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摘  要 

针对阻塞性睡眠呼吸暂停(Obstructive Sleep Apnea, OSA)居家筛查需求，设计分区气囊枕鼾声监测系

统，提出基于Stacking集成学习的鼾声分类方法。系统集成嵌入式鼾声检测模块，实现鼾声信号采集。

针对采集的鼾声信号提取梅尔频率倒谱系数(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)特征，构建融

合卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)、双向门控循环单元(Bidirectional Gated Recur-
rent Unit, BiGRU)及极端梯度提升(Extreme Gradient Boosting, XGBoost)的异构Stacking模型，并采用

逻辑回归进行二层融合分类。实验结果表明，所提方法在OSA鼾声四分类任务中取得95.91%的准确率和

95.87%的加权平均F1值，整体性能优于单一模型，可为OSA家庭化智能筛查提供技术支持。 
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Abstract 
To address the need for home-based screening of Obstructive Sleep Apnea (OSA), this paper designs 
a snore monitoring system based on a partitioned airbag pillow and proposes a snore classification 
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method using Stacking ensemble learning. The system integrates an embedded snore detection mod-
ule for snore signal acquisition. Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) are extracted from the 
collected snore signals, and a heterogeneous Stacking model is constructed by fusing Convolutional 
Neural Network (CNN), Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU), and Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), with Logistic Regression employed for second-level fusion classification. Experimental re-
sults demonstrate that the proposed method achieves 95.91% accuracy and 95.87% weighted aver-
age F1-score on the four-class OSA snore classification task, outperforming individual models overall, 
and thus can provide technical support for intelligent home-based OSA screening. 
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1. 引言 

阻塞性睡眠呼吸暂停(Obstructive Sleep Apnea, OSA)是一种睡眠呼吸紊乱疾病，长期患病可诱发心血

管疾病[1]、认知障碍[2]、高血压[3]、糖尿病[4]甚至猝死[5]等，早期识别和筛查对预防并发症具有重要意

义。多导睡眠图(Polysomnography, PSG)是 OSA 诊断的金标准，但其存在设备复杂、费用较高等问题。目

前，OSA 早期筛查主要依赖医学指标问卷及家庭化监测设备。 
问卷筛查方面，Laharnar 等[6]构建基于 BMI、颈围等六项客观指标的形态学评分系统，实现对重度

OSA 的快速判别；Howarth 等[7]提出适用于基层医疗的全科医学睡眠量表，可由患者自主填写。在家庭

化监测方面，接触式方案如腹部佩戴式传感器[8]、柔性 PVDF 薄膜胸带[9]等信号质量较好，但长时间佩

戴影响舒适性；非接触式方案如红外摄像头[10]、雷达与热成像[11]等提升了舒适度，但仍面临光照遮挡、

隐私泄露及运动伪影等问题。 
鼾声作为 OSA 最直观的早期症状，蕴含上气道狭窄与振动的生理信息[12]，具有非接触、易采集及

环境干扰小等优势。Sebastian 等[13]在距床 1.5 m 的天花板安装麦克风录制整夜鼾声，利用嵌套交叉验证

特征选择策略将鼾声事件分类为 OSA 相关鼾声、单纯鼾声及环境噪声，识别准确率达 72%。Tan 等[14]
通过纳入 16 项利用呼吸音(包括鼾声)诊断 OSA 的相关研究进行贝叶斯荟萃分析，汇总灵敏度达 90.3%，

性能与家用睡眠监测设备相当。 
基于上述研究现状，本研究设计了一种基于分区气囊枕的鼾声监测系统，并提出一种基于 Stacking

集成学习的 OSA 鼾声四分类方法。本研究主要贡献如下： 
① 设计分区气囊枕，集成气压传感器、电磁阀及气泵实现动态气压调控，并嵌入麦克风与鼾声检测

模块，实现鼾声实时采集，为 OSA 分级诊断及头部姿态干预提供硬件支持。 
② 提出融合 CNN、BiGRU 与 XGBoost 的 Stacking 集成分类模型，通过逻辑回归对局部时频特征、

长程时序依赖及全局统计信息进行二层融合，实现 OSA 鼾声四分类。 

2. 鼾声监测系统硬件设计 

鼾声监测系统硬件设计结构图如图 1 所示，由分区气囊枕、鼾声检测模块、USB 麦克风和核心控制
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模块组成，核心控制模块集成在智能控制盒内。 
 

 
Figure 1. Hardware design structure diagram of snore monitoring system 
图 1. 鼾声监测系统硬件设计结构图 

 
分区气囊枕由高密度海绵与六个独立气囊分区构成，麦克风嵌入枕体底端两侧，用于采集睡眠声音。

系统可根据鼾声情况调节不同气囊分区气压，从而调整头部姿态，缓解气道阻塞。 
鼾声检测模块基于 DM50A 芯片离线工作，采用深度神经网络实现鼾声实时检测，识别准确率达 95%

以上，最快响应 0.1 秒。通过数字 IO 引脚输出结果：持续鼾声时输出一次 300 ms 高电平脉冲，待机保持

低电平，适用于低功耗、高精度鼾声识别场景。 
USB 单麦克风遵循 UCA 标准协议，通过 USB 接口即插即用，兼容 Windows、Linux 及 Android 等

系统。内置模数转换，采样率 48 kHz、量化精度 16 位，可高质量采集声音信号，实现数字音频直接输

入。 
如图 2 所示，核心控制模块以 FETMX6ULL-S 核心板为中心，集成蓝牙、气压传感器及相关控制接

口。FETMX6ULL-S 核心板采用 NXP 处理器 MCIMX6Y2 开发设计，集成高性能、低功耗的 ARM Cortex-
A7 内核，运行速度高达 800 MHz，支持多种外设接口，并在 Linux 系统完成数据存储与控制管理。当检

测到鼾声信号时，系统自动启动录音并保存.wav 格式音频，用于后续分析与处理。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of core control module 
图 2. 核心控制模块示意图 
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3. 鼾声分类方法 

3.1. 数据处理 

数据处理部分负责将鼾声处理为纯净、标准化且能有效反应其特性的输入数据，数据处理部分包括

对了谱减法去噪、长度标准化及 MFCC 特征提取。 
首先，采用谱减法(Spectral Subtraction)对鼾声信号进行降噪。 
其次，对降噪后的鼾声信号进行长度标准化。当长度不足 3 s 时采用零填充补齐；当长度超过 3 s 时，

采用窗长为 3 s、帧移为 2 s 的滑动窗口进行切分，得到等长鼾声片段集合。 
最后，对每个片段提取 MFCC 特征。音频统一重采样至 16 kHz，采用窗长 25 ms、帧移 10 ms 的汉

明窗进行分帧。对第m 帧信号计算功率谱 ( ), ,i j mP k ，经 40 个梅尔滤波器组取对数能量： 

( ) ( ) ( ), , , ,log , 1,2, , 40,i j m i j m l
k

E l P k H k l= =∑   

再通过离散余弦变换得到 40 维 MFCC 向量： 

( ) ( ) ( )40

, , , ,
1

0.5
cos , 1, , 40.

40i j m i j m
l

q l
c q E l q

=

π − 
= = 

 
∑   

将片段内所有帧的 MFCC 按时间排列，得到矩阵 40
, RT

i j
×∈C 。为构造固定尺寸的输入，设定最大帧

数 max 300T = ，最终形成尺寸为 300 × 40 的特征矩阵。全部片段的特征堆叠为输入张量 300 40R N× ×∈ ，其

中 N 为总样本数。 

3.2. 基于 Stacking 集成学习的鼾声分类方法 

为充分挖掘鼾声 MFCC 特征中的多层次信息，本研究提出一种基于 Stacking 集成学习的分类方法，

整体框架如图 3 所示。该方法融合 CNN、BiGRU 与 XGBoost 三个异构基分类器，分别从局部时频特征、

长程时序依赖及全局统计分布三个角度对鼾声进行建模，并通过逻辑回归完成二层融合分类。 
CNN 局部特征提取模型。MFCC 特征矩阵的维度为 300 × 40。为沿时间维度捕获局部频谱变化模式，

模型采用两层一维卷积结构，卷积核大小均为 3，通道数分别为 64 和 128，并结合 ReLU 激活函数与最

大池化操作进行特征提取，最终通过全连接层输出 4 维类别预测向量 4
CNNP ∈ 。 

BiGRU 时序特征建模模型。鼾声信号具有显著的时间动态特性，模型采用单层双向 GRU 结构，隐

藏层维度为 128，通过前向与后向时序信息融合获得全局时序特征，并输出 4 维类别概率 4
BiGRUP R∈ 。 

XGBoost 统计特征分类模型。除深度时序特征外，MFCC 序列的统计分布信息同样蕴含判别价值。

对每个样本的 MFCC 矩阵沿时间维度分别计算均值 µ 、标准差σ 、最大值 maxf 与最小值 minf ，拼接为统

计特征向量： 

[ ] 160
stat max min, , , Rf fµ σ= ∈f  

将该向量输入 XGBoost 分类器，通过梯度提升策略逐步优化弱分类器，输出类别概率 4
XGBP R∈ 。实

验中弱学习器数量设为 200，最大树深设为 6。 
为融合不同模型的互补优势，本研究采用 Stacking 策略进行二层学习。首先通过五折交叉验证获得

CNN、BiGRU 与 XGBoost 的预测概率，并将其拼接形成元特征矩阵： 

[ ] 12
CNN BiGRU XGBP P ,P ,P R N×= ∈  

其中 4
CNN BiGRU XGBP ,P ,P R N×∈ ，N 为训练样本数。随后以逻辑回归作为元分类器进行融合分类，输出最终
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的 OSA 严重程度四分类结果。相比单一模型及传统投票方法，该方法能够更有效地融合局部时频特征、

时序依赖及统计分布信息，从而提升分类性能。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验数据 

 
Figure 3. OSA severity classification method based on Stacking ensemble learning 
图 3. 基于 Stacking 集成学习的 OSA 严重程度分类方法 

 
实验采用 PSG-Audio 数据集[15]的“MIC”通道信号作为 OSA 鼾声及部分正常鼾声的数据来源，该

数据集包含阻塞性呼吸暂停、低通气等多种睡眠事件。同时，利用所设计的气囊枕鼾声监测系统采集 22
名正常人的整夜睡眠录音，作为正常鼾声补充数据。 

研究共纳入 74 名受试者，包括 52 名 OSA 患者和 22 名正常人。OSA 鼾声样本由 PSG-Audio 数据集

[15]中鼾声与 OSA 事件重叠的片段截取获得；正常鼾声样本则来源于无其他睡眠事件的鼾声片段及正常

人整夜录音。所有音频统一处理为 3 s 片段，最终获得 29,003 个样本，具体分布见表 1。 
 

Table 1. Distribution of OSA snore samples by severity 
表 1. 不同严重程度 OSA 鼾声样本分布 

类别 数量 

正常鼾声 12,382 

轻度 OSA 鼾声 109 

中度 OSA 鼾声 1906 

重度 OSA 鼾声 14,606 

总计 29,003 

4.2. 模型测试与训练 

实验部分使用 python3.9 编程语言和 pytorch2.5.1 深度学习框架实现，所有实验在配备 NVIDIA RTX 
A5000 (40,452 MB) GPU 的设备上进行。数据集按 8:2 划分为训练集与测试集。训练阶段采用五折分层交

叉验证生成 Stacking 元特征，并使用逻辑回归完成二层融合分类。为缓解类别不平衡，CNN 与 BiGRU 在

交叉熵损失中引入平衡类别权重，共训练 20 轮，采用 Adam 优化器，设定学习率 1 × 10−3，设定批大小

为 16。最终，Stacking 模型在测试集上取得 95.91%的准确率和 95.87%的加权平均 F1 值，其混淆矩阵详

见表 2，各类别详细性能见表 3。 
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Table 2. Confusion matrix of Stacking model on test set 
表 2. Stacking 模型在测试集上的混淆矩阵 

真实\预测 正常 轻度 中度 重度 

正常 2345 0 26 106 

轻度 0 22 0 0 

中度 75 0 305 1 

重度 27 0 0 2894 

 
Table 3. Classification performance of Stacking model for each category 
表 3. Stacking 模型各类别分类性能 

类别 精确率 召回率 F1 值 

正常 0.9583 0.9467 0.9525 

轻度 1.0000 1.0000 1.0000 

中度 0.9215 0.8005 0.8567 

重度 0.9643 0.9908 0.9772 

 
其中，轻度类别样本量虽少，但各项指标均为100%，表明其特征高度可分。重度类别召回率达99.08%，

仅 27 例误判为正常，显示出对严重 OSA 的优异敏感性。正常类别的精确率与召回率分别为 95.83%和

94.67%，分类性能优秀。中度类别召回率为 80.05%，但有 75 例误判为正常、1 例误判为重度，同时正常

样本中有 106 例误判为重度，反映出相邻等级间存在一定特征重叠；但中度类别的精确率仍达 92.15%，

且 305 个的中度样本被正确识别。综合来看，Stacking 模型在测试集上取得 95.91%的准确率和 95.87%的

加权平均 F1 值，各类别性能总体均衡可靠，尤其对重度和轻度判别优势明显。 

4.3. 消融实验 

为验证 Stacking 融合策略的有效性，本研究在相同数据划分下对 CNN、BiGRU、XGBoost 进行独立

评估。各模型在测试集上的表现如表 4 所示，归一化混淆矩阵对比如下： 
 

Table 4. Comparison of accuracy and weighted F1 of each model 
表 4. 各模型准确率与加权 F1 对比 

模型 准确率 F1 值 

BiGRU 0.8780 0.8798 

CNN 0.9267 0.9276 

XGBoost 0.9569 0.9563 

Stacking 0.9591 0.9587 

 
由表 4 可知，BiGRU 仅依赖时序建模，分类性能相对较低；CNN 通过局部卷积特征提取提升了分类

效果；XGBoost 利用统计特征在单模型中表现最佳。相比之下，Stacking 融合模型取得最高准确率和加权

F1 值，整体性能优于各基学习器。 
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Figure 4. Comparison of normalized confusion matrices of each model 
图 4. 各模型归一化混淆矩阵对比 

 
从图 4 的归一化混淆矩阵可以看出，Stacking 模型在保持重度类别高识别率的同时，减少了正常类

误判，说明异构模型融合能够有效提升鼾声四分类的准确性与均衡性。 

5. 结论 

本研究设计了一种基于分区气囊枕的鼾声监测系统，并提出一种融合 CNN、BiGRU 与 XGBoost 的
Stacking 集成分类方法。该方法能够综合学习鼾声 MFCC 特征中的局部时频信息、时序依赖及全局统计

特征，并通过逻辑回归实现二层融合分类。实验结果表明，所提方法在 OSA 鼾声四分类任务中取得 95.91%
的准确率和 95.87%的加权平均 F1 值，整体性能优于单一模型，为 OSA 无创居家筛查提供了新的技术参

考。 
受限于样本规模与计算开销，模型泛化能力及轻量化部署仍需进一步研究。未来将通过扩充多中心
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数据集和探索轻量化集成策略，进一步提升模型的实际应用能力。 
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