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摘　要：为了提供一种针对睡眠呼吸暂停低通气综合征 （ｓｌｅｅｐａｐｎｅａｈｙｐｏｐｎｅａｓｙｎｄｒｏｍｅ，ＳＡＨＳ）患者的筛查方
法，本研究把心率变异性 （ｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＨＲＶ）应用于睡眠呼吸模态的分类问题。通过构建和训练概率
神经网络 （ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＮＮ）对ＨＲＶ各特征值进行有无异常睡眠呼吸事件的判别，以期实现对
该病征进行初步筛查的目的。首先，对标注的有无呼吸事件的多导睡眠监测数据提取其心电的ＨＲＶ特征值，再
经过归一化后作为特征向量；其次采用ＰＮＮ分类算法对特征向量进行训练及分类输出；最后，对模型的预测分
类性能进行评价。对于准确率、灵敏度、特异性、受试者工作特性曲线下面积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）及分类耗时等评价指标 ＰＮＮ分类器的结果分别为：７５９７％，８２５１％，７６２２％，
０７９３６，０６３ｓ。与广义回归神经网络 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）及极限学习机 （ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）分类算法相比，ＰＮＮ分类算法在灵敏度、特异性、ＡＵＣ及分类耗时评价维度上均取得最
优。本研究基于ＨＲＶ及ＰＮＮ分类算法实现了对有无异常睡眠呼吸事件的判别，提供了一种低生理负荷ＳＡＨＳ筛
查的途径。
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　　睡眠呼吸暂停低通气综合征 （ＳＡＨＳ）是由于
在睡眠期间反复出现的呼吸暂停或低通气状态，其

中每次呼吸暂停或低通气持续时间至少达到１０ｓ，
且暂停或低通气指数 （ＡＨＩ）达到 ５次／ｈ以
上［１－２］。ＳＡＨＳ是睡眠呼吸障碍中最为常见的疾病
之一。根据大量国内外相关临床病学调查研究，在

美国约有４％的男性及２％的女性患有ＳＡＨＳ［３］。而
在我国相关的调查研究中，亦普遍认为人群中约有

４％患有该疾病［４－５］，由此可知 ＳＡＨＳ普遍存在于
广大人群中。除此以外，ＳＡＨＳ具有巨大的潜在危
害性。这是由于反复的呼吸暂停或者低通气状态，

使机体长期处于缺氧及二氧化碳的潴留可能引致诸

如低氧血症、高碳酸症［６］、肺动脉高压［７］、脑卒

中［８］、心血管疾病［９－１０］、心衰［１１］等临床症状。

虽然ＳＡＨＳ疾病存在巨大的潜在危害性且普遍
存在于大众中，但中重度ＳＡＨＳ患者中有９３％的女
性及８２％的男性却没有得到及时的诊断［１２－１３］。

ＳＡＨＳ的发病率之高与有条件被诊断患者的比例之
低是临床和流行病学调查工作的主要矛盾。随着国

民对ＳＡＨＳ的认识程度和国民收入水平的不断提
高，越来越多的疑似患者将会去医院就诊并前往睡

眠实验室进行监测，上述结果必然导致通过多导睡

眠 （ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ，ＰＳＧ）检查疑似 ＳＡＨＳ患者

人数的上升。尽管 ＰＳＧ是进行各种睡眠障碍疾病
诊断及治疗评价的金标准［１，１４］，但是，ＰＳＧ监测
具有生理负荷高、设备检查环境要求高、检查和分

析技术复杂、人力资源消耗大和费用相对昂贵的特

点。开发低生理负荷、便携式的监测设备及相应的

诊断算法已经成为大势所趋。在此过程中，针对异

常睡眠呼吸事件的识别算法是其技术的关键因素。

通过提取心率变异性的时域、频域及非线性域

特征参数，并采用机器学习对训练样本进行模型训

练，可以对测试样本进行预测分类。一些研究人员

已把心率变异性与各机器学习算法应用于多种预测

分类场合，如睡眠分期［１５］和与心血管疾病相关的

病征［１６－１７］的预测问题，但尚未涉及对睡眠呼吸事

件的预测识别研究。心率变异性与呼吸节律存在着

紧密的联系，因此有可能通过心率变异性各特征参

数实现对异常睡眠呼吸事件的预测分类，并结合短

时耗的分类算法，实现对ＳＡＨＳ病患低生理负荷的
筛查。

１　睡眠呼吸事件分类模型的建立
本研究的方法包括数据提取、心电数据预处

理、心率变异性特征值的提取、机器学习模型的训

练及分类输出等步骤，具体流程详见图１。

图１　基于心率变异性的睡眠呼吸事件分类流程图
Ｆｉｇ１　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆＳＡＨＳｂａｓｅｄｏｎＨＲＶ
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１１　实验数据的采集
本研究共有１９例 ＳＡＨＳ患者的整晚多导睡眠

监测 （ＰＳＧ）实验数据。在进行 ＰＳＧ监测之前医
生需提前告知在参与本监测实验前６ｈ内不能服用
任何药物和饮用含有酒精的饮料以及含有可卡因等

会导致精神振奋的食品。并且，参与本实验的对象

均主诉无其他心血管类病史。本实验均在中山大学

附属第六医院睡眠呼吸障碍诊疗中心进行。１９例
ＳＡＨＳ患者的人口统计学和睡眠监测基本信息，如
表１所示。

表１　人口统计学和睡眠监测基本信息
Ｔａｂｌｅ１Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃａｎｄｓｌｅｅｐｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂａｓｉｃｄａｔａ

特征 平均值±标准方差
年龄／岁 ４１４７±１３９７
性别 （Ｍ∶Ｆ） １９：０
ＢＭＩ／（ｋｇ·ｍ－２） ２６７９±４００
ＡＨＩ／（次·ｈ） ３４２３±１８９３
ＥＳＳ／ｍｉｎ ８１９±４２６
ＴＳＴ／ｍｉｎ ４９５９５±６４３５
ＯＤＩ／（次·ｈ） ３４０５±２１７２
血压（收缩压）／ｍｍＨｇ １３６７９±１９５７
血压（舒张压）／ｍｍＨｇ ９２１４±１５４７

注：ＢＭＩ为体重指数；ＡＨＩ为呼吸暂停低通气指数；ＥＳＳ为
Ｅｐｗｏｒｔｈ嗜睡量表；ＴＳＴ为总睡眠时间；ＯＤＩ为氧减指数。

为保障本实验具有足够的正常呼吸事件、异常

呼吸事件样本参与机器学习，本实验的入组和退出

准则如下：１）ＡＨＩ控制在１０～６０次／ｈ；２）整晚
有效监测的总睡眠时间长度不应小于３００ｍｉｎ；３）
剔除心电信号和口鼻呼吸气流信号伪差明显的患

者；４）剔除患有失眠、癫痫、心血管等病史的患
者。

１２　特征向量的提取
从正常睡眠呼吸状态及异常睡眠呼吸事件状态

下的多导睡眠监测数据中提取对应的心电信号。提

取心电信号时以６０ｓ为一个数据截取窗长度。为
了提取心率变异性各特征参数作为分类学习的特征

向量，首先需对截取的心电信号进行一维墨西哥帽

小波变换用以去除基线漂移［１８］。其次，采用差分

阈值算法检测心电信号的 ＱＲＳ复合波后通过区域
最大值检测 Ｒ波峰，再通过最小心搏时间间隔去
除异搏［１９］。然后，提取 ＲＲ间期序列。在心率变
异性的频域特征提取过程中，还需对ＲＲ间期序列
进行３次样条插值及重采样处理［２０－２１］，并采用自

回归模型的 Ｂｕｒｇ算法对插值处理后的 ＲＲ间期序

列进行现代功率谱密度估计［２２］。最后，从功率谱

密度估计中提取各频域的特征参数。

本实验中，输入分类器进行学习训练和分类的

特征向量共有１２个特征值，如表２所示。由于个
体之间各心率变异性参数之间的差异较大，为了能

够消除每位实验参与者之间的个体性差异以及方便

分类器的特征输入，需对每一位实验参与者的特征

参数按照式 （１）进行归一化处理：

ｙｉ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１）

　　ｘ指代输入心率变异性的特征序列。归一化处
理之后，对每一组的１２个特征参数根据 ＰＳＧ标准
进行特征向量的标定。

表２　心率变异性的特征向量
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｏｆｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ

特征向量 特征描述

ＲＲＭ／ｍｓ ＲＲ间期序列的平均值

ＲＲＳＤ／ｍｓ ＲＲ间期序列的标准偏差

ａＶＬＦＰ／ｍｓ２ 极低频（０００３３～００４Ｈｚ）的绝对功率值

ａＬＦＰ／ｍｓ２ 低频（００４～０１５Ｈｚ）的绝对功率值

ａＨＦＰ／ｍｓ２ 高频（０１５～０４Ｈｚ）的绝对功率值

ａＴＰ／ｍｓ２ 全频（０００３３～０４Ｈｚ）的绝对功率值

ｐＶＬＦＰ／％ 极低频功率占全频频段功率的百分比

ｐＬＦＰ／％ 低频功率占全频频段功率的百分比

ｐＨＦＰ／％ 高频功率占全频频段功率的百分比

ｎＬＦＰ／％ 低频功率占高频与低频功率和的百分比

ｎＨＦＰ／％ 高频功率占高频与低频功率和的百分比

ＬＦ／ＨＦ 低频功率与高频段功率的比例值

１３　概率神经网络分类算法
概率神经网络 （ＰＮＮ）是一种有导师监督学

习的机器学习方法，最早于１９８８年由 Ｓｐｅｃｈｔ［２３－２４］

提出。它是基于贝叶斯概率决策准则而构造的一种

概率密度分类估计及其并行处理的前馈型神经网

络。因此，概率神经网络既具有神经网络所拥有的

一般属性，亦具有较高的分类准确精度，很好的泛

化能力以及由并行处理带来的快速学习能力［２５］。

正因为概率神经网络具有上述优势，该机器学习模

式被广泛地应用于各类分类预测问题。概率神经网

络的算法架构如图２所示［２６］。

ＰＮＮ的架构分别由输入层，中间模式层，中
间求和层以及输出层组成。ＰＮＮ分类算法包含以

０３１
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下３个基本步骤：内核计算，类条件概率计算及最
大类条件概率的选择。设某一训练样本集 Ｔ＝
｛ｘＣｉ，ｊ｝，对某一分类问题训练样本集中下标ｊ指代

的是特征样本归属 Ｃｊ的类别。如果样本集 Ｔ中共

有ＮＣ组类别，则该样本可分为 ＮＣ个子集，此时
Ｃｉ＝｛ｘＣｉ，１，ｘＣｉ，２，…，ｘＣｉ，ＮＣ｝。其具体计算流程可由图
３进行归纳［２６］。

图２　ＰＮＮ算法架构
Ｆｉｇ２　ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＰＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图３　ＰＮＮ算法流程
Ｆｉｇ３　ＦｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆＰＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１４　预测结果评价
采用准确率、灵敏度、特异性、受试者工作特

性曲线及曲线下面积 （ＡＵＣ）等评价指标进行
ＰＮＮ分类算识别性能的评估。

准确率＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ×１００％ （２）

灵敏度＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％ （３）

特异性＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＮ×１００％ （４）

　　ＴＰ指代的是正确地分类出异常睡眠呼吸事件
的例数，ＴＮ指代的是正确地分类出正常睡眠呼吸
状态的例数，ＦＰ指代的是错误地把正常睡眠呼吸
状态分类成异常睡眠呼吸事件的例数，ＦＮ指代的
是错误地把异常睡眠呼吸事件分类成正常睡眠呼吸

的例数［２７］。

受试者工作特性曲线 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）［２８－２９］以测试灵敏度为纵坐
标、１－特异性或假阳性率 （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，
ＦＰＲ）为横坐标曲线图，用以表示测试的真阳性率
（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＰＲ）与其假阳性率 （ＦＰＲ）之
间的关系。它是评估分类器整体性能的一种方

法［３０］。实际应用中，通过计算 ＲＯＣ曲线下面积
（ＡＵＣ）进行量化评估。ＡＵＣ以０～１之间的数值
表征从测试样本中随机选择某一正例比起选择某一

负例的概率要高［３１］。因此，ＡＵＣ数值越大，则对
应分类器的整体性能越好［３２］。

２实验结果与分析
共有５９１０组心率变异性特征参数参与机器学

习分类实验。其中，标记为正常睡眠呼吸状态有

２８１６组，而标记为异常睡眠呼吸事件有３０９４组。
异常睡眠呼吸事件与正常睡眠呼吸状态数据总体上

相对平衡。在机器学习中，为了体现本算法的泛化

性能，实验随机抽取一半的数据集作为训练样本，

剩余一半作为测试样本。

１３１
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２１　概率神经网络参数训练
在概率神经网络 （ＰＮＮ）对有无异常睡眠呼

吸事件的预测分类研究中，需要对径向基函数的扩

展速度进行选取。本实验选取了在００２～０４之
间，步进扩展速度为００２，对每一种扩展速度随
机进行１０次计算分类，其运行结果如图 ４所示。
结果表明，径向基函数的扩展速度为０１６时可达
到最优准确率。因此，ＰＮＮ算法中径向基函数的
扩展速度取为０１６。
２２　概率神经网络分类结果

以０１６作为径向基函数扩展速度的最优值进
行预测分类。在该参数下随机计算１０次，得到的
预测分类性能，如表３所示。

图４　径向基函数扩展速度预测准确率的影响
Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆｔｈｅｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

表３　ＰＮＮ算法的分类预测结果
Ｔａｂｌｅ３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＰＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

测试序列 准确率 灵敏度 特异性 ＡＵＣ

Ｔｅｓｔ１ ７４６２％ ８３６６％ ７２８９％ ０７８２７

Ｔｅｓｔ２ ７５８７％ ８２０４％ ７６９６％ ０７９５０

Ｔｅｓｔ３ ７５７７％ ８０８１％ ７７５９％ ０７９２０

Ｔｅｓｔ４ ７５５７％ ８２８２％ ７５２３％ ０７９０２

Ｔｅｓｔ５ ７５５０％ ８２７０％ ７５８１％ ０７９２６

Ｔｅｓｔ６ ７６３１％ ８２４１％ ７７０９％ ０７９７５

Ｔｅｓｔ７ ７６６５％ ８０２４％ ７８７１％ ０７９４８

Ｔｅｓｔ８ ７６６２％ ８２０９％ ７６６９％ ０７９３９

Ｔｅｓｔ９ ７６４５％ ８４７７％ ７４３２％ ０７９５５

Ｔｅｓｔ１０ ７６３１％ ８３５１％ ７６８９％ ０８０２０

平均值 ７５９７％ ８２５１％ ７６２２％ ０７９３６

标准方差 ０６３ １３３ １７０ ０００５０

　　在表３中，ＰＮＮ算法的十次分类预测的平均
准确率为７５９７％，其标准方差为０６３％；平均灵
敏度为８２５１％，其标准方差为１３３％；平均特异
度为 ７６２２％，其标准方差为 １７０％；平均 ＡＵＣ
为０７９３６，其标准方差为０００５０。

将 ＰＮＮ分类算法与广义回归神经网络
（ＧＲＮＮ）、极限学习机 （ＥＬＭ）算法进行对比。３
种分类算法采取同样的数据、同样的训练和测试数

据长度，运行１０次后所得的性能评估结果，如表
４所示。

表４　ＰＮＮ、ＧＲＮＮ及ＥＬＭ算法的预测性能
Ｔａｂｌｅ４　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＰＮＮ，ＧＲＮＮａｎｄＥＬＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分类算法 准确率 灵敏度 特异性 ＡＵＣ

ＰＮＮ
平均值 ７５．９７％ ８２．５１％ ７６．２２％ ０．７９３６
标准方差 ０．６３ １．３３ １．７ ０．００５０

ＧＲＮＮ
平均值 ７６．１３％ ８１．２３％ ７５．９１％ ０．７８５７
标准方差 ０．６７ ０．７４ ０．７３ ０．００５４

ＥＬＭ
平均值 ７７．５２％ ７９．７８％ ７５．８８％ ０．７７８３
标准方差 ０．４８ １．１７ ０．８２ ０．００５３
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　　用于睡眠呼吸事件识别的算法应有较好的准确
性与较少的计算时耗。本实验采用的计算机性能参

数为：中央处理器 ＩｎｔｅｒｌＣｏｒｅｉ５－３４７０，处理器工
作频率３２ＧＨｚ，内存８０ＧＢ。我们对比了 ＰＮＮ、
ＧＲＮＮ及 ＥＬＭ３种机器学习算法所消耗的计算时
间。３种分类器进行１０次分类预测消耗的计算时
间，如图５所示。

图５　３种分类算法的测试耗时
Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇｔｅｓｔｏｆｔｈｒｅｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＰＮＮ、ＧＲＮＮ及 ＥＬＭ分类器进行十次计算所
耗费的平均时间分别为 （０６３±００６）、 （０９７±
０１６）及 （３４９±０２１）ｓ。由此可知，３种分类
器的耗时长短顺序依次为：ＰＮＮ ＞ ＧＲＮＮ ＞
ＥＬＭ。综上所述，３种机器学习算法的准确率从高
到低的序位为ＥＬＭ ＞ＧＲＮＮ＞ＰＮＮ、灵敏度从高
到低为ＰＮＮ＞ＧＲＮＮ＞ＥＬＭ、特异度从高到低为
ＰＮＮ＞ＧＲＮＮ ＞ＥＬＭ、ＡＵＣ从高到低为 ＰＮＮ ＞
ＧＲＮＮ＞ＥＬＭ、消耗的计算时间从短到长为 ＰＮＮ
＞ＧＲＮＮ＞ＥＬＭ。因此，若仅准确率为目标则应
选择ＥＬＭ作为最优算法。若综合灵敏度、特异性、
ＡＵＣ及预测时间耗时则ＰＮＮ分类算法最优。

３　结　论
本研究应用 ＰＮＮ分类算法判别了有无异常睡

眠呼吸事件，并对该分类算法的性能进行了多维度

的评估，并将之与ＧＲＮＮ、ＥＬＭ分类算法进行了比
较。结果表明：１）ＰＮＮ算法具有较高的准确性；
２）与ＧＲＮＮ和 ＥＬＭ算法相比，ＰＮＮ算法的灵敏
度、特异度及 ＡＵＣ面积最优，并且其分类耗时最
短。因此，ＰＮＮ算法在对异常睡眠呼吸事件的分
类识别上具有较好的性能，能为低生理负荷的

ＳＡＨＳ筛查提供了一种新的方法，具有一定的临床
实际应用意义。
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ｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓ，ａｎｄｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅｓｌｅｅｐａｐｎｅａ
ａｎｄｓｈｏｒｔｓｌｅｅｐｄｕｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｇＣａｒｄｉｏｖａｓｃＤｉｓ，２００９，
５１（４）：２８５－２９３．

［４］　上海市医学会呼吸病学分会睡眠呼吸疾病学组．上海
市３０岁以上人群阻塞性睡眠呼吸暂停低通气综合征
流行病学调查［Ｊ］．中华结核和呼吸杂志，２００３，２６
（５）：２６８－２６５．
ＳｌｅｅｐＲｅｓｐｉｒａｔｏｒｙＤｉｓｏｒｄｅｒＳｔｕｄｙＧｒｏｕｐ．ＲｅｓｐｉｒａｔｏｒｙＤｉｓ
ｅａｓｅＢｒａｎｃｈ，ＳｈａｎｇｈａｉＭｅｄｉｃａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．Ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ
ｏｆｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅｓｌｅｅｐａｐｎｅａｈｙｐｏｐｎｅａｓｙｎｄｒｏｍｅｉｎＣｈｉｎｅｓｅ
ａｄｕｌｔｓａｇｅｄｏｖｅｒ３０ｙｒｉｎＳｈａｎｇｈａｉ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＴｕｂｅｒｃ
ＲｅｓｐｉｒＤｉｓ，２００３，２６（５）：２６８－２６５．

［５］　胡庆磊，杜翠萍，杨扬，等．上海市普陀区２０岁以上人
群阻塞性睡眠呼吸暂停低通气综合征流行病学调查

［Ｊ］．中国眼耳鼻喉科杂志，２０１７，１７（１）：４９－５４．
ＨＵＱｉｎｇｌｅｉ，ＤＵＣｕｉｐｉｎｇ，ＹＡＮＧＹａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｖａ
ｌｅｎｃｅｏｆｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅｓｌｅｅｐａｐｎｅａｈｙｐｏｐｎｅａｓｙｎｄｒｏｍｅｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅａｄｕｌｔｓａｇｅｄｏｖｅｒ２０ｙｅａｒｓｉｎＰｕｔｕｏｄｉｓｔｒｉｃｔｏｆ
Ｓｈａｎｇｈａｉ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＪＯｐｈｔｈａｌｍｏｌａｎｄＯｔｏｒｈｉｎｏｌａｒｙｎｇｏｌ，
２０１７，１７（１）：４９－５４．

［６］　ＳＴＡＮＳＢＵＲＹＲＣ，ＳＴＲＯＬＬＯＰＪ．Ｃｌｉｎｉｃａｌｍａｎｉｆｅｓｔａ
ｔｉｏｎｓｏｆｓｌｅｅｐａｐｎｅａ［Ｊ］．ＪＴｈｏｒａｃＤｉｓ，２０１５，７（９）：
２９８－３１０．

［７］　ＦＬＯＲＡＳＪＳ．Ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎａｎｄｓｌｅｅｐａｐｎｅａ［Ｊ］．ＣａｎＪ
Ｃａｒｄｉｏｌ，２０１５，３１（７）：８８９－８９７．

［８］　ＬＹＯＮＳＯＤ，ＲＹＡＮＣＭ．Ｓｌｅｅｐａｐｎｅａａｎｄｓｔｒｏｋｅ［Ｊ］．
ＣａｎＪＣａｒｄｉｏｌ，２０１５，３１（７）：９１８－９２７．

［９］　ＢＡＤＲＡＮＭ，ＹＡＳＳＩＮＢＡ，ＦＯＸＮ，ｅｔａｌ．Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ
ｏｆｓｌｅｅｐｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓａｎｄｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
［Ｊ］．ＣａｎＪＣａｒｄｉｏｌ，２０１５，３１（７）：８７３－８７９．

［１０］　ＰＵＮＧＩＮＡＴＨＮＤ．Ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅｓｌｅｅｐａｐｎｅａａｎｄｃａｒｄｉｏ
ｖａｓｃｕｌａｒｒｉｓｋ［Ｊ］．Ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃｓ＆ＣｌｉｎｉｃａｌＲｉｓｋＭａｎ
ａｇｅｍｅｎｔ，２０１５，３（６）：１１０５－１１１１．

［１１］　ＬＹＯＮＳＯＤ，ＢＲＡＤＬＥＹＴＤ．Ｈｅａｒｔｆａｉｌｕｒｅａｎｄｓｌｅｅｐ
ａｐｎｅａ［Ｊ］．ＣａｎＪＣａｒｄｉｏｌ，２０１５，３１（７）：８９８－９０８．

［１２］　李利，麦慧娟，张素．阻塞性睡眠呼吸暂停低通气综
合征患者就医状况调查［Ｊ］．中华护理杂志，２０１４，

３３１
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４９（２）：１９７－２０１．
ＬＩＬｉ，ＭＡＩＨｕｉｊｕａｎ，ＺＨＡＮＧＳｕ．Ｓｔａｔｉｏｎｏｆｈｏｓｐｉｔａｌ
ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅｓｌｅｅｐａｐｎｅａｈｙ
ｐｏｐｎｅａｓｙｎｄｒｏｍｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＮｕｒｓ，２０１４，４９（２）：
１９７－２０１．

［１３］　ＹＯＵＮＧＴ，ＥＶＡＮＳＬ，ＦＩＮＮＬ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙｄｉａｇｎｏｓｅｄｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆＳｌｅｅｐＡｐｎｅａＳｙｎｄｒｏｍｅ
ｉｎｍｉｄｄｌｅａｇｅｄｍｅｎａｎｄｗｏｍｅｎ［Ｊ］．Ｓｌｅｅｐ，１９９７，２０
（９）：７０５－７０６．

［１４］　ＢＥＲＲＹＲＢ，ＢＵＤＨＩＲＡＪＡＲ，ＧＯＴＴＬＩＥＢＤＪ，ｅｔａｌ．
Ｒｕｌｅｓｆｏｒｓｃｏｒｉｎｇｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｅｖｅｎｔｓｉｎｓｌｅｅｐ：ｕｐｄａｔｅｏｆ
ｔｈｅ２００７ＡＡＳＭＭａｎｕａｌｆｏｒｔｈｅＳｃｏｒｉｎｇｏｆＳｌｅｅｐａｎｄＡｓ
ｓｏｃｉａｔｅｄＥｖｅｎｔｓ．ＤｅｌｉｂｅｒａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＳｌｅｅｐＡｐｎｅａＤｅｆｉ
ｎｉｔｉｏｎｓＴａｓｋＦｏｒｃｅｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｌｅｅｐ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］．ＪＣｌｉｎＳｌｅｅｐＭｅｄ，２０１２，８（５）：５９７－
６１９．

［１５］　ＷＩＬＬＥＭＥＮＴ，ＶＡＮＤＥＵＮＤ，ＶＥＲＨＡＥＲＴＶ，ｅｔａｌ．
Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃａｒｄｉｏｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙａｎｄｍｏｖｅｍｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ
ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｓｌｅｅｐｓｔａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪ
ＢｉｏｍｅｄＨｅａｌｔｈ，２０１４，１８（２）：６６１－６６９．

［１６］　ＨＯＵＳＨＹＡＲＩＦＡＲＶ，ＡＭＩＲＡＮＩＭＣ．Ａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔＳｕｄｄｅｎＣａｒｄｉａｃＤｅａｔｈ（ＳＣＤ）ｕｓｉｎｇｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ
ａｎｄｂｉｓｐｅｃｔｒｕｍｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍＨＲＶｓｉｇｎａｌ［Ｊ］．ＢｉｏＭｅｄ
ＭａｔｅｒＥｎｇ，２０１６，２７（２／３）：２７５－２８５．

［１７］　ＰＡＴＩＤＡＲＳ，ＰＡＣＨＯＲＩＲＢ，ＡＣＨＡＲＹＡＵＲ．Ａｕｔｏ
ｍａｔｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｃｏｒｏｎａｒｙａｒｔｅｒｙｄｉｓｅａｓｅｕｓｉｎｇｔｕｎａｂｌｅ
Ｑｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｐｐｌｉｅｄｏｎｈｅａｒｔｒａｔｅｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．
ＫｎｏｗｌＢａｓｅｄＳｙｓｔ，２０１５，８２：１－１０．

［１８］　ＨＵＡＮＧＧ，ＮＥＷＣＨＵＲＣＨＭＪ，ＫＵＡＮＧＳ，ｅｔａｌ．
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｏｚｏｎｅｌａｍｉｎａｅｕｓｉｎｇ
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ（ＣＷＴ）ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１５，１０４：１２５－１３１．

［１９］　ＹＥＨＹＣ，ＷＡＮＧＷ Ｊ．ＱＲＳｃｏｍｐｌｅｘｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒ
ＥＣＧｓｉｇｎａｌ：ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｃｏｍ
ｐｕｔＭｅｔｈｏｄｓＰｒｏｇｒａｍｓＢｉｏｍｅｄ，２００８，９１（３）：２４５－
２５４．

［２０］　ＪＡＮＧＤＧ，ＨＡＨＮＭ，ＪＡＮＧＪＫ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＲＲｉｎｔｅｒｖａｌｆｉｔｔｉｎｇｉｎＡＲ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＣｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄＳｙｓｔｅｍｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＢｉｏＣＡＳ），２０１２：１３２６４３３２．

［２１］　ＳＩＮＧＨＤ，ＶＩＮＯＤＫ，ＳＡＸＥＮＡＳＣ．Ｓａｍｐｌｉｎｇｆｒｅ

ｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅＲＲｉｎｔｅｒｖａｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙ
ｓｉｓｏｆｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＪＭｅｄＥｎｇＴｅｃｈｎｏｌ，
２００４，２８（６）：２６３－２７２．

［２２］　ＰＩＣＨＯＮＡ，ＲＯＵＬＡＵＤＭ，ＡＮＴＯＩＮＥＪＯＮＶＩＬＬＥＳ，
ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ：ｉｎｔｅｒ
ｃｈａｎｇｅａｂｉｌｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆａｓｔ
Ｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＪＥｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｌ，２００６，３９（１）：
３１－３７．

［２３］　ＳＰＥＣＨＴＤＦ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｐｏｌ
ｙｎｏｍｉａｌａｄａｌｉｎｅａｓｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．１９９０：１１１－１２１．

［２４］　ＳＰＥＣＨＴＤＦ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ，ｍａｐｐｉｎｇ，ｏｒａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｍｅｍｏｒｙ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９８８：
Ｉ５２５－Ｉ５３２．

［２５］　郁磊，史峰，王辉，等．ＭＡＴＬＡＢ智能算法３０个案例
分析［Ｍ］．北京：北京航空航天大学出版社，２０１１．

［２６］　ＺＥＩＮＡＬＩＹ，ＳＴＯＲＹＢＡ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，２４（２）：１０５－１１８．

［２７］　ＦＡＷＣＥＴＴＴ．ＡｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＲＯＣａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，２７（８）：８６１－８７４．

［２８］　ＢＲＡＤＬＥＹＡＰ．ＴｈｅｕｓｅｏｆｔｈｅａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣ
ｃｕｒｖｅｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９７，３０（７）：１１４５－
１１５９．

［２９］　ＧＲＥＩＮＥＲＭ，ＳＭＩＴＨＲＤ，ＰＦＥＩＦＦＥＲＤ．Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ
ａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｔｅｓｔｓ［Ｊ］．Ｐｒｅｖｅｎｔｉｖｅ
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