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摘 要：为实现慢性阻塞性肺疾病急性加重（AECOPD）事件的早期预测，搭建基于远程呼吸机的患者呼吸波形监测系

统，收集记录 29 名发生疾病加重事件的患者和 29 名处于疾病稳定期的患者所用呼吸机的日常参数，从呼吸

波形中提取能够反映患者呼吸节律的特征参数，利用多天数的特征参数构成特征时间序列，建立多个疾病加

重预测模型，并利用与患者住院日期间隔不同天数的特征时间序列对预测模型进行评估。结果表明：随着预

测窗口的增加，模型对疾病加重事件的预测效果先上升后下降，模型的有效预测时间窗口为 3~4 d，在 3~4 d
后，模型操作特性曲线（ROC）下的面积值（AUC 值）不再有统计学意义；通过采用特征时间序列，该模型可以

在疾病加重早期做出预测，为疾病的防治提供更多的干预机会。
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Abstract：To achieve early prediction of the events of acute exacerbation of chronic obstructive pulmonary disease 渊AE鄄
COPD冤袁 a patient respiratory waveform monitoring system based on remote ventilators was built. Daily parame鄄
ters of ventilators used by 29 patients who experienced disease exacerbation events and 29 patients in stable dis鄄
ease periods were collected and recorded. Feature parameters reflecting the patient忆s respiratory rhythm were ex鄄
tracted from the respiratory waveforms. Multiple disease exacerbation prediction models were established using
feature time series with different intervals from the patient忆s hospitalization date to evaluate the prediction mod鄄
els. The results showed that as the prediction window increased袁 the predictive performance of the model for dis鄄
ease exacerbation events first increased and then decreased. The effective prediction time window of the model
was 3-4 d袁 and after 3-4 d袁 the area value 渊AUC value冤 under the rececier operating characteristic 渊ROC冤 curve of
the model no longer had statistical significance曰 by feature time series袁 this model can make predictions in the early
stages of disease progression袁 providing more intervention opportunities for disease prevention and treatment.
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慢性阻塞性肺疾病（chronic obstructive pulmonary disease，COPD）给患者的日常生活造成严重的困扰。
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慢性阻塞性肺疾病急性加重（acute exacerbation of
chronic obstructive pulmonary disease，AECOPD）是造

成 COPD 患者死亡的主要原因，如果没有及时干预，

会导致不可逆转的肺器官损伤 [1]。 因此，准确预测

AECOPD 的发生能够为患者提供足够的时间进行干

预，尤其是居家管理的患者，同时也为医护人员提供

足够的时间进行临床决策。

文献综述表明，目前缺少对 COPD 疾病加重的预

测方法，而大多数现有研究方法存在诸多限制。有些

研究利用患者体内的生物指标分析 COPD 疾病造成

的影响[2-4]，如文献[5]证实 IL-17A 是气道炎症的相关

受体。尽管这些物质在 COPD 发病机制和影响中至关

重要，但其在 AECOPD 的干预和预测中很难起到有效

作用。有些研究利用量表和评分系统来对 COPD 患者

的状态进行分析，如利用 6 min 步行测试评估 COPD
患者的功能状态和生活质量 [6]，利用患者咳嗽计数量

表结合问卷调查对 AECOPD 进行预警[7]。但在这些研

究中，由于缺乏足够的预测准确度，往往会造成系统

结果的误判。在临床上，计算机断层扫描（computed
tomography，CT）和磁共振成像（magnetic resonance
imaging，MRI）影像是诊断 COPD 患者肺部状况的重要

方法 [8]，利用 CT 可以检测患者肺气肿的进展 [9]，利用

CT 和 MRI 影像还可以解释患者不同的表型[10]。此外，

有研究发现 CT 在诊断重度 COPD 患者静息性肺动脉

高压方面有很好的效果[11]。基于 CT 和 MRI 等大型设

备对 COPD 的研究能够很好地分析患者肺部结构的

变化，但其只能在专业医生的指导下应用，无法达到在

AECOPD 早期进行及时预测的效果。

部分研究结合机器学习技术对疾病状况进行分

析，但所提出方法的稳定性较差，并且缺少对方法在

时间上的有效性分析。例如：通过探索 COPD 中的生

物标志物 [12]，如吸气峰值流量（peak inspiratory flow，
PIF）[13]和呼气峰值流量（peak expiratory flow，PEF）[14]，
可以对 AECOPD 进行预测，但由于指标的单一性，在

预测过程中易受到干扰，无法保证结果的准确性；利

用患者使用的无创呼吸机数据确定呼吸模式的变化，

进而预测 AECOPD[15]；将呼吸音结合机器学习方法对

COPD 疾病进行分类 [16]；利用机器学习方法结合临床

和 CT 影像对 COPD 患者的死亡率进行预测[17]。这几项

研究将机器学习方法应用到 COPD 疾病分析当中，为

患者提供了更好的管理方法，但忽视了机器学习模型

中数据时间窗口[18]的问题，不同的时间窗口对模型的

预测结果会有很大的影响。董秋月等[19]利用患者年龄、

支气管炎患病记录、吸烟史、肥胖状况等信息搭建逻

辑回归模型，结果显示模型的 ROC 曲线下面积为

0.786。唐雨萌等[20]利用流行病学资料以及逻辑回归模

型所搭建的慢性阻塞性肺疾病预测模型的 ROC 曲线

下面积为 0.80。通过这些研究中的逻辑回归模型和所

使用的特征参数均无法准确可靠地预测出患者出现

AECOPD 的状况。

综上所述，传统的量表和评分系统无法保证预测

的准确性，会造成患者病情持续加重，延误最佳干预

时期；CT、MRI 影像不适用于日常生活中的 COPD 患

者，因为这往往需要专业医生的支持，不能广泛应用；

PIF、PEF 等指标过于单一，在实际应用中易受到干扰；

在建立的 AECOPD 预测模型中，由于模型预测能力的

时间窗口长度尚未确定，导致大多数研究中建立的

AECOPD 预测模型无法在患者出现疾病加重前做出

有效的预测。为了获得更准确的预测结果，并分析预

测模型的时间窗口，本文利用监测实验得到的呼吸机

记录数据和呼吸波形提取的特征参数，组合成时间序

列[21-22]，建立 AECOPD 预测模型，并用动态的时间窗口

对模型的预测能力进行分析。

1 AECOPD预测方法

1.1 数据来源

本研究利用北京怡和嘉业医疗科技股份有限公

司的云平台，搭建基于远程呼吸机的患者呼吸波形监

测系统，并设计了监测实验，自 2020 年对居家 COPD
患者进行长期的监测，以建立研究所需的数据库。数

据库包括一个呼吸机统计参数数据库和一个呼吸波

形数据库。所有患者在纳入实验之前的 2~3 个月内无

疾病加重史，在监测过程中，记录患者在使用呼吸机

期间发生的所有事件，对于不同的事件会采取相应的

干预措施。

将因疾病加重发生住院事件的患者数据记录进

对应的数据库中，以获取 COPD 患者由疾病稳定期向

疾病加重期变化过程中的数据。在本文建立的数据库

中，包含 29 名由疾病稳定期变为疾病加重期的患者

（记为 C-A）和 29 名始终处于疾病稳定期的患者（记为

C-C）。其中，C-A患者的数据为住院前（包含住院当

天）12 d 的连续数据，C-C 患者的数据为疾病稳定期

内 12 d 的连续数据。

1.2 时间窗口的动态规划

本研究将提取特征时间序列所用的数据天数长

度定义为观察窗口（observation window，OW），将所用

数据序列的截止日期与患者住院日期间隔的天数长

度定义为预测窗口（prediction window，PW）。本文采用
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动态规划以实现所描述的 PW 和 OW，如图 1 所示。模

型的建立过程与患者发生的事件在时间上保持一致，

将患者发生住院事件认定为 AECOPD 的发生，患者居

家使用呼吸机的阶段认定为 COPD 稳定期。

窗口的动态规划包括以下 2 种不同的“动态”：

（1）在 OW 的实现中，本文通过改变时间窗口的

窗口宽度，以获得长度不等的 OW。对应图 1 中的 a 区

域，即控制 a 区域在时间轴上起始端的位置。

（2）在 PW 的实现中，本文通过改变 OW 的末端

与住院日期的间隔天数，以获得不等间隔天数的 PW。

对应图 1 中的 b 区域，即控制 a 区域末端与 b 区域末

端之间 n 的大小。

通过构建的动态窗口，分析固定 PW 和固定 OW
下预测模型对 AECOPD 事件发生的敏感度。利用不同

时间窗口内的呼吸波形特征参数对 AECOPD 进行预

测分析，此方法能够有效地确定为达到精准预测疾病

加重而采用的时间序列的长度，为模型的搭建和实际

应用提供可靠的数据结果分析。

1.3 特征时间序列的构建

多数研究中为预测 AECOPD 而采用的特征参数

均无法准确反映患者的呼吸生理状况。本文为有效反

映出患者由疾病稳定期到加重期的呼吸节律、周期的

变化，从呼吸波形中提取呼吸间隔序列的变化信息。

基本步骤为：检测患者呼吸波形的峰值点；计算出峰

值点的间隔序列和二阶差分后的序列；计算出 2 个序

列的均值、标准差、均方根误差、众数等 14 个特征参

数。特征提取方式如图 2 所示。本文利用特征参数构

成的特征时间序列搭建预测模型。

从呼吸机记录的参数中筛选吸呼比、最大潮气

量、平均潮气量、最大分钟通气量等 13 个特征参数，

每个特征参数均从 COPD 患者一天的用机数据提取

而来。将提取的特征按照时间顺序排列，组成特征时

间序列。本文列出主要特征参数，如表 1 所示。

本文主要分析模型的预测能力，为此，利用不同

的 PW 和 OW 在特征时间序列中划分出多个模型输入

样本集，以评估模型性能。本研究共划分出了 42 个模

型输入样本集，用于不同观察窗口和预测窗口下的预

测分析。所有模型输入样本集中均包含 C-A 组和 C-C
组全部的患者。

1.4 预测模型的建立

为建立 AECOPD 预测模型，本文利用不同的 PW
和 OW 在 C-A 组和 C-C 组患者提取的特征时间序列

上进行分割，获取不同的样本集，建立不同的预测模

型。以 PW 为 3 d、OW 为 3 d 时预测分析为例，本文预

测模型的建立和分析过程如图 3 所示。

（1）利用 OW 为 3 d、PW 为 2 d 时窗口分割出训

练样本集，建立预测模型。

（2）利用 OW 为 3 d、PW 为 3 d 时窗口分割出模

型预测性能分析所用的预测样本集。

（3）将预测样本集输入建好的预测模型中，计算

模型特性曲线下的面积值（area under curve，AUC）
指标。

本研究使用经典机器学习算法逻辑回归（logistic
regression，LR），LR 模型在医学研究、疾病预测中应用

图 2 呼吸波形提取特征参数的示意

Fig.2 Schematic diagram of extracting characteristic
parameters from respiratory waveform

XFD1 XFD2

X1 X2 X3

峰值点的二阶
差分序列

计算特征
参数

峰值点的
间隔序列检测峰值点

编号 本研究所用的主要特征参数

1 峰值间隔序列的平均值

2 峰值间隔序列的标准差

3 峰值间隔序列的均方根

4 峰值间隔序列的变异系数

5 峰值间隔序列的样本熵

6 峰值间隔序列的方差

7 最大呼吸频率

8 平均呼吸频率

9 自主吸气比例

10 自主呼气比例

表 1 主要特征参数

Tab.1 Main characteristic parameters
图 1 时间窗口的动态规划示意

Fig.1 Dynamic planning diagram of time window

患者居家使用呼吸机 患者住院使用呼吸机
患者
事件

数据采集

COPD AECOPD患者发生
住院时间

时间轴

观察窗口（n 天） 预测窗口（n 天）

呼吸波形提取的特征参数

呼吸机记录的统计参数
n 天 AECOPD?

a 区域 b 区域
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表 2 预测模型 AUC值结果

Tab.2 Results of AUC value of prediction model

PW/d OW/d
1 2 3 4 5 6

1 0.83 0.79 0.81 0.80 0.83 0.81
2 0.81 0.81 0.76 0.82 0.79 0.78
3 0.84 0.67 0.72 0.71 0.68 0.70
4 0.58 0.65 0.56 0.52 0.52 0.43
5 0.60 0.58 0.56 0.57 0.49 0.52
6 0.66 0.64 0.60 0.53 0.54 0.54

表 3 预测模型 AUC值对应 P值结果

Tab.3 Results of P value corresponding to AUC value of
prediction model

PW/d OW/d
1 2 3 4 5 6

1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000
3 0.000 0.026 0.004 0.006 0.016 0.011
4 0.290 0.046 0.465 0.744 0.834 0.343
5 0.179 0.301 0.423 0.355 0.913 0.786
6 0.038 0.063 0.184 0.669 0.570 0.570

呼吸机记录的统计参数

利用时间
窗口划分
出训练集训练

相差1 d

观察窗口（3 d） 预测窗口（2 d）
呼吸波形提取的特征参数

呼吸机记录的统计参数

患者住院

患者住院

观察窗口（3 d） 预测窗口（3 d）

测试

模型

利用时间
窗口划分
出测试集

呼吸波形提取的特征参数

图 3 预测模型的建立示意

Fig.3 Schematic diagram of prediction model establishment

时间轴

广泛。本文利用划分好的不同天数的训练集训练 LR，

得到能够输入固定时间窗口的特征矩阵的预测模型，

并用预测样本集评估模型接受者 AUC 指标。由图 3
可知，模型训练所用样本集和预测所用样本集在时间

间隔上相差 1 d，PW 和 OW 的范围均设定为 1~6 d。
1.5 预测模型指标的统计分析

本文计算预测模型 AUC 的 P值，来对模型结果

进行统计学分析，P值的含义为差异的来源是有抽样

误差（随机误差）的可能性。P值多见于 2 组及以上的

多组数据比较之中，一般定义 P值小于 0.05 表示具有

统计学意义。在本研究中，ROC 曲线下的 AUC 值介于

0.5~1.0 之间，其数值越大，代表诊断效率越高，当其值

为 0.5 时，可以说明该模型的评估结果没有任何诊断

价值。

考虑到 AUC 本身有一定的抽样误差，因此本文选

择 AUC 为 0.5 的情况作为对比，即比较不同预测模型

的 AUC 和 0.5 之间的差异有无统计学意义。在本文的

统计分析方法中，P < 0.01 的含义为：AUC 等于 0.5 的

可能性不足 1%，此时可认为该 AUC 对应的预测模型

的评估结果是有诊断价值的。

2 预测结果分析

本研究利用 PW 和 OW 分割样本集，共分割出 42
个样本集用于预测模型的建立和预测性能分析。共建

立了 36 个预测模型，并利用不同的预测样本集输入

建立好的模型中，计算各个模型的 AUC 值，结果如表

2 所示，对应的 P值结果如表 3 所示。

由表 2 可知，预测模型在 PW 大于 3 d 以后，AUC
指标下降到最低，并且计算出相应的 P值大于 0.05，
不再具有统计学意义。当 OW 为 1 d、PW 为 3 d 时，模

型的 AUC 达到最佳，为 0.84。

为了更加清晰地显示不同的 OW 和 PW 交叉下模

型的预测性能，将各个模型的 AUC 值绘制 3D 热图，

并取其映射图，如图 4 所示。图 4 将 AUC 值与对应的

hot 值进行映射，图中色阶条最高为 0.84，最低为0.43。

图 4 显示，随着预测窗口的增加，模型的预测能

力逐渐下降。当 PW 为 1 d 时，预测模型使用的样本集

包含了发生住院事件当日的患者数据，而预测样本为

间隔 1 d 的数据。由此可得出，本研究模型能够在患者

疾病加重发生的前 3 d 时间内进行有效预测，并且在

PW 为 3 d 时能够较准确的预测出患者可能出现的疾

病加重事件。此外，图 4 显示了预测模型的 AUC 值在

PW臆4 d 时，模型的性能在图 4 的左上部分达到最佳。

现有的 AECOPD 预测模型需要专业医务人员和

大型检测设备的支持，因此不能应用于居家环境和其

他自我管理的患者人群。为了实现更广泛的 AECOPD

图 4 不同 PW与 OW下预测模型的 AUC值映射图

Fig.4 Map of AUC value of prediction model under different
PW and OW

6 d

1 d

0.84

0.436 d1 d

0.84

观察窗口

预
测
窗
口
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预测应用，本文开发了仅使用无创呼吸机的数据和波

形进行精准预测的方法。利用 LR 模型建立预测模型，

并分析了不同观察窗口和不同预测窗口下模型的预

测性能。与董秋月、唐雨萌等研究团队[19-20]的同类型研

究方法相比，本研究方法搭建的 LR 模型 ROC 曲线下

的面积值达到 0.84，相比于这 2 个研究，结果分别提升

了0.05和0.04。本方法中由呼吸波形特征参数构建的

特征参数时间序列对模型性能的提高起到了关键性

作用。

文献调研表明，目前国内外针对 COPD 疾病加重

的研究主要集中在预测所用特征参数类型、预测所用

模型类型上，对所搭建的预测模型在患者疾病加重前

预测时间窗口的分析较少。本研究比较了不同预测窗

口对预测性能的影响。结果表明，随着预测窗口的增

加，模型的预测性能下降，因为预测窗口的长度与输

入特征所包含的患者病情信息成反比，当预测窗口增

大到一定宽度后，窗口内不再包含患者疾病加重信息

的数据，使得该预测窗口下建立的模型不能够判断出

AECOPD 事件。在本研究中，当预测窗口增加到 4 d
时，模型对 AECOPD 预测的结果不再具有统计学意

义，并且随着预测窗口的持续增加，模型的预测性能

不再具有规律性。

此外，本研究分析不同的观察窗口下模型的预测

性能，结果表明，随着观察窗口的增加，预测模型的总

体预测性能得到改善，因为更长的观察窗口包含更多

信息，从而做出更精准的预测。然而，模型的预测性能

并不是随着观察窗口的增加持续提高的。当特征数据

所包含的信息超过某个阈值，信息的增加将不会有效

地改善预测结果。

为了得到计算成本低、便于移植的预测模型，本

文使用了 LR 模型。LR 模型适用于因变量为两项并且

以疾病、死亡等结果发生的概率为因变量，影响疾病

发生的因素为自变量建立回归模型。本文开发的模型

与传统基于横断面的特征参数来做疾病判别不同，是

基于特征时间序列，根据过去的变化趋势预测未来疾

病是否加重，为未来 COPD 患者的智能管理提供了丰

富的应用前景。

然而，本研究存在一些局限性。本研究的数据集

较少，且为人工筛选，为确保数据的质量，应进行更

多、更丰富数据集的研究探索。此外，本研究主要讨论

AECOPD 预测模型的预测性能和可行性。在未来的研

究中，使用更复杂更多样化的神经网络模型可能是进

一步提高 AECOPD 预测性能的关键。

3 结 论

本文利用呼吸波形提取出 COPD 患者的呼吸节

律、周期信息，结合 LR 模型搭建疾病加重算法模型。

通过提取特征参数将患者呼吸状况进行量化，利用多

天数的特征参数构成的特征时间序列反映出疾病稳

定期到加重期的变化过程。在模型搭建过程中，除所

提取的特征参数之外，本文加入了呼吸机日常监护参

数信息，扩增了特征时间序列的信息量，这些方法提

升了预测模型的准确度，使模型的 ROC 曲线下面积值

能够达到 0.84，相比于通过患者的统计量表、临床资

料、生物标志物等信息预测疾病加重的方法，本文方

法的预测性能有显著的提升。

为了尽可能降低专业人员的参与度，相比于利用

CT、MRI 等设备对疾病加重的评估，本方法基于家用

呼吸机数据进行参数提取分析，增加了预测方法的适

应性。此外，对于研究中搭建的预测模型随时间变化

上的精度变化，多数研究中只得出了模型的性能指

标，而并没有给出相关结果数据，对比分析可知，本方

法搭建的预测模型能够在患者出现加重状况前的

3~4 d 内做出有效预测，以实现对加重患者的及时干

预，降低疾病对肺部造成的不可逆损伤。希望这项研

究能够为 COPD 疾病患者的管理提供有价值的参考

和指导，加速这一领域的发展。
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