的增强算子 T生成的：

warp}scale,shift,{noise,)(  TT ii ,~ xx (12)
通过上面的方法，本文对少数类的样本进行按比例扩增，其中类别 1与类别 4会分别扩增 10倍和 6倍。这种扩增

的做法能够在不破坏样本内部时序语义的情况下，有效提升少数类样本的多样性。
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2.2.2 类别加权损失函数优化方法

虽然在数据层面进行了扩充，但光靠这一点仍然难以彻底解决掉类别分布不均衡这一问题，模型在训练过程中

还是可能会出现偏向于识别多数类样本的情况，从而导致对少数类呼吸暂停事件的识别敏感性不足。为此本文在损

失函数层面上又做了进一步调整，引入类别加权交叉熵损失函数，不同类别会被分配与其样本频率成反比的权重系

数 wc，这就相当于是在强制要求模型把针对少数类识别错误所施加的惩罚给加大，具体的权重系数定义如下：

c
c NC

Nw


 (13)

其中，Nc表示类别 c的样本数量，N表示所有类别的样本总数，C是类别总数。这种权重机制在训练过程中强调了

少数类的重要性，促使模型更加均衡地关注不同严重程度的睡眠呼吸暂停样本。最终的损失函数L为：

, ,
1 1

1 ˆlog( )
N C

c i c i c
i c

w y y
N  

  L (14)

这里， ciy , 代表的是真实标签， ciy ,ˆ 是模型输出的预测概率分布。这样模型对少数类的误分类就会施加更大的惩罚，

促使模型平等关注各类睡眠呼吸暂停严重程度，显著提升对关键呼吸暂停事件的诊断敏感性。

2.3 混合多尺度形态感知网络

图 3 网络架构

UWB雷达采集的呼吸信号呈现出复杂的多尺度时序特征，这给高精度建模带来了严峻的挑战。在微观尺度下，

波峰与波谷这类局部呼吸形态具有良好的辨识度，但是它们依然容易被高频噪声和突发体动干扰所掩盖。这要求模

型具备稳健的局部特征感知能力。而在宏观尺度上，睡眠呼吸暂停事件通常会持续数十秒甚至更长时间，要求模型

能够捕获全局时序依赖关系。除此之外，由于呼吸事件的起始与终止边界往往比较模糊，系统必须引入双向上下文

信息来准确刻画瞬态事件的演变过程。针对上述挑战，本文设计了 HMSMP-Net网络架构，其整体框架如图 3所示。

该网络采用了前端局部形态感知、后端全局时序建模的分层设计，协同完成呼吸信号的多尺度特征提取与时序建模。

具体而言，针对微观尺度下局部呼吸形态易被噪声干扰的问题，前端利用并行的一维卷积，提取局部的频率特征；

针对宏观尺度下呼吸状态演化难以有效建模的问题，后端引入Mamba 模块，来捕获呼吸信号中的长程时序依赖；

针对呼吸事件边界模糊的问题，后端进一步引入 BiGRU，以实现对双向边界的精确刻画。通过基于金字塔卷积的局

部形态感知与统一的全局上下文序列建模的协同设计，这种结构能把不同时间尺度上的信息都给连接起来，从而让

呼吸信号里存在的动态变化能被更完整地表达出来。

2.3.1 局部形态感知：金字塔卷积

为了更加精确地捕捉雷达信号中蕴含的呼吸暂停病理特征，本文在前端引入了金字塔卷积模块来对输入信号进

行处理。该模块通过设置不同大小的卷积核(k1,k2,k3)并行工作，对于输入信号 1 LX  进行多分辨率频率分解，不同
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尺度下的特征能够被同时提取并进行融合。多尺度特征融合过程表示为：

1 2 3ms ReLU(BN(Concat(Conv1D ( ),Conv1D ( ),Conv1D ( ))))k k kH X X X (15)

这一并行结构跟雷达生理信号的物理特性十分契合。小尺寸卷积核捕获高频局部变化，大尺寸卷积核提取低频呼吸

包络。通过融合多尺度特征，再结合批归一化（BN, batch normalization）来实现幅值标准化，随后这些特征会被输

入到Mamba[32]模块里，用于后续的全局时序建模。

2.3.2 全局建模：选择性状态空间与双向语义

呼吸暂停事件通常都有较长的时间跨度，如果只依赖局部范围内的特征进行建模，系统就很难把它的动态变化

过程给完整地表达出来。为了能够高效捕获到长程时序依赖关系，本文引入了基于选择性状态空间模型的Mamba[32]

架构。Mamba能通过选择性扫描机制来对序列进行处理，在医疗信号分析和雷达信号处理任务中已经展现出优越的

长程依赖建模能力[33-35]。在输入阶段每个Mamba块都采用零阶保持（ZOH, zero-order hold）方法进行离散化处理：

)exp( AA  (16)

BIAAB   )-)(exp()( 1
(17)

其中，Δ为离散化步长。离散化后系统的状态更新过程可描述为：

kkk xBhAh  1 (18)

kky Ch (19)

其中， kx 为第 k个时间步的输入标量， N
k h  表示隐藏状态向量， ky 是输出标量， 1 NC  为输出矩阵。

为提升训练并行效率，将上述递归计算转化为全局卷积形式。在实际实现中，提取的特征图被输入到Mamba 模块

中，通过门控时空交互机制进行处理。计算过程为：

)))))inear(U(DWConv(LLN(SSM(SiL1 XX  (20)
))r(SiLU(Linea2 XX  (21)

out 1 2Linear( )X X X (22)
其中， )Linear( 用于通道维度的线性映射， )DWConv( 表示一维深度可分离卷积， )SiLU( 是激活函数， )SSM( 为核

心的选择性扫描状态空间模块，负责全局上下文建模， )LN( 表示层归一化操作，为逐元素乘法。

Mamba采用单向扫描机制，难以利用未来时刻信息，而呼吸事件的边界往往并不清晰，其判别往往需要事件结

束后的恢复性呼吸模式。为了能显式地把反向的时序上下文给引入进来，同时也为了弥补单向建模带来的不足，本

文将Mamba模块的输出 Hmamba=[h1,h2,...,hL]输入至 BiGRU，分别计算出前向隐状态与后向隐状态：

),(GRU 1 ttft hhh


(23)

),(GRU 1b  ttt hhh


(24)

并通过拼接两个方向的隐状态，获得最终上下文表示：

];[bi tt hhH


 (25)

其中， th

与 th

分别代表来自不同时间方向的序列上下文信息。通过这些模块的共同作用，HMSMP-Net能够同时学

习局部形态变化、长时动态演化以及未来恢复上下文，从而实现睡眠呼吸暂停细粒度严重程度的高精度分类。

3 实验设计及性能分析

为了验证所提方法 FG-SAD的有效性，本章介绍了临床数据集构建以及实验结果分析，本文将 FG-SAD方法与

现有主流方法进行了对比，同时还做了消融实验和超参数分析，进一步证实所提方法的有效性。
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3.1 数据集

(a) 睡眠呼吸暂停监测的实验装置 (b) UWB 雷达设备

图 4 实验场景的布局和设置

为了实现细粒度睡眠呼吸暂停检测任务，本文建立了一个基于 UWB雷达的睡眠呼吸暂停数据集，所有数据均

来源于安徽医科大学第二附属医院开展的临床试验，信号采集场景如图 4所示。实验采用 AW-UWB-EV-02型 UWB
雷达作为采集设备，工作频率范围是 7.29GHz到 8.75GHz，设备连续工作时间超过 24小时，可以完整覆盖受试者

的整个睡眠周期。实验过程中，本文将雷达的发射天线和接收天线都指向受试者的胸腔，同时要求受试者佩戴 PSG
电极以获取精确的标注信息。本文一共招募了 11名受试者参与了数据收集，包括了 10名被诊断患有睡眠呼吸暂停

综合征的患者和 1名健康受试者，年龄均匀分布在 20岁至 50岁之间。本文所有实验都在医院环境中的专用的睡眠

状态监测室中进行，对每个受试者都进行整夜的睡眠健康监测。最终一共收集了约 57.2个小时的睡眠数据，并分割

为 608个不同的样本，其中的 PSG数据由专业医师进行标注，得到的结果作为真实标签。该数据集构建了面向短时

瞬态严重程度的细粒度标签，为基于 UWB雷达的细粒度睡眠呼吸暂停研究提供了临床数据基础。表 1展示了这些

样本的具体统计情况。可以清楚地观察到，类别为 0的样本数量超过了样本总数的 60%，而类别 1和类别 4的样本

数量则明显偏少。这种类别分布不平衡的特性会让模型在训练过程中容易偏向多数类，从而削弱了它对关键呼吸暂

停事件的识别能力，本文在第 2.2节中设计的双层缓解策略能够解决这一挑战。

表 1 数据集构成和各受试者呼吸暂停事件分布

受试者 总计

严重程度类别

0 1 2 3 4

受试者 1 98 97 1 0 0 0

受试者 2 15 1 2 12 0 0

受试者 3 82 13 0 10 42 17

受试者 4 115 115 0 0 0 0

受试者 5 56 54 2 0 0 0

受试者 6 8 0 0 5 3 0

受试者 7 114 1 0 65 48 0

受试者 8 71 53 5 6 6 1

受试者 9 39 32 0 3 4 0

受试者 10 9 4 0 2 3 0

受试者 11 1 0 1 0 0 0

总计 608 370 11 103 106 18

3.2 评估准则

为了评估模型的分类性能，本文选取准确率（Acc, accuracy）、宏平均 F1 分数（Macro F1-score）和加权平均
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F1 分数（Weighted F1-score）作为评估指标。需要说明的是，在五分类任务中微平均 F1 分数（Micro F1-score）等

同于准确率，本文用准确率代替了微平均 F1分数。鉴于数据集中存在严重的类别不平衡问题，本文把宏平均 F1分
数作为主要评估指标，在该指标下各类别权重相同，能够更直接地反映模型对少数类的诊断敏感性。准确率和加权

平均 F1 分数则提供了与自然数据分布相一致的综合性评估。为全面评估模型的泛化性能，采用五折交叉验证进行

实验。即将整个数据集随机划分成 5个互不重叠的子集，每轮实验选取其中一个子集作为测试集。模型采用第 2.2.2
节所述的加权交叉熵损失函数，并利用 AdamW优化器对模型参数进行迭代更新。整个训练过程共包含 100个轮次，

必要时采用早停法。学习率设定为 3e-4，权重衰减系数设定为 5e-5，批大小为 16。所有实验均在单张 NVIDIA RTX
3090 GPU上使用 PyTorch框架完成。

3.3 总体性能

为了全面评估所提方法 FG-SAD 在睡眠呼吸暂停检测任务上的性能，本节用以下的主流方法作为对比基准：

Conv1D、BiGRU、双向长短期记忆网络（BiLSTM，bi-directional long short-term memory）、基于 CNN-Transformer
架构的 OSA-AI[8]以及基于 SSM的 AIR-Mamba[33]，所有方法在自建数据集上的性能表现如表 2所示。

表 2 不同方法的性能比较

方法 Acc Macro F1-score Weighted F1-score

Conv1D 88.51±1.56** 74.01±2.90 89.26±1.30*

BiGRU 89.36±1.50*** 79.57±1.73 90.06±0.94

BiLSTM 89.36±3.75 77.86±3.05 90.14±2.66

OSA-AI 72.13±8.00* 55.33±10.57* 71.38±6.98*

AIR-Mamba 82.98±3.32* 72.25±5.20* 83.02±3.15*

FG-SAD (本文方法) 92.34±1.85 82.06±1.13 92.16±1.82

注：加粗项表示最优结果。*、**、***分别表示 FG-SAD 与各方法之间差异达到 p<0.05、p<0.01和 p<0.001的统计显著性。

FG-SAD 在各项指标上均取得了最佳性能，其中准确率达到 92.34%，宏平均 F1 分数为 82.06%，加权平均 F1
分数为 92.16%，与其他主流时序建模方法相比，本文方法在细粒度分类任务中表现出更优的稳定性和准确性。基于

CNN-Transformer架构的 OSA-AI方法性能表现相对较弱，准确率仅为 72.13%，说明纯注意力机制在这类任务中的

适应性有待提升，而 AIR-Mamba方法的准确率达到 82.98%，较 OSA-AI有明显提升，但整体性能未能达到 FG-SAD
的水平。相比之下，FG-SAD在长程依赖关系的建模上做得更好，显著提高模型的准确率。配对 t检验结果表明，

FG-SAD与 Conv1D、BiGRU、OSA-AI和 AIR-Mamba在准确率上的差异均达到统计显著水平（p<0.05），与 BiLSTM
的差异未达到显著水平，但 Cohen‘s d=1.01属大效应量，所有对比的效应量均大于 0.8。这表明 FG-SAD相较于现

有方法获得的性能提升具有统计学意义。另外需要指出的是，细粒度分类任务中的睡眠呼吸暂停数据本身就存在类

别不平衡的问题，所以宏平均 F1 分数通常会略低于准确率，这种情况在医学数据分析中比较常见。不过 FG-SAD
仍然保持了较高的宏平均 F1分数和加权平均 F1分数，这足以说明模型在处理好类别不平衡问题的同时，也具备了

很强的鲁棒性以及泛化能力。

(a) FG-SAD 在五分类任务上的混淆矩阵 (b) FG-SAD 在五分类任务上的 ROC 曲线

图 5 FG-SAD 在五分类睡眠呼吸暂停检测任务上的混淆矩阵与 ROC 曲线
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为了进一步分析 FG-SAD 在不同严重程度类别上的识别表现，图 5 给出了模型在五分类任务上的混淆矩阵和

真阳性率-假阳性率曲线（ROC曲线）。从图 5(a) 可以看出，多数样本集中于对角线，说明 FG-SAD 能够较准确

地区分不同严重程度类别。其中，类别 0的识别效果最好，而类别 1由于样本最少，识别难度最高，但在双层缓解

策略作用下仍保持较好的识别效果，与表 4 的少数类分析结果一致。从图 5(b) 可以看出，FG-SAD在各类别上均

取得了较高的曲线下面积（AUC, area under the curve）值，类别 0、2、3、4的 AUC均超过 0.96。即使是样本量最

少的类别 1，其 AUC仍达到 0.8120，表明模型在类别不平衡条件下仍具有较好的少数类区分能力。这说明本文提

出的双层缓解策略能够有效缓解类别不平衡带来的影响。其中，数据增强扩充了少数类样本分布，使其在训练中不

再被模型忽视；类别加权提高了少数类样本的贡献，进一步增强了对少数类样本的关注。上述结果表明，FG-SAD
在类别不平衡条件下仍具有良好的类别区分能力和少数类识别能力。

3.4 消融实验

为严格评估 FG-SAD方法中每个模块和训练策略的贡献，本文进行了全面的消融实验，把各个模块单独从框架

中移除，一共评估了下面这五种变体：

（1）FG-SAD w/o 金字塔局部形态感知模块：移除基于金字塔卷积的局部形态感知前端模块；

（2）FG-SAD w/o Mamba：移除全局上下文建模后端中的Mamba模块；

（3）FG-SAD w/o BiGRU：移除全局上下文建模后端中的 BiGRU模块；

（4）FG-SAD w/o 数据增强：移除数据增强策略，仅使用原始数据进行训练；

（5）FG-SAD w/o 类别加权：移除类别加权策略，采用标准交叉熵损失进行训练。

实验结果汇总于表 3，各组成模块均能够提升模型性能。其中，移除Mamba 后性能下降最明显，准确率直接

下降了 5.11%，宏平均 F1分数下降 6.70%，说明长程时序建模是提升性能的关键因素；移除金字塔局部形态感知模

块后，宏平均 F1 分数下降 3.02%，表明了局部空间特征提取对模型性能有一定的影响。移除 BiGRU模块后，模型

整体性能下降，表现双向时序信息能够帮助模型理解呼吸信号的变化。此外，去除数据增强或类别加权策略后，宏

平均 F1分数分别下降 2.34%和 1.48%，说明双层缓解策略能够有效提升少数类识别能力。

表 3 本文方法的消融实验

方法 Acc Macro F1-score Weighted F1-score

FG-SAD 92.34±1.85 82.06±1.13 92.16±1.82

FG-SAD w/o 金字塔局部形态感知模块 91.91±3.77 79.04±5.30 91.81±2.58

FG-SAD w/o Mamba 87.23±3.56* 75.36±5.04* 88.52±2.61*

FG-SAD w/o BiGRU 90.64±1.41* 80.36±3.69 90.67±1.37*

FG-SAD w/o 数据增强 91.06±4.11 79.72±6.52 91.18±3.72

FG-SAD w/o 类别加权 91.06±2.46 80.58±7.25 90.82±2.28

注：加粗项表示最优结果。*表示 FG-SAD 与各消融变体之间差异达到 p<0.05 的统计显著性。

为分析双层缓解策略对少数类样本的影响，表 4 列出了不同训练策略下类别 1 和类别 4 的精确率、召回率和

F1分数。可以看出，不加任何策略时，模型对少数类样本的识别能力较弱。单独使用数据增强或类别加权时，各类

指标有明显提升。两者结合后，FG-SAD 在少数类别上均取得了最佳性能，类别 1 和类别 4 的 F1 分数分别提升至

0.5934和 0.7756。这说明两者的共同作用能够有效缓解细粒度睡眠呼吸暂停检测中的类别分布不平衡问题。

表 4 双层缓解策略对少数类的影响

不使用双层缓解策略 只采用数据增强 只采用类别加权 使用双层缓解策略

类别 1 类别 4 类别 1 类别 4 类别 1 类别 4 类别 1 类别 4

精确率 0.4000 0.6667 0.7000 0.8100 0.6667 0.6033 0.7600 0.8200

召回率 0.2000 0.5000 0.5333 0.5833 0.5333 0.7000 0.6333 0.7667

F1分数 0.2667 0.5714 0.5800 0.6411 0.5610 0.6376 0.5934 0.7756

为进一步验证在当前数据分布条件下保留五分类设置的必要性，本文构建了三分类对照实验，将类别 1与类别
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2、类别 3与类别 4分别合并，在相同设置下进行五折交叉验证，结果如表 5所示。可以看出，三分类任务由于类

别数量减少、类别边界更加明显，因此取得了略高的分类性能。然而，准确率仅较五分类提高了 0.85个百分点，且

由于分类粒度明显降低，无法提供更丰富的严重程度层次信息。为进一步分析五分类新增严重程度层级的实际区分

能力，结合图 5(a) 的混淆矩阵进行分析。类别 2 的 103 个样本中有 96 个被正确识别，类别 3 的 106个样本中有

91个被正确识别，且误分类主要发生在相邻类别之间，表明五分类的严重程度层级在实际分类中具有较好的可区分

性。若合并为三分类，相邻等级之间的差异将被直接消除。因此，五分类能够保留更多短时严重程度的层次信息，

更符合本文细粒度睡眠呼吸暂停检测的研究目标。

表 5 三分类与五分类任务性能对比

分类粒度 Acc Macro F1-score Weighted F1-score

三分类 93.19±1.59 91.61±2.13 93.10±1.69

五分类（本文） 92.34±1.85 82.06±1.13 92.16±1.82

注：三分类将类别 1、2合并为中度类别，将类别 3、4合并为重度类别。

3.5 超参数分析

为验证双层缓解策略在细粒度严重程度分级中应对类别不平衡的有效性，图 6从数据增强与加权损失两个层面

对整体性能进行了分析。图 6(a) 和图 6(b) 展示了单一增强算子和增强算子数量对网络性能的影响，其中，增强结

果采用所有组合方式的平均值。可以观察到，单一增强学习到的呼吸模式相对有限，组合多种策略后能够学习到更

加丰富的时序特征。图 6 (c) 分析了加权损失函数中权重系数 对模型性能的影响。当 过小时，对少数类关注不

足；当 过大时，模型容易过度关注少数类，导致整体泛化性能下降。此外，图 6(d) 重点研究了两个最严重的少

数类别在合成增强因子 (A1,A4) 变动时的敏感程度。实验结果显示，增强因子过小会导致少数类样本没能得到充分

的扩充，而增强因子过大会引入不少噪声，影响模型训练。当增强因子配置为 (10,6) 时，FG-SAD取得了最佳性能，

这说明了适当规模的合成增强因子能够调整好类别分布，让网络在学习过程中能够更加关注少数类，同时也避开了

由于过度扩展而带来的过拟合问题，使得整体的性能表现保持稳定。实验结果表明，本文提出的双层缓解策略能够

缓解临床数据中普遍存在的类别不平衡的问题，并显著提升了本文方法在细粒度睡眠呼吸暂停分类任务中的性能。

(a) 单增强算子 (b) 增强算子数量

(c) 权重系数 (d) 少数类别 1和 4的合成增强因子(A1,A4)

图 6 双层缓解策略的超参数分析
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4 结束语

本文提出 FG-SAD, 一种基于 UWB雷达的非接触式的细粒度睡眠呼吸暂停监测方法。与传统的监测方法不同，

FG-SAD根据短时窗口内呼吸暂停事件的发生频次，对样本进行不同严重程度等级的标注，将二分类监测任务拓展

为五分类的精细化量化任务。针对临床数据中普遍存在的类别不平衡问题，本文设计了一种双层缓解策略，将少数

类数据增强与类别加权损失相结合。在模型架构上，本文设计了一种混合多尺度形态感知网络 HMSMP-Net。该网

络利用金字塔卷积提取不同时间尺度下的局部呼吸形态特征，并结合全局上下文建模模块，以增强对复杂呼吸模式

的表征能力。基于自建 UWB 睡眠呼吸暂停数据集的实验结果显示，FG-SAD 的分类准确率为 92.34%，宏平均 F1
分数为 82.06%，显著优于现有的基线方法。本文不仅验证了 FG-SAD 在细粒度睡眠呼吸监测任务中的有效性，也

为居家场景下实现非接触式的高精度睡眠健康监测提供了一种可行方案。
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