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♦生物医学信息计算♦

面向呼吸腰带数据的病症正常异常分类*

徐正丽1,蒋盟珂1,谢梅英2,蔡 翔1**

(1.桂林电子科技大学,广西桂林 541004;2.南京信息工程大学,江苏南京 210044)

摘要:人体的呼吸信号包含了很多指示呼吸健康的信息,虽然有多种测量呼吸的仪器和手段,但是呼吸腰带仍

然是经济、没有辐射伤害、能长时程日常佩戴的呼吸数据获取手段。然而,目前呼吸腰带数据的分析方法还不

成熟,为了明确哪些呼吸数据特征可以对病理进行有效分类,本研究分别使用长短期记忆网络(Long
 

Short
Term

 

Memory,LSTM)、吸呼比结合LSTM、吸呼比结合支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)3种方

法,对287个正常呼吸和55个异常呼吸的24
 

h观测数据进行病理类别分类准确度对比实验。结果表明,吸呼

比特征结合LSTM法具有更高的分类准确度。
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  人体的呼吸信号涵盖多方面的信息特征,如速

率、形态、强度等,这些信息可有效体现如心肺功能等

人体多方面功能特征。呼吸数据相关文献表明,人体

呼吸信号确实能在一定程度上反映人的身体状况,因
此对人类呼吸病症的有效预防与及时发现,可以通过

分析人体呼吸信号来实现[1]。

  相较于基础的呼吸信号获取,国外的研究人员更

多着眼于获取呼吸数据或者通过实时呼吸数据进行

疾病预警[2,3]。Sebastijan等[4]提出利用光学干涉仪

对外部干扰造成光纤长度变化的特性来检测呼吸。

Alexander等[5]选取33个呼吸关联特征结合睡眠阶

段的启发式知识进行特征分类,用于判断呼吸数据来

自健康人还是病人,准确率达到 80.38%。Agnel
等[6]基于单片机设计了一个监测系统,用于测量睡眠

状态下受试者呼吸出现暂停的状况。Raji等[7]通过

两个LM35温度传感器间接获取患者呼吸样本信

息,然后根据呼吸率的特殊波动状况来判断患者是否

哮喘发作。研究人员的共同目标是从简单的长时程

呼吸信号中提取精准的呼吸信号,并将其应用于呼气

功能检测或疾病诊断等。但目前的研究多数仅是通
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过实时监控呼吸数据来查看是否出现异常情况,并没

有对患者的呼吸系统进行全面评估。

  此外,对呼吸信号的分析和研究仍然存在许多有

待突破的关键技术和难点:①如何对最初采集到的呼

吸信号进行预处理。因为刚采集的、最初始的呼吸信

号中存在大量噪声数据,如果直接用来进行后续研

究,将影响最后的实验结果,因此需要先去除信号中

的噪声,为后续研究的开展打下良好的基础。②不同

阶段的呼吸信号数据与心电信号数据有明显不同,这
可能是说话、打喷嚏、咳嗽等行为所导致的数据采集

不准确,此外,还存在除了“吸气”“呼气”之外,无法更

加细分呼吸信号程度的问题,这些问题都是开展进一

步研究的巨大挑战。③因为呼吸信号本身的属性有

一定程度的不确定因素,所以在对其做相关研究时,
如何提高结果的精确度是个棘手的问题。相对于传

统的X光、核磁、呼吸机检测仪器等测量手段,使用

呼吸腰带测量呼吸具有持续采集、对人体几乎没有伤

害、方便、价格低、信号采集相对稳定等优点,且呼吸

腰带获取的呼吸数据是具有时间序列特征的连续数

据。因此,本研究使用呼吸腰带获取受试者呼吸信号

数据,先对原始呼吸信号进行滤波处理,去除相应的

异常数值与基线漂移情况;然后分别使用适合处理时

间序列的长短期记忆网络(Long
 

ShortTerm
 

Memo-
ry,LSTM)、吸呼比结合LSTM,以及吸呼比结合在

许多领域被广泛应用的支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM),对收集到的呼吸数据进行分类,判
断受试者的呼吸状况是否异常。

1 数据来源与方法

1.1 数据来源

  受试者呼吸信号数据均采用呼吸腰带获取。实

验数据集由中国中医科学院采集,总样本数量为342
个,其中包含人体呼吸异常55个、正常287个,在全

部的样例中,单个样例均为24
 

h左右的十进制数值。
正常人的吸气时间一般为0.8-1.2

 

s,呼气时间一般

为0.5-1.0
 

s[1],加上1-2
 

s的呼吸间隔,一次呼吸

的时间约3.5
 

s,吸气与呼气时间比为1∶(1.5-
2.0)。由于呼气时仅是胸腔回缩而没有其他动能,所
以需要的时间较长,但异常人群的呼吸比值会达到正

常人的两倍甚至更高。因此,针对有明显差异的信

息,可以收集对应的呼吸数据进行深层次的分析。

1.2 呼吸数据处理

  原始数据通常存在基线漂移等现象。基线漂移

一般是由于人体呼吸、电极运动等引起的,在进行下

一步的研究分析之前,需要先从原数据中去除基线漂

移才能得到更体现原始呼吸特征的数据。常用的去

除方法有中值滤波、小波变换法、形态学滤波法等[8]。
本研究选用小波变换进行滤波处理。

  小波变换广泛应用于信号处理、图像处理、模式

识别等领域。通过伸缩平移运算对信号(函数)逐步

进行多尺度细化,最终达到高频处时间细分、低频处

频率细分,能自动适应时频信号分析的要求,从而可

聚焦到信号的任意细节。小波变换是一个平方可积

分函数与一个在时频域上均具有良好局部性质的小

波函数的内积,如公式(1)所示。

  Wf a,b  =<f,ψa,b >=
1
 
a∫

+�

-�
ft  ψ* t-b

a  dt, (1)

式中,a>0,为尺度因子;b 为位移因子;*表示复数

共轭;ψa,b(t)为小波基函数。

  采用滤波的方式对最初的数据进行处理,呼吸频

率一般为0.2-0.8
 

Hz,先用Butterworth低通滤波

器消除高频噪声,其中将操作中的截止频率和采样频

率分别定为0.8
 

Hz和32
 

Hz。公式(2)为呼吸曲线

基准的计算方法,式子中样例点的数量用m 表示,第

i个数据点的大小用xi 表示。

  bl=
1
m∑

m

i=1
xi 。 (2)

  单个样例出现个体性差异的现象属于正常范畴。
本研究利用公式(3)的处理方法对没有关系的差异性

进行有效消除和分类。

  d'
n =dn -bl, (3)

式中,点n 的信号大小用dn 表示,点n 经过相关处理

操作后的信号大小用d'
n 表示,呼吸信号均值用bl表

示,同时把所有单例的基准全部设定为0。下一步针

对所有的波形执行针对基线漂移的消除操作,首先要

找出其中的拐点信息。对每两个拐点间的数据使用

公式(4)计算获取其新点的位置。

  x'=∑
L

i=1

[xi-(
da +db

2 -bl)], (4)

式中,da 为图1中a点的数值,db 为图1中b点处

的数值,L 表示图1中所有数值位于da 和db 间的关

键点的个数。呼吸时会存在一些相对较小的波折(如
图1中红色标记处),这些波折不可以当作真正的拐

点,因此,设定一个经验阈值的大小为σ=0.5,针对

波峰波谷的垂直方向的距离大小进行相关的测量,如
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果测量值小于设定阈值的大小,那么该点将不会被当

作拐点。

图1 拐点(波峰/波谷)示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

inflection
 

point
 

(peak/trough)

1.3 吸呼比特征

  呼吸数据的相关分析常用的指标是吸呼比特征,
吸呼比即一次呼吸周期中的吸气时间与呼气时间的

比值。根据其特点可识别出数据中的峰值和谷值,呈
上升趋势的为“吸”,下降趋势则为“呼”。图2(a)为
“吸”在呼吸带上的压力变化过程,体现了“吸”过程中

肺部容积逐渐增大;图2(b)为“呼”在呼吸带上的压

力变化过程,体现了“呼”过程中肺部容积逐渐减小。
各自的时间代表“呼”和“吸”维持的时长。

图2 “吸”“呼”过程示意图

  Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

"inhaling"
 

and
 

"exhaling"
 

process

  得到“吸”与“呼”的时间后,则吸呼比特征可根据

公式(5)计算得到,其中tx 和th 分别代表一次吸和呼

的时间长度。

  α=
 

tx/th 。 (5)

1.4 长短期记忆网络(Long
 

ShortTerm
 

Memory,

LSTM)

  LSTM是一种特殊的循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)。对于RNN,
 

LSTM能够更

好地处理RNN面临的梯度爆炸和梯度消失问题,这
主要是因为LSTM摒弃了简单RNN中“连乘”的计

算方式,改为“累加”的方式[9]。LSTM 引入了记忆

单元,这样网络可以控制什么时候遗忘不需要的信

息,什么时候用新的输入信息更新记忆单元,通过遗

忘门、输入门、输出门来实现信息的保护和控制。在

t时刻LSTM更新方式如下:

  ft=σ(Wf· ht-1,xt  +bf),
  it=σ(Wi· ht-1,xt  +bi),

  Ct=tanh
 

(WC· ht-1,xt  +bc), (6)

  Ct=ft*Ct-1+it*Ct ,
  ot=σ(Wo· ht-1,xt  +bo),
  ht=ot*tanh

 

(Ct),
式中,ht-1为上一时刻的输出,xt 为t时刻的输入,σ
是激活函数。遗忘门ft 控制每一个单元需要遗忘多

少信息,输入门it 控制新的信息,输出门ot 控制输出

的信息。

  由于呼吸数据具有时间前后关联性,因此可使用

LSTM对呼吸数据进行分析,从而判断呼吸是否异

常,并 将 其 看 作 序 列 分 类 任 务。本 研 究 使 用 的

LSTM单元,接收的输入参数为去噪归一化的呼吸

数据,输入的数据是去除基线漂移后并归一化的,吸
呼比结合LSTM 正常异常分类的LSTM 接收的是

每呼吸段的吸呼时间比。每个吸呼周期采样32个

点,时间窗取10,时间窗内的LSTM提取的时序特征

作为一维向量,再连接多层全连接网络进行分类,输
出标签为长度为2的onehot编码形式,(0,1)表示

呼吸异常,(1,0)表示呼吸正常。则LSTM 的网络结

构可表示为(320h1h2…2),其中hi(1≤i≤n)
表示第i个隐藏层单元的数量,n 为LSTM 隐藏层

的层数。网络结构设计如图3所示。

图3 LSTM结构

Fig.3 LSTM
 

structure

1.5 支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)

  SVM是一种主流的二分类模型,在许多领域都

有广泛的应用[10]。SVM 将原始数据线性不可分的

问题,通过核函数映射到更高维的特征空间中,转化

为求解线性约束的二次规划问题。给定训练样本集

D=(x1,y1  ,x2,y2  ,…,(xm,ym)),yi∈{-1,
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1},假设在某个空间能用一个超平面:w·x+b=0,
其中w 为超平面的法向量方向,b为超平面位移量,
决定了超平面与原点之间的距离。该超平面将训练

集分为两类,最合适的超平面是最大边距超平面

(Maximummargin
 

hyperplane)[11]。通过求解判别

式(7),可得到最佳的w 与b的值。

  f x  =sgn(∑
n

i=1
aiyiK x,xi  +b), (7)

式中,K x,xi  为核函数,对应于在输入空间构造

一个最优的分割平面,ai 和b 通过SVM 学习算法

解得[12]。

  将根据公式(5)计算出的每个吸呼周期的吸呼比

进行可视化后(图4),直接将其归一化为20×20的

图片,然后采样为长度为400的一维向量输入SVM
中,同时所有的数据被归一化到[0,1]。实验中,

SVM使用的是径向基核函数,其中SVM 单个样本

的影响范围γ 以及模型准确率与模型复杂度平衡参

数c均设置为2.0,训练过程采用5折交叉验证。

图4 正常、异常吸呼时间比示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

normal
 

and
 

abnormal
 

breathing
 

time
 

ratio

2 结果与分析

2.1 数据基线漂移去除处理结果

  正常、异常呼吸情况下的单个样例信息可视化如

图5所示。可以看到,仅凭借经验难以直接分辨出呼

吸正常与异常样本的差距。初始呼吸信号曲线有很

多毛刺信息,见图6(a);进行滤波处理后,50
 

Hz工频

的干扰被滤除,滤波处理后的曲线较初始呼吸信号曲

线光滑,见图6(b),但基线漂移情况仍存在。进一步

去除基线漂移处理后,呼吸曲线变换结果如图7所

示,其中图7(a)为一段没有经过基线漂移处理的呼

吸曲线,图7(b)为图7(a)经过基线漂移处理的呼吸

曲线。对比图7(a)和图7(b)可以看到,经过基线漂

移处理的呼吸曲线在呼吸强度上的数值随着时间变

化更加平稳。

2.2 3种处理方法的分类精度、召回率以及F值
  对处理后的呼吸数据分别采用LSTM、吸呼比

特征+LSTM、吸呼比特征+SVM 进行正常呼吸和

异常呼吸分类,其分类精度、召回率以及F值如表1
所示,其中LSTM 隐藏层采用不同的神经单元数。
可以看到,单纯使用LSTM时分类精度不是很高,

图5 呼吸正常与异常数据示例

Fig.5 Examples
 

of
 

normal
 

and
 

abnormal
 

breathing
 

data
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图6 原始呼吸信号(a)和低通滤波处理后的呼吸信号(b)

  Fig.6 Original
 

respiratory
 

signal
 

(a)
 

and
  

respiratory
 

signal
 

(b)
 

after
 

lowpass
 

filtering
为62%左右,其中隐藏单元数为64的效果最好。相

对于单纯使用LSTM,吸呼比结合SVM的方法获得

的准确度有所提高,达72.8%。吸呼比结合LSTM
的方法获得的准确度提升最大,其中吸呼比结合

LSTM(3201064642)获得的准 确 度 最 高,达

79.2%,即同时使用6464两层隐藏层节点时效果

最好。

图7 原始信号(a)及基线漂移去除结果(b)

  Fig.7 Original
 

signal
 

(a)
 

and
 

baseline
 

drift
 

removal
 

re-
sult

 

(b)

  同时可以看到,召回率以及F值方面,吸呼比结

合LSTM(3201064642)获得的数值也相对更好,
分别达到98.9%和44.0%,比传统的吸呼比inspira-
tory/expiratory

 

ratio+SVM获得更好的效果。
表1 3种处理方法的分类精度、召回率以及F值

Table
 

1 Classification
 

accuracy,recall
 

rate
 

and
 

Fvalue
 

of
 

three
 

processing
 

methods

方法
Methods

分类精度(%)
Classification

 

accuracy
 

(%)
召回率(%)

Recall
 

rate
 

(%)
F值(%)

Fvalue
 

(%)

LSTM(32010322) 60.2 75.3 33.4
LSTM(32010642) 63.1 78.9 35.1
LSTM(320101282) 61.5 76.9 34.2
LSTM(3201032642) 65.4 81.7 36.3
LSTM(3201064642) 67.8 84.7 37.7
吸呼比+SVM
Inspiratory/expiratory

 

ratio+SVM 72.8 91.0 40.4

吸呼比+LSTM(32010322)
Inspiratory/expiratory

 

ratio+LSTM(32010322) 73.5 91.9 40.8

吸呼比+LSTM(32010642)
Inspiratory/expiratory

 

ratio+LSTM(32010642) 75.7 94.6 42.1

吸呼比+LSTM(320101282)
Inspiratory/expiratory

 

ratio+LSTM(320101282) 73.1 91.4 40.6

吸呼比+LSTM(3201032642)
Inspiratory/expiratory

 

ratio+LSTM(3201032642) 76.8 96.0 42.7

吸呼比+LSTM(3201064642)
Inspiratory/expiratory

 

ratio+LSTM(3201064642) 79.2 98.9 44.0

吸呼比+LSTM(32010641282)
Inspiratory/expiratory

 

ratio+LSTM(32010641282) 75.5 94.4 41.9

注:LSTM
 

(32010322)
 

指LSTM
 

采用四层网络结构,网络输入层、隐藏层和输出层节点分别为10,32和2

Note:LSTM
 

(32010322)
 

means
 

that
 

LSTM
 

adopts
 

a
 

fourlayer
 

network
 

structure,and
 

the
 

nodes
 

of
 

network
 

input
 

layer,hidden
 

layer
 

and
 

output
 

layer
 

are
 

10,32
 

and
 

2
 

respectively
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3 讨论

3.1 方法

  由上述实验可以看到,采用吸呼比结合SVM 的

分类方法比单纯采用LSTM的结果更好。一个可能

的原因是LSTM 完全依靠神经网络提取的特征,而
吸呼比特征是目前在临床广泛认可的呼吸是否异常

的标准,因此吸呼比特征结合SVM 获得了相对于单

纯使用LSTM 更好的效果。基于这个认识,进一步

比较了吸呼比结合LSTM 不同网络结构的实验验

证,结果发现吸呼比结合LSTM 总体获得比吸呼比

结合SVM更好的效果。因为LSTM 结构的一大特

点在于遗忘门机制,并联合上一时刻输出、当前时刻

输入、激活函数以及输入门和输出门形成单元状态保

持和更换[见公式(6)所描述],其将上/下一个时间步

长特征根据一定权值联接到自身,拷贝自身状态的真

实值和累积的外部信号,学习到较长时程的吸呼数据

的周期性特点。这使得LSTM擅长学习数据间的依

赖性,能够提高呼吸带数据在正常、异常分类上的准

确率。从表1的第7行到第12行的数据对比可以看

到,更宽和更深的网络相能够提升识别精度,如吸呼

比+LSTM(32010641282)获得了75.5%的精度,
而吸呼比 +LSTM(32010322)以及吸呼比 +
LSTM(320101282)精度分别为73.5%和73.1%,
相对提高了2.0%和2.4%的准确度,同时在召回率

和F值上也获得提升。然而,也可以看到,针对呼吸

带数据,持续地增加网络的宽度和深度并不能一直提

高准确度。表1第12行的吸呼比+LSTM(32010
641282)相对于第11行的吸呼比+LSTM(32010
64642)在第3层网络节点数更多,然而其准确度反

而比第11行的准确度要低3.7个百分点(79.2%-
75.5%)。相似的情况也发生在第12行和第10行的

网络结构上。因此,采用合适的网络结构可以获得更

佳的判断结果。

3.2 数据获取方法

  目前,针对呼吸测量的传统方法主要有温度式检

测[13]、阻抗式检测、通过获取心电信号然后推断得出

呼吸信号等。温度式检测可复用、构成简易,但因为

用于测量的传感仪器需要与人体的口鼻腔直接接触,
会给被检测者带来不适感[14]。阻抗式检测法是当下

在临床中使用较为频繁的呼吸测量方式之一,具有测

量稳定、测量方式简单易操作等特点。该方法虽然不

会让被检测者产生任何身体不适,具有无创且安全的

特性,但是在实施过程中对电极有一定要求,同时会

由于血液流动的干扰造成相应比值不易确定等问

题[1]。通过获取心电信号然后推断得出呼吸信号,是
一种较新颖的无创检测方法,但该方法存在测量的精

确度不高,过久地使用心电电极装置可能会给患者的

皮肤带来不适等缺点。相对于这些方法而言,呼吸腰

带是一种能够长时间使用、无创地对呼吸功能进行测

量与评估的方法和工具。

  与传统方法相比,使用呼吸腰带有诸多好处:

①持续采集,对人体几乎没有伤害。呼吸腰带能直接

对患者的呼吸信号进行采集,具有持续性,能连续采

集整个时间段里的数据并且不会给患者带来任何创

伤。②方便,价格亲民。呼吸腰带使用方便快捷,其
中的核心部件包括拉力传感器和数据存储设备,设备

大部分功能的实现是将核心部件放置于腰带中,依靠

核心部件来检测患者的呼吸信号。目前传感器和数

据存储设备的价格并不高,所以整条呼吸腰带的价格

比较亲民,能够让大多数患者购置和使用。③信号采

集相对稳定。呼吸腰带使用时绑定在患者腰上,有着

不错的稳定性;同时患者可以带着它进行大部分的日

常活动而不受影响,有良好的舒适性;此外,长时间佩

戴和直接检测可提升呼吸数据的精准度。尽管呼吸

腰带设备已经面世,但目前尚属于新兴呼吸监测设

备,公开报道的文献和研究相对较少[2,8],且目前对

呼吸相关数据的研究分析较少,尤其是对呼吸腰带数

据的分析更少。因此,本研究为呼吸腰带长时间、无
创地对呼吸功能进行测量与评估提供了一种新的手

段和方法。

4 结论

  为了有效区分呼吸正常与异常人群,本研究采用

呼吸腰带采集受试者呼吸数据,并对数据进行预处理

后,分别使用LSTM、吸呼比结合LSTM和吸呼比结

合SVM进行分类判断,发现吸呼比结合LSTM方法

获得的呼吸正常、异常分类效果最好,准确率接近

80.0%,相 比 于 单 一 使 用 LSTM,其 准 确 率 提 升

15.0%左右,证明该方法的有效性,也为下一步呼吸

临床实验、病理检测等提供良好的数据支撑。下一步

将考虑使用其他网络结构如递归神经树、随机森林等

进行分类判断,并且与医学相关人员进行探讨,寻找

吸呼比之外的其他特征,如每次呼吸周期的前斜率、
后斜率等,以期得到更好的分类结果。
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Abstract:The
 

respiratory
 

signals
 

of
 

human
 

body
 

contain
 

a
 

lot
 

of
 

information
 

indicating
 

respiratory
 

health.Al-
though

 

there
 

are
 

a
 

variety
 

of
 

instruments
 

and
 

means
 

to
 

measure
 

respiration,the
 

respiratory
 

belt
 

is
 

still
 

an
 

e-
conomic,no

 

radiation
 

damage,and
 

longterm
 

daily
 

wearable
 

means
 

to
 

obtain
 

respiratory
 

data.However,the
 

current
 

analysis
 

method
 

of
 

respiratory
 

belt
 

data
 

is
 

not
 

mature.In
 

order
 

to
 

clarify
 

which
 

respiratory
 

data
 

char-
acteristics

 

can
 

effectively
 

classify
 

pathology,this
 

study
 

used
 

three
 

methods,namely
 

Long
 

ShortTerm
 

Memo-
ry

 

(
 

LSTM
 

),inspiratory/expiratory
 

ratio
 

combined
 

with
 

LSTM,and
 

inspiratory/expiratory
 

ratio
 

combined
 

with
 

Support
 

Vector
 

Machine
 

(SVM),to
 

conduct
 

a
 

comparative
 

experiment
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

pathological
 

classification
 

of
 

24
 

h
 

observation
 

data
 

of
 

287
 

normal
 

respirations
 

and
 

55
 

abnormal
 

respirations.The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

inspiratory/expiratory
 

ratio
 

feature
 

combined
 

with
 

the
 

LSTM
 

method
 

has
 

higher
 

classifica-
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