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Resumen 
En este estudio se evalúa un clasificador automático de eventos 
respiratorios mediante la aplicación de una arquitectura de deep 
learning sobre la señal de saturación de oxígeno en sangre 
(SpO2) en adultos diagnosticados con apnea obstructiva del 
sueño (AOS). Para ello, se han analizado 398 registros de SpO2 
de sujetos adultos. Se ha diseñado una arquitectura CNN+RNN 
compuesta por: (i) una red neuronal convolucional (CNN), que 
permite extraer características de los eventos respiratorios, y (ii) 
una red neuronal recurrente (RNN), encargada de modelar la 
distribución temporal de los eventos respiratorios durante el 
sueño. Esta arquitectura recibe a su entrada secuencias de 
segmentos de 30 s de la señal de SpO2, clasificando cada 
segmento en 3 categorías: respiración normal, apnea e hipopnea. 
A continuación, se empleó un modelo de regresión para estimar 
el índice de apnea-hipopnea (IAH) de cada paciente. La 
arquitectura CNN+RNN propuesta alcanzó una precisión global 
del 80% y un Cohen’s kappa de tres clases igual a 0.53, 
superando a una arquitectura CNN convencional. El IAH 
obtenido a partir del modelo CNN+RNN alcanzó un alto 
rendimiento diagnóstico, mostrando un Cohen’s kappa de 0.649, 
así como precisiones del 90.8% y 89.2% para los umbrales del 
IAH de 15 y 30 eventos por hora. Estos resultados sugieren que 
la combinación de CNN+RNN permite extraer información sobre 
la distribución temporal de los eventos respiratorios, que por sí 
solas las CNN no pueden discernir, siendo así una herramienta 
útil en la detección de la AOS a partir de la señal de oximetría. 

1. Introducción 
La apnea obstructiva del sueño (AOS) se ha convertido en 
los últimos años en un importante problema sanitario a 
nivel mundial [1]. La AOS se caracteriza por la repetición 
recurrente de eventos de ausencia total (apnea) o parcial 
(hipopnea) de respiración durante el sueño, que derivan en 
una arquitectura del sueño fragmentada y no reparadora 
[2]. Aunque la prevalencia de la AOS es muy elevada en la 
población adulta (9%-38%), se trata de una enfermedad 
infradiagnosticada, lo cual contribuye a un mayor riesgo de 
alteraciones cardiovasculares, metabólicas y psiquiátricas, 
como la hipertensión, accidentes cerebrovasculares, 
diabetes y depresión [1].   

A pesar de ser la técnica de referencia en el diagnóstico de 
la AOS, la polisomnografía (PSG) nocturna presenta 
importantes limitaciones. Se trata de una prueba costosa, 
incómoda para el paciente y de elevada complejidad, tanto 
en la realización como en su posterior interpretación, lo 
cual puede derivar en errores e inconsistencias en el 

diagnóstico [3]. Ante estas limitaciones, múltiples 
investigaciones se han centrado en el uso de herramientas 
automáticas aplicadas a la detección de la AOS mediante 
un conjunto reducido de señales cardiorrespiratorias. Entre 
ellas, destaca el análisis de la señal de saturación de 
oxígeno en sangre (SpO2) procedente de la oximetría 
nocturna, debido a su facilidad de adquisición e 
interpretación [4].  

Diferentes estudios centrados en la señal de SpO2 han 
abordado la detección automática de eventos respiratorios 
(apneas e hipopneas) y el diagnóstico automático de la 
AOS utilizando metodologías de feature engineering, 
basadas en la extracción y selección de características [4], 
[5]. Sin embargo, estas metodologías requieren determinar, 
a priori, las características a extraer de la señal, lo cual 
limita su capacidad para aprovechar toda la información 
contenida en el registro de SpO2 relacionada con los 
eventos respiratorios. Esta limitación se puede solventar 
mediante los métodos de deep learning, que son capaces 
de aprender de manera automática las particularidades 
inherentes de los datos mediante el uso de arquitecturas 
multicapa con múltiples niveles de representación [6]. 

Estudios recientes han demostrado la superioridad de las 
técnicas de deep learning sobre los métodos de feature 
engineering para analizar señales cardiorrespiratorias en la 
detección de eventos apneicos [7]. Sin embargo, los 
estudios centrados en el análisis de la señal de SpO2 han 
abordado únicamente la detección automática de eventos 
respiratorios frente a episodios de respiración normal, sin 
diferenciar entre apneas e hipopneas [8]–[10]. Además, 
estos estudios han utilizado redes neuronales 
convolucionales (CNNs) que, a pesar de ser útiles para 
aprender las características de los eventos respiratorios, no 
consideran su distribución temporal durante el sueño [6], 
[11]. En cambio, las redes neuronales recurrentes (RNNs) 
aprenden las dependencias temporales de los datos, 
permitiendo así mejorar la detección de secuencias de 
eventos de apnea e hipopnea [11], [12], que en muchas 
ocasiones se presentan agrupados en forma de clusters. 

Por tanto, el presente estudio parte de la hipótesis de que 
una arquitectura de deep learning basada en una 
combinación de CNN y RNN (CNN+RNN) podría extraer 
nueva información presente en la señal de SpO2 capaz de 
mejorar la identificación y diferenciación de eventos de 
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apnea e hipopnea. Consecuentemente, el objetivo principal 
del estudio consiste en diseñar y evaluar un modelo de deep 
learning para la clasificación automática de eventos 
respiratorios basado en una arquitectura CNN+RNN 
aplicada a la señal de SpO2. Además, se propone como 
objetivo secundario evaluar la utilidad del modelo 
CNN+RNN para la estimación del índice de apnea-
hipopnea (IAH), que es el parámetro clínico para el 
diagnóstico de la AOS.  

2. Sujetos y señales 
En este estudio se ha analizado una población compuesta 
por 398 sujetos adultos, donde todos fueron diagnosticados 
con AOS (IAH≥5 e/h).  Todos ellos fueron remitidos a la 
unidad del sueño del Hospital Universitario Río Hortega 
(Valladolid, España), donde se les realizó la PSG. El 
protocolo del estudio fue aprobado por el Comité Ético y 
de Investigación con medicamentos (CEIm 47/16).  

De acuerdo con las reglas de la Academia Americana de 
Medicina del Sueño, se ha considerado como evento de 
apnea una disminución del 90% en el flujo aéreo (FA) 
durante al menos 10 segundos. Asimismo, se ha 
considerado como hipopnea una disminución del FA de al 
menos un 30%, con una duración de 10 segundos o más, y 
que esté acompañada de una desaturación de oxígeno igual 
o superior al 3% y/o por un micro-despertar [2]. A partir de 
estas anotaciones, se obtuvo el IAH de cada sujeto como el 
número de eventos de apnea e hipopnea por hora de sueño 
(e/h). A partir del IAH estimado, se evaluó la capacidad del 
modelo para diagnosticar AOS leve (5≤IAH<15 e/h), AOS 
moderado (15≤IAH<30 e/h) y AOS severo (IAH ≥30 e/h).   

Los registros de SpO2 se obtuvieron durante la PSG a una 
frecuencia de muestreo de 16 Hz y posteriormente se re-
muestrearon a una frecuencia de 1 Hz, que ha demostrado 
ser suficiente para caracterizar la señal de SpO2 a la vez 
que permite reducir el coste computacional [12]. Cada 
señal se dividió en segmentos de 30 s y cada segmento se 
etiquetó como respiración normal (N), apnea (A) o 
hipopnea (H) según las anotaciones proporcionadas por los 
especialistas al analizar la PSG. La población fue 
distribuida de manera consecutiva en tres grupos: 
entrenamiento (199 sujetos, 50%), empleado para entrenar 
la arquitectura CNN+RNN; validación (79 sujetos, 20%), 
utilizado para la optimización de hiperparámetros, y test 
(120 sujetos, 30%), empleado para evaluar la metodología 
propuesta. La tabla 1 muestra las características clínicas y 
polisomnográficas de la población bajo estudio.   

3. Metodología 
3.1. Arquitectura CNN+RNN 

La figura 1 muestra la arquitectura deep learning 
propuesta, que consiste en la combinación de una CNN y 
una RNN. La sección de entrada consiste en una secuencia 
de 100 épocas consecutivas de 30 s de la señal de SpO2. La 
arquitectura propuesta procesa de manera independiente 
cada época con una capa de distribución temporal que 
contiene una CNN. La CNN está compuesta por 6 bloques 
convolucionales con el objetivo de aprender las 
características de los eventos de apnea e hipopnea que 
contiene cada época. Cada uno de estos bloques está 

formado por una etapa convolucional, que extrae los mapas 
de características mediante 64 filtros de tamaño 5, una 
etapa de normalización (batch normalization) y una 
función de activación ReLU (Rectified Linear Unit) [6].  
Después del último bloque convolucional, la última etapa 
de la CNN, flattening, convierte los mapas de 
características 2D en series de datos 1D [6].  

La capa de distribución temporal CNN es procesada 
mediante una RNN, para así aprender la distribución 

 Todos Entrenamiento Validación Test 
Características de los pacientes en cada subconjunto de datos 
Sujetos 

(n) 398 199 78 120 

Edad 
(años) 

56 
[47-65] 

56 
[47-64] 

56 
[47-67] 

55 
[44-65] 

Varones 
(n) 

278 
(69.9%) 

144 
(72.4%) 

59 
(74.6%) 

75 
(62.5%) 

IMC 
(kg/m2) 

29.1 
[26.1-33.1] 

29.4 
[26.0-33.5] 

28.9 
[26.8-31.7] 

29.2 
[25.6-34.0] 

IAH (e/h) 35.0 
[17.3-59.4] 

33.2 
[15.9-59.7] 

35.0 
[17.3-59.4] 

36.2 
[18.3-61.4] 

Número y tipo de eventos en cada subconjunto de datos 
Normal 

(n) 
250669 
(72.5%) 

127292  
(73.2%) 

49932 
(72.5%) 

73445 
(71.3%) 

Apnea 
(n) 

40838 
(11.8%) 

20174 
(11.6%) 

7972 
(11.6%) 

12692 
(12.3%) 

Hipopnea 
(n) 

54165 
(15.7%) 

26350 
(15.2%) 

10989 
(15.9%) 

16826 
(16.4%) 

Los datos se presentan como mediana [rango intercuartil] o n (%). 
IMC: Índice de masa corporal; IAH: índice de apnea-hipopnea 

Tabla 1. Datos clínicos y polisomnográficos de los sujetos 

 
Figura 1.  Arquitectura de deep learning basada en una 

combinación de CNN y RNN (CNN+RNN). 
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temporal de los eventos respiratorios que ocurren durante 
la secuencia. En primer lugar,  una capa de regularización 
(dropout) se encarga de eliminar conexiones entre 
elementos de la red con una probabilidad de 0.3 para 
reducir el sobreentrenamiento [6]. A continuación, una 
capa recurrente bidireccional compuesta por 128 celdas de 
tipo GRU (gated recurrent units) se encarga de modelar la 
dependencia temporal de la secuencia de épocas de 
entrada, decidiendo qué información debe ser retenida y 
cuál debe ser olvidada de la red [6]. Finalmente, una capa 
de distribución temporal que contiene una función de 
activación softmax es utilizada para obtener la probabilidad 
de cada época 𝑖𝑖 de la secuencia de ser un evento de apnea 
(𝑝𝑝𝐴𝐴𝑖𝑖 ), hipopnea (𝑝𝑝𝐻𝐻𝑖𝑖 ) o respiración normal (𝑝𝑝𝑁𝑁𝑖𝑖 ). 

La arquitectura CNN+RNN se ha implementado en la 
librería Keras. La inicialización de pesos de la arquitectura 
se hizo con el método He-normal. El entrenamiento se 
llevó a cabo con la función de pérdida categorical cross-
entropy y el algoritmo Adam, con una tasa de aprendizaje 
inicial de 0.0001, para la optimización de pesos [6].   

3.2. Estimación del IAH 

A partir de las probabilidades de salida del modelo 
CNN+RNN para cada segmento de 30 s de la señal de 
SpO2, se ha obtenido el IAH de cada sujeto. Para ello, se 
han considerado como evento apneico (𝑦𝑦𝑖𝑖 = 1) aquellos 
segmentos donde es mayor la probabilidad de apnea o 
hipopnea que de respiración normal: 

𝑦𝑦𝑖𝑖 = �1,𝑝𝑝𝐴𝐴𝑖𝑖 > 𝑝𝑝𝑁𝑁𝑖𝑖  𝑜𝑜  𝑝𝑝𝐻𝐻𝑖𝑖 > 𝑝𝑝𝑁𝑁𝑖𝑖
0, 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

   (1) 

A continuación, dado un sujeto con 𝑁𝑁 segmentos de 30 s 
de la señal de SpO2, el IAH es estimado mediante regresión 
lineal, cuyos coeficientes β (pendiente) y ε (sesgo) son 
optimizados en el conjunto de validación [12]: 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 = (𝛽𝛽 ∙ ∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑁𝑁
) + 𝜀𝜀𝑁𝑁

𝑖𝑖=1     (2)  

3.3. Comparación con una CNN convencional 

Se ha implementado una arquitectura de deep learning 
clásica basada en CNN para comparar el rendimiento 
diagnóstico del modelo CNN+RNN. La sección de entrada 
de esta arquitectura consiste en una época de 30 s de la 
señal de SpO2. A continuación, la arquitectura CNN consta 
de 6 bloques convolucionales, una capa de flattening y una 
unidad de activación softmax, que permiten obtener las 
probabilidades de salida para esa época (𝑝𝑝𝐴𝐴𝑖𝑖 ,  𝑝𝑝𝐻𝐻𝑖𝑖  y 𝑝𝑝𝑁𝑁𝑖𝑖 ). A 
partir de las probabilidades 𝑝𝑝𝐴𝐴𝑖𝑖 ,  𝑝𝑝𝐻𝐻𝑖𝑖  y 𝑝𝑝𝑁𝑁𝑖𝑖  obtenidas para 
cada época, se ha estimado el IAH de cada sujeto a través 
de (1) y (2).  

3.4. Análisis estadístico 

La concordancia de las arquitecturas CNN+RNN y CNN 
en la clasificación automática de eventos respiratorios se 
evaluó por medio de la matriz de confusión (de 3 clases), 
la precisión global (suma de la diagonal principal) y el 
coeficiente kappa (kappa). Además, se calculó, para ambas 
arquitecturas, el número total de eventos de apnea, 
hipopnea y apnea+hipopnea de cada sujeto y se 
compararon estos valores con los obtenidos durante la PSG 

mediante el coeficiente de correlación intraclase (CCI). 
Asimismo, el rendimiento diagnóstico del IAH obtenido 
por el modelo CNN+RNN se evaluó en términos de 
precisión global, kappa, sensibilidad (S), especificidad (E), 
valor predictivo positivo y negativo (VPP y VPN), razón 
de verosimilitud positiva y negativa (LR+ y LR-) y 
precisión (P).  

4. Resultados 
4.1. Clasificación orientada a eventos 

La Figura 2 muestra la matriz de confusión en el grupo de 
test de los modelos CNN+RNN y CNN para clasificar 
automáticamente eventos respiratorios. Es importante 
destacar que el modelo CNN+RNN clasificó 
correctamente el 80.0% (83222/104043) de las épocas de 
30 s, con un kappa de 0.53, mientras que el modelo CNN 
alcanzó una precisión global del 78.8% (82087/104043) y 
un kappa de 0.48. Además, el modelo CNN+RNN superó 
al modelo CNN en el CCI correspondiente a los eventos de 
apnea (0.931 vs 0.893), hipopnea (0.689 vs 0.543) y 
apnea+hipopnea (0.921 vs 0.851). 

4.2. Clasificación orientada a sujetos 

La figura 3 muestra la matriz de confusión del IAH 
estimado por el modelo CNN+RNN en el grupo de test. El 
modelo CNN+RNN alcanzó una precisión global del 
80.0% (96/120) a la hora de determinar el grupo de 
severidad de la AOS, así como un kappa de 0.65. 
Asimismo, se obtuvieron precisiones del 90.8% y 89.2% 
en el conjunto de test para los umbrales de 15 e/h y 30 e/h, 
respectivamente, como se puede ver en la tabla 2.   

 
Figura 2.  Matriz de confusión de las arquitecturas 

CNN+RNN y CNN en la clasificación orientada a 
eventos en el grupo de test. 

 

 
Figura 3. Matriz de confusión de la arquitectura CNN+RNN 

en la clasificación orientada a sujetos en el grupo de 
test. 1: AOS leve (5≤IAH<15 e/h); 2: AOS moderado 

(15≤IAH<30 e/h); 3: AOS severo (IAH ≥30 e/h). 
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5. Discusión y conclusiones 
En este estudio se ha evaluado un clasificador automático 
de eventos respiratorios (apnea, hipopnea y respiración 
normal) mediante la aplicación de una arquitectura 
novedosa de deep learning compuesta por una 
combinación CNN+RNN sobre la señal de SpO2. El 
modelo CNN+RNN propuesto ha alcanzado una 
concordancia notable para la clasificación de eventos de 
apnea e hipopnea, superando a una red CNN convencional. 
Por tanto, la información sobre la dependencia temporal de 
los datos proporcionada por la RNN permite mejorar la 
detección de secuencias de eventos de apnea e hipopnea.  
En las matrices de confusión de la figura 2, se observa 
cómo la arquitectura CNN+RNN ha detectado con mayor 
precisión los eventos de apnea (61%) que los eventos de 
hipopnea (39%). Esto puede ser debido a la presencia de 
hipopneas asociadas a un micro-despertar que no están 
ligadas a ningún cambio en la señal de SpO2 [2]. En la 
clasificación orientada a sujetos, el IAH estimado por el 
modelo CNN+RNN mediante un procedimiento basado en 
ponderación y regresión lineal ha obtenido un elevado 
rendimiento diagnóstico, con precisiones cercanas al 90% 
en los puntos de corte de 15 y 30 e/h. 

Estudios previos han demostrado la utilidad de los métodos 
de deep learning para detectar automáticamente eventos 
respiratorios a partir de señales biomédicas, superando a 
los métodos clásicos de feature engineering [7]. Dentro de 
estos estudios, Vaquerizo-Villar et al. [8] y Mostafa et al. 
[9], [10] aplicaron redes CNN a segmentos de 60 s de la 
señal de SpO2 para detectar eventos respiratorios frente a 
episodios de respiración normal, alcanzando precisiones en 
un rango 85%-95%. En nuestro estudio, se ha obtenido una 
precisión de 2 clases (normal vs. apnea/hipopnea) en ese 
rango (85.5%) con un tamaño de segmento de 30 s, que es 
más adecuado para detectar clusters de eventos 
respiratorios [2]. Además, en el presente estudio se aborda 
por primera vez la diferenciación entre apneas e hipopneas 
mediante una arquitectura CNN+RNN.  

Este estudio presenta ciertas limitaciones. En primer lugar, 
la base de datos empleada en este trabajo no incluye sujetos 
no-AOS (IAH<5 e/h). La inclusión de estos sujetos sería 
útil para medir el rendimiento diagnóstico de la 
arquitectura CNN+RNN en sueño no patológico. Además, 
la aplicación de técnicas eXplainable Artificial Intelligence 
podría ayudar a identificar las características de la señal de 
oximetría extraídas por el modelo CNN+RNN que están 
relacionadas con los eventos de apnea y de hipopnea, así 
como las diferencias entre ellas.  

En resumen, una arquitectura de deep learning basada en 
una combinación de CNN y RNN ha demostrado ser muy 
útil para la clasificación automática de eventos de apnea e 
hipopnea a partir de la señal de SpO2, superando a la 
arquitectura CNN convencional. Además, el modelo 

propuesto ha alcanzado un elevado rendimiento 
diagnóstico para los umbrales de severidad de la AOS de 
15 y 30 e/h.  Estos resultados sugieren que las arquitecturas 
CNN+RNN pueden ser utilizadas para extraer información 
adicional sobre la distribución temporal de los eventos de 
apnea e hipopnea la señal de oximetría en la ayuda a la 
detección automática de la AOS. 
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Método IAH 
(e/h) 

S 
(%) 

E 
(%) 

VPP 
(%) 

VPN 
(%) LR+ LR- P 

(%) 

CNN+RNN 15  95.8 72.0 92.9 81.8 3.42 0.06 90.8 
30  90.1 87.8 91.4 86.0 7.36 0.11 89.2 

Tabla 2. Rendimiento diagnóstico del modelo CNN+RNN en 
el grupo de test para los puntos de corte de 15 y 30 e/h. 
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