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摘 要：在航空航天领域，飞行员的生理健康与飞行安全紧密相连，其中，呼吸系统的健康状态尤为重要，而呼吸气面罩的舒

适佩戴体验与高效的氧气利用率，则是保障呼吸健康进而维护飞行安全的两个至关重要的因素。传统的航空氧气面罩主要

通过内置的传感器完成滞后的呼吸气阀调节，使用者往往会感受到面罩呼吸阻力大，佩戴舒适性欠佳。为了提升飞行员的

操作体验和安全性，本文建立呼吸变化趋势预测模型，旨在为呼吸防护中的呼吸供氧主动调节提供新的解决方案。本文提

出一种基于卷积神经网络（CNN）算法的预测模型，即根据入口压和位移传感器采集的相应呼吸数据对15s后的出口压数据

进行预测，即预测呼吸变化趋势，进而实现呼吸的主动供氧与调节。研究结果表明，本文提出的呼吸变化趋势预测模型精度

为92.422%。此模型可以提高氧气面罩的舒适性及氧气利用率，且对呼吸防护方面具有重要意义。
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应对高空的气压环境是人类飞行活动的重要挑战之

一[1-3]。强烈的气压变化会严重影响人体的呼吸生理反应，

在变化持续时间长、变化速度过快时，其影响更加剧烈[4-7]。

一旦超过飞行员的耐受极限，就可能出现飞机失能失控。

高空气压环境因素的改变能引起人体一系列的呼吸生理反

应，其中强烈者或作用时间过长或变化过快者将超过飞行

员的耐受极限，导致飞行失能影响飞行操控。特别是气压

环境的改变致使人体呼吸产生病理变化，甚至是器质性损

害。为了有效保障飞行员的生命健康，确保飞行安全，呼吸

防护装备至关重要，也是飞行员飞行活动性命悠关的生命

保障系统[8]。航空供氧面罩能够在高空气压环境下为飞行

员进行稳定供氧以及排出二氧化碳，极大地保证了飞行安

全。而经过不断的技术发展，呼吸防护监测除了需要大量

的地面模拟试验数据外，迫切需要对飞行员实际飞行时的

呼吸生理反应进行记录并进行分析[9]。为了保障飞行员战

斗力的恢复与维持，精准监测呼吸生理情况，开发有效的智

能感知系统和呼吸监控系统已刻不容缓[10-12]。

2008年以来，F-22飞机出现了几起不明原因的缺氧事

故，促使美国军方开始探索安装在氧气面罩上测量吸入气

体氧气体积分数的方法，以便为飞行员提供关于供氧状态

的实时信息，从而准确预测将来飞行中出现的缺氧事件[13]。

研究难点在于需要在气压环境波动、极端温度、高氧气体积

分数和湿度等极端的环境中获得准确的飞行中面罩内的氧

气体积分数相关数据，对检测技术要求极高。目前，美国 

Orbital Research公司已开发出带有嵌入式生理传感器组件

的面罩，利用传感器记录面罩内的压力、流量、氧气和二氧

化碳分压，但测量有效性和精度仍需通过地面和飞行测试

进行验证。国内方面对航空供氧面罩内的氧气体积分数监

测研究尚处于起步阶段。

当前的航空氧气面罩一般只能完成滞后的呼吸气阻力

调节，使用者往往会感到面罩呼吸气阻较大。此外，对于呼

吸阻力的研究发现，随着呼吸阻力增加，佩戴者的每分钟肺
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通气量降低，机体获取氧气减少，最终导致代谢水平降低。

同时，对于正压氧气呼吸面罩而言，氧气的利用率也同样有

待提高。因此，如果能够通过传感器数据完成对于后续呼

吸过程的预测，形成主动的呼吸调节，对于上述问题的改善

具有关键作用。

近几年，随着深度学习技术的快速发展，基于它在特征

提取以及函数模拟等方面的优势，各行各业都在不断地尝

试将人工智能（AI）技术与本领域进行融合，解决各种各样

的实际问题。深度学习对于各种生理信号的处理效果都要

优于传统算法，所以自然也是呼吸生理信号预测的重要方

法之一。卷积神经网络（CNN）是一类包含卷积运算且具有

深度结构的前馈神经网络，是深度学习的代表算法之一[14]。

它使用多个卷积核对数据进行不断地卷积操作，提取数据

中的深层特征[15]，尤其是CNN模型在处理时序和多维数据

方面表现出色，能够有效提取特征和捕捉复杂模式。CNN

具有较好的泛化能力和训练效率。

因此，本文提出了一种基于CNN的呼吸变化趋势预测模

型。该模型输入入口压力和位移数据，输出和通气流量呈正

相关的出口压力数据。首先对原始数据进行格式转换和批

标准化。然后经过多层卷积层和激活函数层，提取深层特征

的同时，使用随机失活层抑制过拟合。最后经过全连接层整

合深层特征，再通过回归层输出预测结果。该模型在减少计

算量、加快收敛速度的同时，还具有更强的泛化能力。

1 理论基础
1.1 呼吸器原理

呼吸器的模型可以简化为外界空气通过一个阀门，连

接到面罩管路，再与人体呼吸道连通的情况。人体呼吸过

程包含两个阶段：吸气时，上呼吸道压力小于呼吸机的通气

压力，气体由外部空气流向面罩通路，阀门开度变大；呼气

时，上呼吸道压力大于呼吸机的通气压力，气体由面罩通路

流向外部空气，阀门开度变小，如图1所示。

与本文相关的呼吸数据有三个：（1）与外部空气端相连

接的入口压力数据；（2）与外部空气端相连接的入口处阀门

位移数据；（3）与面罩端相连接的面罩管路出口压力数据。

在正常工作时，呼吸器会提供持续的正气道压力来保

持航天员在高空中呼吸通气通畅。此时根据物理学原理可

知，流体在某处的压强与流速具有对应关系。事实上，呼吸

面罩的出口压力数据和通气流量呈正相关，因而获取准确

的出口压力数据至关重要。在此基础上，只需预测出口压

力值，就相当于对人体呼吸变化趋势进行了预测。

1.2 CNN

常见的CNN主要包含卷积层、激活函数、池化层、随机

失活层、全连接层、输出层等[14]。

（1）卷积层

卷积层是卷积神经网络中的核心层，也是最关键的一

层，这一层的主要工作就是进行卷积操作。

卷积操作实际上就是让一个指定尺寸的卷积核与输入

数据的当前部分进行逐项相乘相加，最后加入偏置项，得到

卷积图上的一个值。该卷积核以指定步长遍历全部原始数

据，就能够得到一张特征图。但是经过卷积运算，特征图的

长宽往往会比原始数据小，为了使特征图和原始数据保持

相同的维度，可以使用边缘填充（padding）操作在原始数据

的四周全部填充0。

每个卷积核对输入数据进行卷积能够生成一张特征

图，多个卷积核就能够得到多张特征图的堆叠。一般来说

靠近输入层的卷积层提取浅层特征，远离输入层的卷积层

能够提取深层特征。

（2）激活函数

激活函数一般是一个非线性函数[14]，它的加入为神经

网络引入了非线性因素，使得神经网络能够逼近任何非线

性函数。常见的激活函数有ReLU、tanh、sigmoid等。本文

中主要使用了 ReLU 激活函数，y=max(0, x)，如图 2 所示。

ReLU 函数在 x>0 时 y=x，在 x=0 时 y=0。该函数的优势在

于形式简单，求梯度非常便捷，并且收敛快速，因而在各类

深度学习算法中被广泛应用。

（3）随机失活层

随机失活层是深度学习中防止过拟合的常用操作，它

的作用是在每个批次（Batch）训练时随机令某一指定百分

比数量的神经元失能，或断开和前后层的连接，不能参与当

前轮次的训练[15]，如图3所示。

这样的操作让神经网络不过度依赖某几个或少数特

征，能够在很大程度上抑制过拟合，增强模型的泛化能力。
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图1　呼吸器示意图

Fig.1　Schematic diagram of the breathing apparatus
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（4）全连接层

全连接层由指定数目的神经元组成，广泛用在多个卷

积层提取深度特征之后，对其进行整合。数据输入时，需要

前面多个卷积层得到的多维数据展开成一维；而后对该一

维数据与全连接层中的每个神经元的权重相乘，加入偏置

项，得到全连接层的输出。该层的主要作用是对前面卷积

层提取出的大量特征进行整合，以更好地完成分类或回归

任务。

2 基于 CNN 的呼吸趋势预测模型
本文介绍了一种基于CNN的呼吸趋势预测模型。该

模型的主体部分由卷积层构成，算法主体结构、各层的说

明、可学习参数量、输出维度见表1。

首先将入口压呼吸数据与位移数据进行训练集、测试

集的划分，选取训练集和测试集的比例为7∶3，并将原始数

据格式进行转换，使数据能够输入卷积层进行训练。批标

准化将转换格式后的数据进行统一的标准化操作，具体而

言，则是对每一个批次的数据归一为标准正态分布，即零均

值，单位方差的状态，这样更有利于网络的训练。

此处的4层卷积操作中也使用了扩张卷积操作。也就

是在传统卷积的卷积核的格点之间插入零值，在不增加计

算量的情况下加大了卷积核的覆盖面积，因而扩张卷积具

有更大的感受野，这样卷积层得到的特征蕴含更全局、更深

层的特征。

随机失活层的输入参数选定为0.5，即每轮训练随机选

定50%的神经元失能，能够有效抑制网络训练过拟合。

该模型以均方差（MSE）作为模型损失函数，MSE被定

义为

MSE =
1
N∑

i = 1

N

(yi - ŷi )
2 （1）

式中，N为样本数；yi 为实际值；ŷi 为模型预测值。此外，模

型还用到了绝对平均误差（MAE）及均方根误差（RMSE）来

对模型的性能进行评估，这两个指标被定义为

MAE =
1
N∑

1

N

|| yi - ŷi  （2）

RMSE =
1
N∑

1

N

(yi - ŷi )
2  （3）

该模型用决定系数（R2）值作为模型性能的评估指标。R2

反应了y的波动有多少百分比能被x的波动所描述，该值介于

0和1之间，且越接近1，模型的解释力越强。R2值被定义为

R2 = 1 -
∑

1

N

(yi - ŷi )
2

∑
1

N

(yi - ȳ)2

 （4）

式中， ȳ代表真实值的平均值。

x1

x2

x3

x4

y?

图3　Dropout层示意图

Fig.3　Schematic diagram of Dropout layer

表1 CNN模型结构

Table 1 CNN model structure

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

名称

Input

BN

Conv1

ReLU1

Conv2

ReLU2

Conv3

ReLU3

Conv4

ReLU4

Dropout

FC

Output

说明

输入3×1×1数据

批标准化

4个5×5卷积核

ReLU激活函数

8个5×5卷积核，

扩张系数［2 2］

ReLU激活函数

16个5×5卷积核，

扩张系数［2 2］

ReLU激活函数

32个5×5卷积，

扩张系数［2 2］

ReLU激活函数

Dropout  50%丢弃

全连接层

回归输出，

MSE损失函数

可学习参数量

—

偏移量1×1；

缩放系数1×1

权重 5×5×1×4；

偏置 1×1×4

—

权重 5×5×4×8；

偏置 1×1×8

—

权重 5×5×8×6；

偏置 1×1×16

—

权重 5×5×16×32；

偏置 1×1×32

—

—

权重 1×96；

偏置 1×1

—

输出维度

3×1×1

3×1×1

3×1×4

3×1×4

3×1×8

3×1×8

3×1×16

3×1×16

3×1×32

3×1×32

3×1×32

1×1×1

1×1×1

图2　ReLU函数示意图

Fig.2　Schematic diagram of the ReLU function
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3 模型预测结果与分析
3.1 数据与平台描述

本文中使用的数据集包含实地采集的入口压力与位移

传感器数据以及对应的标签：入口压力、阀门位移为输入数

据，出口压力作为标签。使用某仿真软件作为算法搭建的

平台，对模型进行训练以及训练之后再进行测试集的评估。

3.2 呼吸变化趋势预测

选定呼吸数据中 70%作为训练集、30%为测试集。训

练 30轮，每轮进行 107次迭代，共进行 3210次迭代。选定

基础学习率0.2后开始训练，完成结果如图4所示。

由图 4可知，损失函数和RMSE在训练初期就快速下

降，说明该模型的训练进度快，收敛速度快。图 5与图 6展

示了模型预测结果与预测误差图。

训练结束后，模型损失函数MSE降至 8.9 ´ 10-5，MAE

为4.6 ´ 10-3。

模型输入包括当前时刻前 15s的压力和位移数据，输出

则为当前时刻后 15s的供氧出口压力。选择 15s作为时间窗

口是基于对呼吸过程的实时调节需求。前15s的数据能够充

分捕捉到呼吸的短期变化和趋势，提供足够的历史信息以提

高预测精度。而预测后15s的供氧出口压力则有助于在呼吸

过程中进行及时调节，确保飞行员的呼吸舒适性和更高的氧

气利用率。这一时长选择平衡了数据量和计算复杂度，既能

够提供精确的实时调节，又不会增加系统的负担。

3.3 结果分析

该模型的目的是在满足呼吸趋势变化预测准确性要求

的同时，加快训练过程，提高CNN模型的效率。定义预测

精度如下

A = 1 -
∑

1

N

|| yi - y͂i

∑
1

N

|| yi

 （5）

式中，N为测试集样本数；yi为实际值；y͂i为模型预测值。经

计算，模型在测试集上的预测精度为 92.422%。这里还列

出了模型的R2值，如图7所示。模型预测结果的R2值约为

0.981，说明预测模型具有良好的预测性能。

3.4 结果讨论

在考虑航空供氧系统中提前预测呼吸变化趋势以实现

主动供氧的技术时，预测精度是衡量模型性能的关键指标

之一。当预测精度为 92%，并且是基于提前 15s的预测时，

需要从时间序列预测的角度深入分析这一精度的实际意

义。首先，预测精度随着滑动时间窗口的前移而逐渐升高，

能够提前15s预测呼吸变化趋势意味着模型能够在这段时

间内根据预测结果主动调节氧气供应，从而优化飞行员的

氧气利用效率和佩戴舒适性。其次，预测精度的评估不仅

依赖于模型本身的准确性，还受到实际应用场景的影响。

在航空供氧的应用中，即使预测精度达到 92%，也存在 8%

的误差可能性。如果预测不准确，并不会停止供氧，而是退
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图4　模型训练结束图

Fig.4　Model training complete
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图5　预测值与真值对比图及误差图

Fig.5　Predicted value and true value comparison chart and

error chart                                                       

图6　预测值与真值对比图及误差的局部放大图

Fig.6　Predicted value and true value comparison chart and

enlarged patial chart of error                         

36



李钰雯 等： 基于卷积神经网络的呼吸变化趋势预测模型

回到传统的呼吸面罩模式，即依靠飞行员的呼吸来推动阀

门进行供氧，确保了在任何情况下都能为飞行员提供必要

的氧气供应。从实际应用来分析，主动调节呼吸的要求不

仅涉及预测精度的高低，还涉及系统的可靠性、安全性和用

户体验。在这种情况下，92%的预测精度结合模型的冗余

设计和容错机制，能够满足对主动调节呼吸的需求。同时，

将此预测模型嵌入呼吸供氧系统能够在预测不准确时自动

切换到传统模式，确保了飞行员的氧气供应不会因预测误

差而中断，进一步增强了系统的安全性和可靠性。综上所

述，预测精度为 92%且能提前 15s预测呼吸变化趋势的模

型在航空供氧系统中是满足主动调节呼吸要求的。

4 结论
本文提出了一种基于CNN的人体呼吸变化趋势预测

模型，旨在提升航空氧气面罩的舒适性与氧气利用率。通

过研究，可以得出以下结论：

（1）构建了一种创新性的CNN模型，通过多层卷积、池

化及全连接层的设计，实现了对入口压力与位移数据的有

效特征提取和分析。

（2）通过测试集验证，模型对15s后的呼吸出口压预测

精度达到 92.422%，证明其能够准确捕捉呼吸过程中的变

化趋势，具有良好的可行性和有效性。

（3）模型对人体呼吸趋势的预测，也是实现氧调器对人

体呼吸阻力主动调节的基础。为呼吸防护装备的优化提供

了新的思路和方法，展示了CNN在呼吸变化预测中的应用

潜力，具有重要意义。
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Prediction Model of Respiratory Trend Based on Convolutional Neural Networks
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Abstract: In the aerospace field, the physiological health of pilots is closely related to flight safety, and the comfort 

and oxygen utilization of breathing gas masks are key factors. Traditional aviation oxygen masks mainly use built-in 

sensors to complete lagging breathing gas valve adjustment, and users often feel that the mask has high breathing 

resistance and poor wearing comfort. In order to improve the pilot's operating experience and safety, this paper 

establishes a breathing change trend prediction model, aiming to provide a new solution for active regulation of 

breathing oxygen supply in respiratory protection. By proposing a prediction model based on convolutional neural 

network (CNN) algorithm, which predicts the outlet pressure data 15s later based on the corresponding breathing data 

collected by the inlet pressure and displacement sensors, the breathing change trend is predicted, thus achieving 

active oxygen supply and regulation of breathing. The research results show that the accuracy of the breathing 

change trend prediction model proposed in this paper is 92.422%. This model can improve the comfort and oxygen 

utilization of oxygen masks, and is of great significance for respiratory protection.
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