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Resumen 
El objetivo de este estudio fue evaluar la capacidad diagnóstica 
de un algoritmo de deep learning basado en la combinación de 
redes neuronales convolucionales y recurrentes para detectar la 
apnea obstructiva del sueño (AOS) en niños. Como fuentes de 
información se emplearon los registros nocturnos de flujo aéreo 
y oximetría, que se utilizaron para entrenar y validar un modelo 
de deep learning orientado a la estimación de la severidad de la 
AOS. La arquitectura del modelo está formada por sucesivas 
capas convolucionales, finalizado por una capa recurrente de 
tipo Gated Recurrent Unit (GRU). Se ha empleado una base de 
datos con 1.638 sujetos pediátricos repartidos aleatoriamente en 
conjuntos de entrenamiento, validación y test. El modelo de deep 
learning alcanzó una precisión del 73,20% en el conjunto de test 
al clasificar a los pacientes en los 4 niveles de severidad de la 
AOS. En los umbrales de severidad de 1, 5 y 10 eventos/hora se 
lograron precisiones del 86,27%, 93,46% y 93,14%, 
respectivamente. Estos resultados son superiores a los logrados 
en la literatura, mejorando también los alcanzados previamente 
empleando únicamente una arquitectura basada en una red 
neuronal convolucional. Como conclusión, la combinación de las 
arquitecturas convolucionales y recurrentes contribuyó a 
mejorar la detección de la AOS. 

1. Motivación 
La apnea obstructiva del sueño (AOS) es un trastorno 
respiratorio que se caracteriza por interrupciones totales o 
parciales de la respiración (apneas/hipopneas) durante el 
sueño [1]. En el caso de la población infantil, la AOS afecta 
a nivel global a entre el 1% y el 5% de los niños, y puede 
provocar déficits neurocognitivos, diversos problemas 
conductuales y trastornos en el crecimiento y el desarrollo 
[1]. Para diagnosticarla, el método estándar de diagnóstico 
es la polisomnografía nocturna (PSG), que incluye el 
registro de señales neuromusculares y cardiorrespiratorias, 
entre otras. El índice de apnea-hipopnea (IAH) obtenido de 
la PSG es la tasa de eventos de apnea e hipopnea por hora 
de sueño (e/h), y se emplea comúnmente para determinar 
la severidad de la AOS [1]. Sin embargo, las limitaciones 
de la PSG (elevado coste y complejidad, incomodidad para 
los niños, baja disponibilidad de unidades del sueño 
especializadas) ha motivado la búsqueda de alternativas 
más sencillas [2]. Entre ellas, la reducción del número de 

señales es la técnica más aceptada en la actualidad para 
simplificar el diagnóstico de la AOS. Las señales de flujo 
aéreo (FA) y oximetría (saturación de oxígeno en sangre, 
SpO2) forman parte de la PSG, y los eventos de apnea e 
hipopnea se definen principalmente atendiendo a la 
información que proporcionan [1]–[3]. Por ello, son dos de 
las señales más empleadas en las propuestas simplificadas, 
que lograrían mejorar el acceso al diagnóstico y reducir la 
complejidad y los costes asociados. Paralelamente, las 
técnicas de análisis automático han demostrado ser útiles 
para ayudar en el diagnóstico de la AOS tanto en adultos 
como en niños, simplificando la labor diagnóstica [4], [5]. 

Las técnicas de análisis automático de las señales 
procedentes de la PSG con el objetivo de detectar la AOS 
se han estudiado ampliamente en adultos. Los paradigmas 
más recientes se han basado en algoritmos de deep learning 
(DL), tanto redes neuronales convolucionales (CNN, 
Convolutional Neural Network) como recurrentes (RNN, 
Recurrent Neural Network) [6]. Algunas propuestas han 
abordado la combinación de CNN y RNN (CNN+RNN) 
para la detección de fases del sueño y eventos de apnea e 
hipopnea [7], [8]. Sin embargo, los estudios que han 
empleado técnicas de DL para la detección de la AOS 
infantil son aún muy limitados [5]. La mayoría de los 
estudios han analizado las señales de FA y SpO2 
combinando técnicas de extracción de características con 
algoritmos de aprendizaje automático tradicionales [5]. 
Recientemente se han aplicado algoritmos de DL basados 
en redes CNN aplicados sobre las señales de FA y SpO2 
para el diagnóstico de la AOS infantil [9], [10], pero no se 
ha abordado la combinación CNN+RNN en este contexto. 
La red RNN podría añadir a los patrones obtenidos por la 
CNN información complementaria sobre la recurrencia de 
los eventos apneicos. 

La hipótesis de este estudio es que un algoritmo de DL 
basado en la combinación CNN+RNN puede ser útil en la 
detección automática de la AOS en niños empleando las 
señales de FA y SpO2. Por tanto, el objetivo de este estudio 
es entrenar y validar una red CNN+RNN orientada a 
establecer la presencia y severidad de la AOS mediante la 
estimación del IAH a partir de las señales de FA y SpO2. 
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2. Materiales y métodos 
2.1. Sujetos y señales 

En este estudio se empleó la base de datos pública del 
Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT), 
proporcionada por el National Sleep Research Resource 
(https://sleepdata.org/datasets/chat) [11]. Esta base de 
datos está formada por 1.638 registros de PSG realizados a 
1.232 niños entre 5 y 10 años, procedentes de un ensayo 
aleatorizado con el objetivo de evaluar la eficacia de un 
tratamiento quirúrgico para la AOS frente a un tratamiento 
conservador. En este estudio, los sujetos de la base de datos 
se dividieron de forma aleatoria en conjuntos de 
entrenamiento (60%), validación (20%) y test (20%) 
independientes entre sí. Los dos primeros conjuntos se 
emplearon para entrenar y optimizar el algoritmo de DL, y 
su rendimiento diagnóstico se evaluó sobre el conjunto de 
test. En la Tabla 1 se muestran los datos sociodemográficos 
y clínicos de los sujetos.  

Las señales de FA adquiridas mediante un termistor y de 
SpO2 procedentes de un sensor de pulsioxímetría fueron 
extraídas de cada estudio de PSG. Después, se 
remuestrearon a una tasa común de 4 Hz con los objetivos 
de reducir la carga computacional del algoritmo y de lograr 
que ambas señales tuvieran la misma longitud de cara a ser 
procesadas por la red CNN+RNN de manera conjunta. Las 
señales de FA se filtraron con un filtro paso-bajo de 
ventana de Kaiser, con frecuencia de corte 1,5 Hz [10]. Las 
amplitudes de ambas señales se normalizaron restando su 
valor medio y dividiendo entre la desviación estándar. 

Finalmente, las señales se segmentaron formando 
secuencias de 30 minutos, que resultaron las más 
adecuadas para el procesado de la red CNN+RNN. Estas 
secuencias de larga duración son aptas para poder analizar 
la distribución temporal de los eventos de apnea/hipopnea, 
que típicamente se producen en agrupaciones (clústeres) 
[9], [12]. Las secuencias están divididas en 6 épocas de 5 
minutos cada una (300s, 1.200 muestras), una duración que 
se ha mostrado útil en el pasado para la estimación del IAH 
en niños empleando una CNN [10]. Por tanto, cada 
secuencia es una matriz con un formato de 6 épocas × 1200 
muestras/época × 2 canales, etiquetada con la cantidad de 
eventos de apnea y/o hipopnea presentes en la misma (𝑦𝑖) 

[10], [13]. De esta forma, el entrenamiento de la 
arquitectura desarrollada se orientó a realizar una tarea de 
regresión del número de eventos apneicos. 

2.2. Modelo de deep learning 

El modelo CNN+RNN propuesto en este estudio está 
formado por NC sucesiones de capas convolucionales 
(Conv2D), de normalización (Batch Normalization), 
activación de tipo Rectified Linear Unit (ReLU), reducción 
de dimensionalidad (Max Pooling) y regularización 
(Dropout). Estas 5 capas son bloques que forman parte de 
una arquitectura CNN propuesta en trabajos anteriores [9], 
[10], y que en este estudio están orientadas al aprendizaje 
de características abstractas que se emplean en las capas 
recurrentes [8]. En la Figura 1 se muestra un esquema 
general del modelo de CNN+RNN propuesto. En las capas 
convolucionales se implementó un número de filtros 2D 
(NF) en cada capa, cada uno de ellos de un tamaño 9x2. De 
acuerdo con estudios previos, se fijaron un max pooling 2D 
de 2x1 y una tasa de dropout p=0,1 [10]. Después de los 
bloques CNN se implementó una capa de tipo Global 
Average Pooling (GAP), que reduce la dimensionalidad 
calculando el promedio de cada uno de los NF canales de 
salida [7]. Todas las capas descritas anteriormente están 
albergadas dentro de capas de tipo Time Distributed (TD) 
que procesan los datos de cada época de la secuencia 
individualmente (Figura 1). De esta forma, una 
arquitectura de sucesivas capas TD conserva el formato de 
secuencia de los datos a medida que se procesan en las 
capas de la CNN. Una capa de Dropout Gaussiano (p=0,3) 
aplica ruido gaussiano a las características aprendidas 
durante el entrenamiento para reducir el sobreajuste [7]. La 
última capa del modelo propuesto es una RNN formada por 
unidades de tipo Gated Recurrent Unit (GRU) 
bidireccional con una dimensión NG, que procesa las 
secuencias de características aprendidas en ambos sentidos 
para predecir el número de eventos de apnea/hipopnea 

 Entrenam. Validación Test 

Sujetos (n) 1006 326 306 

Edad (años) 7 [6; 8] 7 [6; 8] 6,9 [6; 8] 

Varones (%) 46,8% 47,9% 43,8% 

IMC (kg/m2) 17,4 [15,6; 
21,7] 

17,1 [15,4; 
21,8] 

17,6 [15,7; 
21,7] 

IAH (eventos/h) 2,6 [1,1; 5,9] 2,4 [1,2; 5,8] 2,3 [1,1; 6,2] 

IAH<1 (n) 219 69 67 

1≤IAH<5 (n) 496 168 148 

5≤IAH<10 (n) 160 44 49 

IAH≥10 (n) 131 45 42 

Tabla 1. Datos sociodemográficos y clínicos de los sujetos. 

 
Figura 1.  Esquema de la arquitectura CNN+RNN 

empleada. 
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presentes mediante regresión (𝑦�̂�) [13]. Se evaluaron 
distintos valores de los hiperparámetros NC, NF y NG del 
modelo CNN+RNN con el objetivo de maximizar el 
rendimiento diagnóstico en el conjunto de validación. 

La arquitectura CNN+RNN se implementó empleando las 
librerías Keras y Tensorflow. El algoritmo de optimización 
Adam empleado durante entrenamiento de la arquitectura 
CNN+RNN se orientó a minimizar el error empleando la 
función de pérdidas de Huber, utilizada con frecuencia en 
tareas de regresión robusta. Se fijó una tasa de aprendizaje 
inicial de 0,0001 y un tamaño de bloque de 128 ejemplos. 

2.3. Estimación del IAH 

Una vez estimado el número de eventos de apnea/hipopnea 
en cada segmento de 30 minutos, se calculó el IAH del 
registro nocturno. Para ello se obtuvo el número de eventos 
estimado en todos los segmentos del registro dividido por 
su duración en horas (IAHCNN+RNN). Esta duración es mayor 
que el tiempo total de sueño, por lo que este cálculo 
infraestima el IAH. Para compensar este sesgo, la 
estimación del IAH final (IAHEST) se obtuvo mediante una 
regresión lineal [9], [10], fijando en el conjunto de 
entrenamiento los coeficientes de sesgo (𝑎0) y pendiente 
(𝑎1) de la ecuación: 

𝐼𝐴𝐻𝐸𝑆𝑇 = 𝑎0 + 𝑎1 ∙ 𝐼𝐴𝐻𝐶𝑁𝑁+𝑅𝑁𝑁   (1) 

2.4. Análisis estadístico  

La concordancia entre el IAH estimado y el IAH real de 
cada registro se evaluó mediante el coeficiente de 
correlación intraclase (ICC, Intraclass Correlation 
Coefficient). El rendimiento diagnóstico del modelo 
CNN+RNN se evaluó en los umbrales del IAH habituales 
en niños (1, 5 y 10 e/h para AOS leve, moderado y severo, 
respectivamente), empleando la matriz de confusión y la 
precisión de 4 clases (Acc4), así como la precisión (Acc), la 
sensibilidad (Se), la especificidad (Sp) y los valores 
predictivos positivo y negativo (VPP y VPN, 
respectivamente) para la clasificación binaria. 

3. Resultados 
Los valores óptimos de los hiperparámetros fueron NC=7, 
NF=64 y NG=16. Valores más altos de estos 
hiperparámetros no mejoraron el rendimiento diagnóstico 
en el conjunto de validación, a la vez que incrementaron el 
sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento. En la 
Figura 2 se muestra el gráfico de Bland-Altman 
correspondiente a la estimación del IAH mediante el 
modelo CNN+RNN frente al IAH real. La arquitectura 
CNN+RNN tiene una ligera tendencia a infraestimar el 
IAH de los sujetos (-0,2271 e/h de media), mientras que el 
ICC=0,9354 muestra una elevada concordancia. La Figura 
3 muestra la matriz de confusión obtenida en la 
clasificación en los 4 niveles de severidad. La Tabla 2 
muestra los resultados de clasificación binaria en los tres 
umbrales habituales del IAH alcanzados en el conjunto de 
test. Se logró una Acc4=73,20%, con 42 casos (13,73%) en 
los que se infraestimó el nivel de severidad frente a 40 
(13,07%) en los que se asignó una severidad mayor. 

4. Discusión y conclusiones 
En este estudio se ha desarrollado y evaluado un modelo 
de DL basado en una arquitectura combinada CNN+RNN 
para estimar la severidad de la AOS en niños empleando 
las señales de FA y SpO2. Para ello, se ha diseñado, 
entrenado y validado un modelo que combina capas 
convolucionales y recurrentes dirigido hacia la estimación 
del IAH. El algoritmo propuesto logró una elevada 
concordancia en la predicción del IAH (ICC=0,9354), que 
se trasladó también a una elevada precisión en la 
estimación del nivel de severidad (Acc4=73,20%). Además, 
la capacidad diagnóstica del modelo CNN+RNN alcanzó 
niveles de Acc superiores al 85% en cada uno de los 
umbrales, mientras que la Se fue superior al 75% en todos 

 
Figura 2.  Gráfico de Bland-Altman de la estimación del 

IAH. 

 
Figura 3.  Matriz de confusión del modelo CNN+RNN para 

la clasificación en 4 clases en el conjunto de test (0: 
No AOS; 1: AOS leve; 2: AOS moderado; 3: AOS 

severo). 

 Se Sp Acc VPP VPN 

1 e/h 92,89 62,69 86,27 89,88 71,19 

5 e/h 83,52 97,67 93,46 93,83 93,33 

10 e/h 76,19 95,83 93,14 74,42 96,20 

Tabla 2. Resultados de clasificación binaria del modelo 
CNN+RNN. Valores expresados en porcentaje. 
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los casos. Por tanto, la arquitectura CNN+RNN logró 
modelar la información de las señales de FA y SpO2 y 
analizar su dependencia temporal a lo largo de secuencias 
de larga duración. Solo dos estudios previos basados en DL 
aplicaron una arquitectura basada únicamente en CNN para 
estimar el IAH: a partir de la señal de SpO2 [9], así como 
de la combinación FA y SpO2 [10]. En este sentido, la 
aplicación de una arquitectura CNN+RNN es una 
contribución novedosa en el contexto de la ayuda al 
diagnóstico de la AOS infantil. En comparación con el 
estudio basado en FA y SpO2 que utilizó la misma base de 
datos e idéntica partición [10], este trabajo alcanzó una 
Acc4 ligeramente superior (73,20% vs. 72,55%) y mejoró 
la Acc en 1 e/h (86,27% vs. 84,64%) a la vez que logró 
mayor Se y VPN en todos los umbrales. Este trabajo logró 
además pares Se-Sp más equilibrados, con Acc similares en 
5 y 10 e/h al comparar con el modelo CNN [10]. Por lo 
tanto, la capacidad diagnóstica del modelo CNN+RNN 
supera ligeramente a la del modelo CNN. 

Otros estudios han analizado las señales de FA y SpO2 con 
el objetivo de detectar la AOS empleando métodos clásicos 
de aprendizaje automático. El análisis wavelet de la señal 
de FA combinado con el índice de desaturación de SpO2 
alcanzó valores de Acc entre 77,97% y 90,99% [14]. De 
manera similar, una metodología basada en la aplicación 
del bispectum sobre la señal de FA logró valores de Acc 
entre 82,16% y 90,15% [15]. Esto indicaría que la 
capacidad diagnóstica lograda en este estudio supera la 
mostrada en estudios previos. 

Este estudio tiene ciertas limitaciones. En primer lugar, el 
algoritmo se ha desarrollado y validado en una única base 
de datos. Sería deseable evaluar la capacidad de 
generalización de una manera más exhaustiva empleando 
otras bases de datos de AOS pediátrico. Además, la 
interpretabilidad del modelo CNN+RNN es muy baja, por 
lo que sería adecuado aplicar técnicas de Explainable 
Artificial Intelligence para identificar la información de las 
señales que el modelo emplea específicamente para la 
detección de la AOS. 

En conclusión, una arquitectura de DL basada en CNN+ 
RNN ha demostrado ser útil en la detección de la AOS 
infantil empleando señales de FA y SpO2. El rendimiento 
diagnóstico superó ligeramente al de estudios previos 
centrados en CNN. Estos resultados sugieren que el 
modelo CNN+RNN es capaz de analizar información útil 
sobre la distribución temporal de las apneas/hipopneas 
presentes en las señales de FA y SpO2 para detectar la AOS 
en niños. 
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