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基于相空间重建-卷积神经网络识别混合机械
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摘  要  机械通气过程中人机不同步(patient-ventilator asynchrony，PVA)是常见问题。随着智能生理

闭环通气成为呼吸机的主要发展方向，机械通气过程将不再局限于传统的通气模式，且针对 PVA 的智

能识别模型，现有技术存在弱泛化性和高复杂度的特点。为此，该文的主要工作是：首先，将定压型

与定容型通气模式的混合作为样本；其次，设置 Hold-out 和留一法两种交叉验证实验，以验证混合通

气模式下 PVA 的识别任务可行性。此外，为提高 PVA 识别任务中模型的泛化性能，该文提出了基于

相空间重建的卷积神经网络(phase-space reconstruction-based convolutional neural network，PSR-CNN)

模型，通过交叉验证对现有公开报道的方法做模型选择。在模型构造过程中，相空间重建的最优时间

延迟参数和嵌入维度分别使用平均互信息和伪近邻算法估计；在交叉验证过程中，同时使用降采样

和补零技术，以保证实验的正常运行。结果显示，就全局指标 accuracy 和 F1-score 而言，该文提出

的 PSR-CNN 模型，分别高出对比模型约 7% 和 6%；且 PSR-CNN 单个样本的平均训练耗时最短，约 

2 ms。综上所述，该文探索了混合通气模式下 PVA 识别的可行性，且在该任务的框架内提出了 PSR-

CNN 模型，提高了 PVA 分类任务中模型的泛化性能，降低了模型的复杂度。该文的工作对呼吸机在

工程上的智能化发展具有重要参考意义与应用价值。
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Phase-Space Reconstruction
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Abstract Patient-ventilator asynchrony (PVA) commonly occurs during mechanical ventilation. Considering 
the developing trend of physiological loop ventilation and weak generalization and high complexity of public 
methods, this paper firstly mixes different ventilation modes simultaneously as sample, and then two cross 
validations, Hold-out and Leave One Subject Out, are introduced to verify the feasibility of the task that 
classifying PVAs under hybrid ventilation modes. To solve the drawback of current models, the phase-space 
reconstruction-based convolutional neural network (PSR-CNN) model is proposed. During model selection, zero-
padded and down sampling are applied in order to ensure that all experiments could be conducted smoothly. 
Results suggest that the performances of PSR-CNN have a higher accuracy and a F1-score than other algorithms. 
In addition, PSR-CNN shows a shorter time with regard to average training consumption. Overall, this study 
indicates that the proposed model has a stronger generalization and a decrease in the complexity, which shows 
application value and provides reference for the intelligent promotion of ventilators in engineering.
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1 引  言 

  对于危重症患者的治疗而言，机械通气是一

种极其重要的支持手段[1]。患者与呼吸机的交互是

否顺畅，是影响患者康复质量的重要因素[2]。良好

的人机交互可以减轻患者在治疗过程中的不适感

和加快脱机进程，而过多的人机不同步(patient-
ventilator asynchrony，PVA)会延长机械通气的时

间，甚至危及患者生命安全[3]。

  如何识别和减少机械通气过程中的 PVA 现
象，已成为临床医生与呼吸机研发企业共同关

注的问题之一。造成  PVA 现象的主要原因可

归结为呼吸机提供的气体与患者对气体的需求

不协调、不匹配[4]。目前，有许多关于 PVA 现
象的报道与综述，最为常见的有无效吸气努力

(ineffective effort during expiration，IEE)、提前

切换(premature cycling，PC)、双触发(double 
triggering，DT)和延迟切换(delayed cycling，
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DC)[5-7]等。表 1 为其中两种 PVA 波形的定义。

在操作呼吸机前，临床专业人员通常需要接受面

临人机不同步时的应对方案培训，主要是通过观

察呼吸机波形，根据自己的知识与经验调整呼吸

机的设置，达到改善人机交互的目的[8]。

  在机械通气的临床实践中，医生通常根据

患者病情及个人经验来确定通气模式。传统的

通气模式主要分为两大类，定压型通气(pressure 
control ventilation，PCV)模式(包括压力控制模式

和压力支持模式等)和定容型通气(volume control 
ventilation，VCV)模式(包括容量控制通气和容

量控制辅助通气等)[9]，如图 1 所示。在 PCV 模

表 1 常见的人机不同步定义及其表现形式

Table 1 Common definitions of different patient-ventilator asynchrony and their morphological pattern

              (1 cmH2O=98.066 5 Pa)

图 1 机械通气波形

Fig. 1 Mechanical ventilation waveform
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式下，呼吸机以一个预设的气道压力为目标，以

递减的流速和设定的呼吸频率或吸气时间进行送

气。在 VCV 模式下，呼吸机以预设的潮气量为

目标，保持恒定的流速和呼气时间为患者送气。

PCV 模式的优势是峰压较低，不易出现气压伤，

但潮气量受系统顺应性和黏性组织的影响较大；

与之相反的是 VCV 模式能够保证潮气量的供

给，有利于呼吸机的休息，但易导致气压伤[10]。

两种通气模式均有一定概率造成人机交互的不

同步，且迄今没有哪种模式更优的定论[11]。此

外，市场上已有许多呼吸机应用了具有肺保护通

气策略的通气模式，如压力控制同步间歇指令通

气模式(pressure control-synchronized intermittent 
mandatory ventilation，PC-SIMV)、可变压力支

持通气模式和容量控制同步间歇指令通气模式，

这些模式产生的波形特点是，从形态学上考虑

像定压型和定容型通气模式的混合[1,10]。然而，

现有文献中的各种识别算法进行分类任务，所利

用的通气数据均采集于单一的通气模式，对此，

本文进行了汇总，如表 2 所示。因此，探索将定

压型与定容型通气模式下的呼吸波形混合，进行 
PVA 自动化识别模型的开发，对呼吸机的智能化

和生理闭环控制[11]具有重要意义。

  由于现场观察的方式无可持续性和连续性的

局限，因此，采用算法模型自动识别 PVA 逐渐

受到工程研究人员的关注。目前，关于 PVA 的
自动识别算法可分为三大类：基于规则的识别算

法、基于手工特征的分类算法和基于数据驱动的

深度学习算法。基于规则的算法通常对呼吸波形

提取统计信息，并据此设置阈值，从而判别是否

出现 PVA 现象，如 Qestra 等[12]和 Blanch 等[18]的

研究，实现了对无效吸气努力和双触发的识别。

基于规则的算法不具有强泛化性，设置阈值时具

有主观性和先验知识依赖性。而基于手工特征工

程的方法[12,17-18]，通过将提取到的通气波形时域

特征、频域特征或熵分析特征输入到机器学习

分类器中，实现一种或多种 PVA 的分类识别，

该方法的缺点是提取特征的过程依赖经验，需要

结合患者的生理参数和机械通气参数，且泛化性

较弱。

  近年来，随着深度学习技术的广泛应用，将

大量临床数据应用于神经网络模型的方法逐渐流

行。在 PVA 的自动识别领域[13-14,16,25]，将大量正

常人机交互周期与异常交互周期同时输入算法中

进行训练，可得到识别 PVA 的模型。这种方法

的性能虽已得到良好验证，但仍存在复杂度较高

的缺点。

  为克服上述问题，本文的主要工作和贡献

如下：

  (1)验证了混合通气模式下 PVA 自动识别

的可行性。首先，收集使用了  3  种通气模式

(PCV、VCV 和 PC-SIMV)的临床通气波形。然

后，利用团队开发的 EasyPVA 手工交互标注软

件(注册号：2022SR1571492)，对上述波形进行

去异常、文件分块、可视化标注和自动分割，最

终共得到 16 760 个呼吸周期。交叉验证的结果表

明，混合通气模式下的 PVA 识别具有可行性。

  (2)提出具有相空间重构(p h a s e - s p a c e 

表 2 公开文献使用数据的通气模式对比

Table 2 The comparison of different ventilation mode used in public literature

注：Casagrande[15]等和 Rehm[16]等的研究中使用定压和定容两种通气模式，但在各通气模式下独立进行识别分类任务；无法辨明通气模式的文献未列在表中
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reconstruction，PSR)编码的卷积神经网络模型用

于 PVA 的自动识别。本文基于平均互信息法和伪

近邻法分别估计得到最优 PSR 的 PSR 参数。最

优 PSR 编码后的呼吸数据通过两个简单的卷积层

经全连接输出分类标签。结果显示，就 accuracy 
和 F1-score 两个综合指标而言，本文模型的性能

较优，且复杂度更低。

 

2 材料和方法

2.1 数据准备

  首先，本实验室联合深圳迈瑞生物医疗电子

股份有限公司(以下简称“迈瑞”)与深圳市第二

人民医院，采集数例临床机械通气波形，所使用

的临床数据采集自迈瑞呼吸机(型号：SV800)对 
7 例临床患者实施的机械通气过程。患者的基本

信息与机械通气的部分参数记录如表 3 所示。数

据采样频率为 50 Hz。7 例患者的机械通气总时

长达数百小时，为避免大量无效工作，由迈瑞方

挑选包含上述人机不同步的呼吸机波形约 24 h，
共约 20 000 个呼吸周期。该实验已通过深圳市第

二人民医院临床科研伦理委员会审批(伦理号：

20211109006-FS01)。
  在进行数据变换前，需对呼吸波形数据预

处理，包括数据分割和数据标注，如图 2 所示。

  数据分割：指将采集到的原始数据按呼吸周

期进行分割。最终，将对每个呼吸周期提取特征

或一个呼吸周期的数据视作样本，并输入深度模

型。首先，为完成该任务，利用本实验小组独立

开发的可视化软件，将明显的非机械通气波形去

除；其次，为便于后续标注工作，需将呼吸机不同

参数设置产生的连续波形分割成每部分具有近似

或相同的参数设置；最后，仍利用该软件进行数

据标注，标注后再自动分割为独立的呼吸周期。

  数据标注：为呼吸波形打标签(包括 IEE、
PC、DT、DC 和 Normal)。数据标注经历两个阶

段。首先将数据均等地分给经过培训的 5 名生物

表 3 患者基本信息及呼吸机部分参数

Table 3 The patients’ basic information and part of parameters of ventilator during ventilation mode

注：COPD 指慢性阻塞性肺疾病；PC-SIMV 指压力控制-同步间歇指令通气模式

注：IEE 指呼气间无效吸气努力；PC 为提前切换事件；DT 为双触发事

件；DC 为延迟切换事件；Normal 指正常呼吸波形

图 2 数据准备

Fig. 2 Data preparation
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合上进行训练，在另一个集合上进行测试，以估

计泛化误差[26]。本项工作定义 IEE 为阳性样本，

非 IEE 为阴性样本。由图 2 可知，阳性样本的数

量约为阴性样本数量的 1/10。为减少模型的估计

偏差，以及确保得到的结果稳定可靠，如图 3(a)
所示，本文对阴性样本使用了欠采样技术，并重

复上述过程 50 次。

  LOSO：留一法是一种特殊情况下的 k 折交

叉验证。该方法要求留出一个样本作为测试集，

共重复 k 次，k 为样本个数。留一法的评估结果

被认为较为准确，且与 Hold-out 实验相比，留一

法更能证明模型的泛化能力[26]。在实践中，更

为常见的做法是将一个对象的样本作为测试集，

其余对象的样本作为训练集，以此来验证模型的

跨对象识别能力，该交叉验证的方式也被称为 
LOSO，如图 3(b)所示。

图 3 实验设置

Fig. 3 Experiment setting

  实验过程中，排除机械通气过程中出现阳性

样本次数较少的病例，仅将其作为训练集用例，

其他各病例作为测试集。

  任务验证与模型对比：首先，基于特征的方

法验证任务的可行性，根据 Boonyakitanont 等[28]

医学工程学员，并进行第一阶段的标注工作。在

第二阶段，由 2 名分别来自迈瑞和深圳市第二人

民医院的专业人员，根据自身的工程和临床经验

进行交叉审核，即每人独立审核一半数据，随后

交换审核。若两名专家对同一数据的标注出现

分歧，则将其舍弃。最终共得到 16 760 个呼吸

周期，其中：1 445 个 IEE、1 514 个 PC、117 个 
DT 和 15 个 DC。
  数据变换：不同量纲的数据在输入模型前通

常需要进行数据变换，以保证模型的收敛性和收

敛速度，常用的数据变换方法包括归一化和标准

化[26]。本文使用的呼吸波形包括 3 个通道：气

道压力(单位：cmH2O(1 cmH2O＝98.066 5 Pa))波
形、流速(单位：L/min)波形和潮气量(单位：L)
波形，如图 1 所示。由于归一化对异常值较为敏

感，且无法使数据分布在变换前后保持一致。因

此，需对数据进行标准化变换，如公式(1)所示。

        
(1)

                                  
其中，  为时间序列 的均

值；  为 X 的标准差。

  最终得到 DT 和 DC 两种不同步呼吸周期的

数据量分别为 117 和 15。为避免样本类型分布不

平衡而导致的分类结果偏差过大[27]，同时为探索

混合通气模式下 PVA 分类的可行性，实验过程

仅执行 IEE 和 Other(除 IEE 外的其他波形)二分

类任务。

2.2 实验设置

  本文设置了留出法(Hold-out)和留一法(leave 
one subject out，LOSO)两种交叉验证，如图 3 所
示。利用上述两种实验评估方法，分别对比了

包括时域特征-随机森林(Random Forest，RF)模
型、频域特征-RF 模型，以及多种深度模型在内

的分类器性能。

  Hold-out：直接将数据集随机划分为正反例

样本比例相近的两个互斥子集，将模型在一个集
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的综述文章中时间序列特征提取方法，对呼吸周

期分别提取时域和频域特征(各特征及其公式见

表 4)，并将其作为 RF 分类器的样本，分别实施

上述两种交叉验证实验；然后，利用 CNN 执行同

样的任务；最后，对比本文提出的改进 CNN 模
型——PSR-CNN 在该任务的各项性能指标。

表 4 对比模型中的各手工特征及其计算公式

Table 4 All manual features listed in this table and 

their formulas

   注：X 指一维时间序列，N 为 X 的长度；PSD 指功率谱密度

2.3 PSR-CNN 模型

2.3.1 相空间重建

  PSR 是混沌理论中研究非线性时间序列的重

要工具。它指出，混沌系统中，任一变量的时间

序列可以包含整个系统的长期演化信息，因此，

系统的混沌行为可通过任一观测到的时间序列展

开研究[29]。Packard 首次提出 PSR 的两种方法，

即导数重构法和坐标延迟重构法。然而，前者由

于对误差比较敏感，且 Gibson 证明，在一定条

件下，前者是后者的旋转，因此，PSR 的主流方

法即 Takens 等人于 1981 年提出的延时嵌入[30]。

图 4 为 以某例患者的无效吸气努力周期为例进行

的相空间重建三维图。

注：以某例患者的无效吸气努力周期为例，令时间延迟为 1，嵌入维度为 

3，最终得到 3 个通道的三维相空间

图 4 延时嵌入重构相空间示意图

Fig. 4 Phase-space reconstruction with time-delay embedding

  延时嵌入可描述为，假设观察到的一维时间

序列 ，其长度为 N。然后

确定时间延迟  和嵌入维度 m。对 X 应用延时嵌

入技术可以得到：

        
(2)

             
其中，  为 m 维相空间中的一个点，即延时向

量；  为该相空间中点的个数。最

终可以得到下方所示的矩阵：

         (3)

                           
  在实现相空间重建的过程中，需要考虑常用

的两个参数  和 m，可利用 Frasert 等提出的平

均互信息[31]确定时间延迟，用伪近邻[32]方法来

估计嵌入维度。平均互信息方法将一维时间序列 
和它的延时版本 的平均互信息 

作为量化两序列独立性的指标，如公式(4)所
示，Frasert 等根据互信息的第一个最小点选取确

定最优 。
        

(4)
               
其中，i 为原序列的元素索引；j 为延时序列的元

素索引；pi 为原序列的概率密度；pj 为延时序列

的概率密度；pij 为原序列和延时序列的联合概率

密度。
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  伪近邻的基本思想认为观测到的时间序列

是高维相空间轨迹在一维上的投影。在投影过程

中，将高维中原本并不相邻的点投影在低维空间

中邻近的点，即伪近邻点。随着对时间序列的相

空间重构，混沌运动的轨迹逐渐恢复且轨道打

开，伪近邻点消失。其数学描述如公式(5)所示。

                          
(5)

                           
其中，d 为嵌入维度；  为最近邻点； 为

嵌入维度为 d 时迟延向量与最近邻点  间的欧

式距离。当嵌入维度增加到 d＋1 时，在同样索

引下，两轨迹点的距离如公式(6)所示。   
       

(6)
  
由公式(5)～(6)可知，当 远大于 
时，邻近点为虚假的。为此可令：

        (7)

              
当 Ed 大于阈值  时，即可得  是  的伪最

近邻点。随着嵌入维度的增加，伪最近邻点的比

例会逐渐减少，直到该比例小于阈值时的嵌入维

度，即为最优估计。

  本文利用上述方法最终确定时间延迟  为 
5，嵌入维度 m 为 3。然后将经延时嵌入的相空

间矩阵作为样本输入神经网络模型进行训练。 
  上述相空间重建的代码使用的编程环境为

Python3.8 及其 giotto 包。在平均互信息确定时

间延迟和伪近邻确定嵌入维度方面，本文利用 
Wallot 等[29]公开的 Matlab 代码完成。

2.3.2 PSR-CNN
  卷积神经网络模型具有良好的网格结构识别

能力，常被用于图片的分类分割等任务[33]。本

文希望利用卷积神经网络提取相空间关键特征，

并希望该特征能加速模型的分类。在输入卷积网

络前，为保证输入到模型的数据结构一致，对数

据进行补 0 操作，即在每个通道的末尾补上足够

数量的 0，使输入到卷积神经网络的数据大小相

同，补 0 之后的数据大小为 3×300。经相空间重

建后的输入数据大小为 3×3×290。
  将呼吸周期波形经重构后得到的相空间输入

卷积结构，卷积层的设置需考虑卷积核的尺寸与

卷积移动的步长。为保证卷积核可以捕捉到相空

间所反映的系统演化信息，需要在卷积的过程中

对相空间中构成的轨迹点做特征捕获。经 PSR 编
码后的呼吸波形的每个通道大小为 m×L，其中，

m 为相空间中的每个点的维度。当 m＞1 时，即

相空间中点的维度大于 1。此时，若卷积核的大

小为 kh×kw，其中，kh 为卷积核的高度，kw 为
其宽度，那么 kh 的大小应等于 m，而 kw 则可以

表示每次卷积相空间轨迹点的个数 Nt。在调参过

程中，不需要调整 kh，只需改变 kw 和卷积核移

动的步长。经上述二维卷积后，可得到一个关于

相空间轨迹的一维特征向量，此时，只需设置一

维卷积即可进一步提取相空间的时序依赖特征。

因此，本文的卷积神经网络共设置了两个卷积

层，用于提取特征：第一个卷积层包括一个二维

卷积、非线性变换和最大池化；第二个卷积层包

括一维卷积和非线性变换。两个卷积层使用的激

活函数均为整流线性单元(rectified linear units，
ReLU)。卷积层提取完特征后，经一个全连接层

输出分类标签。图 5 为 PSR-CNN 模型各层的连

接关系及其输入与输出。

2.4 评价指标

  在 PVA 分类任务中，常采用的评价指标包

括准确率(accuracy)、F1 分数(F1-score)、灵敏

度(sensitivity)和特异性(specificity)[15,18-20]。其

中，accuracy 和 F1-score 是两个综合性指标，可

反映模型的综合性能。但 accuracy 对数据样本

分布较为敏感，易产生偏差，而 F1-score 则综合

考虑了精准度与召回率两个指标。sensitivity 和 
specificity 是两个局部性指标，分别表示模型对
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阳性和阴性样本的筛选能力，从医学的角度而

言，可分别反映漏诊率和误诊率的大小。

  本文工作中的二分类任务采用上述 4 种指标

进行衡量，计算公式如公式(8)～(11)所示。

        
(8)

               
        

(9)
                      
                  

(10)
                      
                  

(11)
                
其中，TP 为混淆矩阵中真阳性的数量；TN 为混

淆矩阵中真阴性的数量；FP 为混淆矩阵中假阳

性的数量；FN 为混淆矩阵中假阴性的数量。

3 结  果

  Hold-out 和 LOSO 两种交叉验证的结果均

采用 t 检验对结果进行统计分析，显著性水平 
。实验结果统一使用均值±标准差，即

。

3.1 Hold-out 实验结果 
  利用 7 例临床患者共 16 760 个机械通气呼

吸周期，验证混合通气模式下人机不同步分类任

务的可行性，除比较了时域和频域特征分别使用 
RF 分类器时的性能外，还对比了 Zhang 等[19]提

出的 LSTM 模型、Pan 等[20]提出的 CNN 模型、

Chen 等[21]提出的 Attention-based CNN-LSTM 模
型以及本文构造的 Transformer 模型，实验结果

如表 5 所示。

                                注：ReLU 为整流线性单元；kernel 为卷积核；stride 为步长；Softmax 为归一化指数函数

图 5 PSR-CNN 结构

Fig. 5 The structure of PSR-CNN

表 5 各模型在 Hold-out 实验中的结果对比表

Table 5 Results comparison among different models under Hold-out experiment

注：p＜0.01
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  由表 5 可知，与其他 4 种模型相比，本文

提出的 PSR-CNN 模型的平均 F1-score 最高，

为 97.05%，其次是 Chen 等[21]提出的 Attention-
based CNN-LSTM 模型，为 96.69%，以及 Pan 等[20]

提出的 CNN 模型，为 96.60%。在 F1-score 指
标下，基于时域和频域特征的 RF 模型的结果分

别为 94.47% 和 92.46%，均低于深度模型。在平

均 accuracy 指标下，PSR-CNN、CNN、时域特

征-RF 和频域特征-RF 等 4 个模型的结果依次为 
97.08%、96.70%、94.55% 和 92.38%。

  与 Pan 等[20]提出的 CNN 模型(95.53%)

相比，本文的 PSR-CNN 模型(96.33%)的平均 
sensitivity 约高出 1%，但本文模型(97.54%)的平

均 specificity 指标却略低于 CNN 模型(97.96%)；

与 Chen 等[21]的模型相比，本文模型的各个指标

均较高。就平均 sensitivity 和平均 specificity 两个

指标上的性能而言，基于特征的两种模型(时域

特征-RF 和频域特征-RF)低于本文的深度模型。

  整体来讲，在  Hold-out 实验中，基于特

征的模型(时域特征-RF 和频域特征-RF)在各

项指标上均低于基于深度的模型。而本文提出

的 CNN 改进模型 PSR-CNN 的各项指标，除平

均 specificity 略低外，其他指标均高于 Pan 等[20]

提出的 CNN 模型，全部高于 Chen 等[21]提出的 
Attention-based CNN-LSTM 模型。

3.2  LOSO 实验结果

  LOSO 实验将每个病例的数据集依次作为

测试集，其余各对象数据作为训练集。在该实

验设置的基础上，本文对比了基于特征和深度

模型的 accuracy、sensitivity、specificity 和 F1-
score 4 个指标的性能。表 6 为该实验中各模型

的 sensitivity 和 specificity 指标的数值；图 6 以箱

线图的形式直观地对比了 7 个模型在 accuracy 和 
F1-score 两个评价指标上的大小。

  在 LOSO 实验中，所有病例均被挑出来，

依次作为测试集，其余病例作为训练集，最后

注：箱体指结果 25%～75%区间，上下实线指 1.5 倍四分位间距内的范围，中

间黑色横线为中位数，黑色小方框指均值，菱形为异常值；p＜0.01

图 6 LOSO 实验中各模型结果箱线图

Fig. 6 Illustration for results of LOSO with boxplot

表 6 LOSO 实验中各模型的平均 sensitivity 与 specificity 

指标结果表

Table 6 Listed results performed by 7 models in the 

LOSO experimen
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对所有结果取平均，得到表 6 所示结果。由表 6 
可知，在 LOSO 实验中，PSR-CNN 模型的平

均 sensitivity 比对比模型高出 2.83%～20.1%，

而该模型的平均  s p e c i f i c i t y  高出对比模型 
7.31%～32.83%；Zhang[19]和 Chen[21]等提出的

模型结果相近(89.35% vs 89.12% 和 78.83% vs 
79.58%)，均高于 Pan 等[20]提出的 CNN 模型；

结果最低的为时域特征-RF 模型，该模型实现了

最低 72.08% 的平均 sensitivity 和最低 54.06% 的
平均 specificity。
  图 6 的箱线图中直观地反映了本文所提出

的 PSR-CNN 模型实现了最好的 89.17% 的平均 
accuracy 和 88.77% 的平均 F1-Score，均高于现有

的模型。Chen 等[21]提出的基于注意力机制的卷

积长短期记忆网络的平均 accuracy 为 84.06%，

平均 F1-Score 为 84.52%，与 Zhang 等[19]提出

的 LSTM 模型效果相似，其平均 accuracy 为 
84.33%，平均 F1-Score 为 85.13%，均高于 Pan 
等[20]提出的 CNN 模型(82.48% 和 82.64%)。基

于特征的机器学习模型在该实验中仍然得到了最

低的平均 accuracy 和平均 F1-Score：分别为频域

特征下的 74.93% 和 74.97%，以及时域特征下的 
63% 和 61.84%。

  综上所述，在 LOSO 实验中，基于特征的方

法的实验结果较低。在基于数据驱动的深度网络

模型中，本文提出的 PSR-CNN 模型的 4 个指标

平均评分均显著高于现有模型。

4 讨  论

  交叉验证的结果显示，无论是基于数据驱动

的深度模型，还是基于手工特征的机器学习模

型，均可用于解决混合通气模式下人机不同步的

识别任务。在本文所用到的 4 个评价指标上，基

于特征工程的模型性能均明显低于深度模型。

在 Hold-out 实验中，本文提出的 PSR-CNN 模型

的性能虽总体高于现有的 Attention-based CNN-
LSTM 模型的性能和 Pan 等[20]提出的 CNN 模型

的性能，但差别较小，甚至出现 CNN 模型的平

均 specificity 略高于 PSR-CNN 模型的情况。

  对表  5  中的结果进行分析，究其原因：

(1)特征选择。由于时域特征-RF 模型和频域特

征-RF 模型的特征均由手动选取，因此，选取的

数量和质量均受选取人经验的影响。例如：在选

取时域特征时，是否需要将样本点的个数作为其

中一个特征；标准差与方差是否需要同时作为特

征入选。同理，在选取频域特征时，是否需要选

取 PSD 的中值和分位数。由于本文的主要工作

并非筛选哪个手工特征更为有效，所以并未对基

于特征的方法作主成分分析。而基于数据驱动的

深度模型则只需设置部分超参数，便可由网络自

动提取特征。通常，深度网络提取的特征数量远

超手工提取的特征数量，而特征数量越多，越容

易达到较好的分类效果，因此，深度模型的性能

优于基于特征工程的模型。(2)Hold-out 实验设

置本身。该实验理论上要求将所有数据混合，然

后随机分成互斥的两个子集。在分类前，假定每

个呼吸周期的数据不同，但在实际情况中，同一

病例的呼吸波形在多数情况下，相似度较高。因

此，可以认为信息泄露是 Hold-out 实验结果整

体较好的原因。同时，可能由于部分周期标注错

误，使得无论是 Chen 等[21]提出的 Attention-based 
CNN-LSTM 模型，还是本文提出的 PSR-CNN 模
型，在未出现过拟合的情况下，在该数据集上的

测试误差无法继续减小，因而导致 PSR-CNN 模
型与 CNN 模型的性能十分接近。

  和 Hold-out 实验相比，LOSO 实验几乎不存

在信息泄露的问题，而且更能反映模型的泛化能

力，因此，LOSO 实验的结果更准确。由表 6 和
图 6 可知，在 LOSO 实验中，基于深度的模型要

显著优于基于特征方法的模型。同现有公开的模

型进行对比后发现，本文提出的 PSR-CNN 模型
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在 4 个评价指标上的表现较优。值得注意的是，

与 CNN 模型相比，本文提出的模型除增加一个 
PSR 层外，其余结构相同。因此，可认为增加的 
PSR 层对提高 CNN 模型的性能有所帮助。

  对 PSR 层帮助提高 CNN 模型性能的原因进

行如下分析：PSR 过程是对原始呼吸波形按照最

优嵌入维度估计进行重构，重构后的空间被认为

可以反映原非线性系统的演化过程。在进行卷积

的过程中，本文将卷积核设置为 3×Nt(其中，

3 为嵌入维度的大小；Nt 为一次卷积空间轨迹点

的个数)，该设置允许模型按照重构后的空间进

行卷积，使模型提取到有关非线性系统的演化信

息，原始呼吸波形无此特征。此外，Nt 的大小和

卷积核移动的步长对结果也会产生一定影响。在

使用 PSR-CNN 模型执行 LOSO 实验的过程中发

现，当 Nt 为 5、卷积核移动的步长为 1 时，PSR 
层得到的平均性能最好，如图 7 所示。此外，

PSR-CNN 模型的单位样本训练时间要明显低于

其他模型，如表 7 所示。PSR-CNN 模型的耗时

最短，不足 Pan 等[20]提出的 CNN 模型的 1/2。
其他模型的单个样本平均耗时均大于本文模型的 
4～10 倍。因此，与其他模型相比，PSR-CNN 模
型具有更低的复杂性和更高的效率。该结果的原

因是：与原始信号相比，原始序列的 PSR 中包含

了更为丰富的系统变化信息。

  总之，PSR 的加入使得卷积网络可以更快

地提取到不同 PVA 的模式差异，从而在保持较

高泛化性能的同时，减小模型复杂度，提高训

练效率。

  然而，本文工作的一个待改进和继续深入发

掘的地方在于 PSR 过程中嵌入维度和时间延迟

的选择。本文直接利用 Fraser 等[31]提出的平均

互信息算法和 Kennel 等[32]提出的伪近邻算法得

到延时嵌入参数。Lang 等[34]对相空间重建这一

         注：N  为卷积核的宽度，反映每次卷积相空间轨迹点的个数；S 为卷积核移动的步长

图 7 最佳性能卷积参数搜索图 

Fig. 7 Searching plot for optimal measurement by varying convolutional parameters

表 7 训练样本平均耗时对比表

Table 7 Table in terms of average time consumption
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过程中两个参数的计算方法进行了讨论，该文献

指出：在估计时间延迟的方法中，包括自相关法

文献提出的平均距离法、复杂自相关法，以及本

文所用到的平均互信息算法；估计嵌入维度的参

数则有 Cao method、奇异值分解法和本文提到的

伪近邻法。在多种混沌系统中，Lang 等[34]对不

同方法组合进行讨论，得到复杂自相关和伪近邻

算法为最优算法组合的结论，即通过这两组算法

求得的嵌入维度和时间延迟可以使得重建后的相

空间与原始系统的相似度最高。因此，本文的工

作在嵌入维度和时间延迟的方法选取方面值得进

一步研究，具体包括：(1)最优算法组合计算得

到的相空间重建参数是否会在 Hold-out 实验和 
LOSO 实验中表现最优？(2)达到最好分类结果

的相空间重建参数有什么规律，与最优算法组合

计算得到的结果是否具有一致性，它们的关系是

什么？

  本文另一处值得完善的地方是增加更多的测

试病例，以验证模型的泛化性能。本实验仅使用

了 7 例患者的机械通气临床数据，共 15 000 个呼

吸周期，与现有文献中数十万个呼吸周期样本相

比，差距巨大。因此，在后续工作中，将收集更多

的临床病例数据，进一步验证模型和完善算法。

5 结  论

  机械通气过程中人机不同步现象是临床患者

身上常见的问题。混合通气模式下的 PVA 识别对

呼吸机的智能化和生理闭环具有重要意义。本文

提出并验证了混合通气模式下 PVA 的分类识别任

务。针对该任务，本文设置了 Hold-out 和 LOSO 
实验，并对比了多个模型的性能。结果显示，在

两种实验中，与基于特征的机器学习模型和其他

一些现有的模型相比，本文提出的 PSR-CNN 模
型的各项评价指标均有所提高，尤其是在 LOSO 
实验中，各项指标水平有了显著的提升。这一结

果表明，PSR-CNN 模型具有良好的泛化性能，

该方法可用于其他  PVA 或时间序列的分类任

务中。
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