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Resumen 
En este estudio se evalúa la utilidad de una arquitectura deep 
learning basada en módulos Inception para mejorar la capacidad 
diagnóstica de la señal de saturación de oxígeno en sangre 
(SpO2) en la ayuda al diagnóstico de la apnea obstructiva del 
sueño (AOS) infantil. Estudios recientes demandan la aplicación 
de nuevas arquitecturas de deep learning que permitan solventar 
las limitaciones de los métodos convencionales. En este sentido, 
los módulos Inception permiten realizar un análisis multiescala, 
que es capaz de obtener una caracterización más precisa de las 
señales bajo estudio que otros métodos de deep learning. Nuestra 
propuesta consiste en la aplicación de una arquitectura Inception 
a la señal de SpO2 para estimar el índice de apnea-hipopnea 
(IAH). El modelo Inception obtenido fue validado en una base de 
datos compuesta por 1628 registros de SpO2 de sujetos 
pediátricos. El IAH estimado por el modelo Inception alcanzó un 
elevado rendimiento diagnóstico, mostrando un Cohen’s kappa 
de cuatro clases de 0.520, así como precisiones del 79.2%, 95.7% 
y 97.8% para los umbrales del IAH de 1, 5 y 10 eventos por hora. 
Además, el nuevo modelo superó la capacidad diagnóstica de dos 
métodos convencionales: el índice de desaturación de oxígeno 
del 3% y una red neuronal perceptrón multicapa entrenada en un 
estudio previo con características de la señal de SpO2. Estos 
resultados sugieren que la arquitectura Inception es capaz de 
obtener nueva información diagnóstica de la señal de oximetría 
y mejorar la estimación del IAH en el contexto de la AOS infantil.  

1. Introducción 
La apnea obstructiva del sueño (AOS) pediátrico es un 
trastorno de alta prevalencia en la población infantil (1%-
5%) [1]. La AOS está caracterizada por la recurrencia de 
episodios de ausencia total (apneas) o parcial (hipopneas) 
de respiración durante el sueño de los niños, que derivan 
en un sueño no reparador [1,2]. En caso de no ser tratada, 
los niños afectados pueden sufrir múltiples consecuencias 
negativas para su salud y desarrollo, como alteraciones 
neuroconductuales, cardiovasculares y metabólicas [1,3]. 
La prueba de diagnóstico estándar es la polisomnografía 
(PSG) nocturna [1]. Esta prueba requiere que los niños 
pasen al menos una noche en una unidad especializada del 
sueño, donde se registran múltiples señales biomédicas 
mientras duermen [1,3]. Estos registros son analizados por 
especialistas médicos para anotar las apneas e hipopneas 
con el objetivo de estimar el índice de apnea-hipopnea 

(IAH), que es el parámetro utilizado para diagnosticar la 
AOS [2]. A pesar de su efectividad, la PSG es una prueba 
compleja, con un coste elevado, altamente intrusiva para 
los niños y que presenta disponibilidad limitada, 
produciéndose así un retardo en el diagnóstico y 
tratamiento de la AOS en los niños afectados [4].  

Debido a estas limitaciones, la comunidad científica se ha 
centrado en los últimos años en la búsqueda de pruebas 
diagnósticas más sencillas como alternativa a la PSG [4]. 
En este sentido, la señal de saturación de oxígeno en sangre 
(SpO2) procedente de la oximetría nocturna ha sido 
frecuentemente utilizada, ya que se trata de una técnica 
sencilla, fiable y no intrusiva [4]. Estudios previos han 
obtenido resultados prometedores utilizando enfoques de 
análisis automático de la señal de SpO2 basados en la 
extracción y selección de características (feature 
engineering) [5-7]. Sin embargo, estos enfoques 
tradicionales tienen dos grandes limitaciones [8]: (i) 
requieren un gran conocimiento para identificar, a priori, 
qué características deben ser extraídas; y (ii) proporcionan 
un nivel de abstracción bajo, limitando así su capacidad de 
detectar patrones complejos en los datos. Estos 
inconvenientes pueden llevar a omitir información 
relevante de la señal de SpO2 relacionada con los eventos 
de apnea e hipopnea (eventos apneicos). 

Las limitaciones anteriores pueden ser minimizadas 
mediante la aplicación de algoritmos de aprendizaje 
profundo (deep learning), que permiten aprender de 
manera automática patrones complejos a partir de la señal 
en crudo mediante el empleo de arquitecturas con múltiples 
niveles de abstracción [8]. Estos algoritmos han mejorado 
el rendimiento de los métodos convencionales en áreas 
como el reconocimiento de imágenes, el procesado del 
lenguaje o el análisis de series temporales. [8]. Además, 
estudios previos han demostrado la utilidad de los métodos 
de deep learning aplicados a señales fisiológicas 
procedentes de la PSG para detectar fases del sueño, 
eventos apneicos y/o estimar el IAH en pacientes adultos 
de AOS [9]. En el contexto de la AOS infantil, solamente 
dos estudios preliminares de nuestro grupo de 
investigación han utilizado técnicas de deep learning, 
concretamente redes neuronales convolucionales (CNNs) 
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[10,11]. Estos estudios demandaron la necesidad de nuevas 
arquitecturas de deep learning que permitieran corroborar 
la superioridad de estos algoritmos con respecto a los 
enfoques tradicionales de feature engineering. 

En este estudio, se propone el uso de una arquitectura 
Inception de deep learning, que, a diferencia de las CNNs, 
permite aprender características a múltiples escalas 
temporales de manera simultánea [12]. Trabajos anteriores 
han mostrado que la señal de SpO2 contiene información 
relevante a múltiples escalas [4,7]. Por consiguiente, este 
estudio parte de la hipótesis de que la arquitectura 
Inception podría ayudar a extraer de manera automática 
características relevantes de la señal de SpO2 a diferentes 
escalas en el contexto de la AOS infantil. El objetivo del 
estudio es, por tanto, evaluar la utilidad de una arquitectura 
Inception para estimar el IAH a partir de la señal de SpO2 
en niños con sospecha de AOS.  

2. Sujetos y señales 
En este estudio se ha analizado la base de datos pública 
Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT), cuyo 
protocolo se encuentra en el material suplementario de 
[13]. CHAT está compuesta por 1628 estudios del sueño 
de niños de 5 a 10 años. Las apneas e hipopneas de cada 
sujeto fueron marcadas según las reglas de la Academia 
Americana de Medicina del Sueño [2]. El IAH, calculado 
como el número de apneas e hipopneas por hora de sueño, 
fue utilizado para diagnosticar la severidad de la AOS [2]. 
En este estudio, se han empleado los puntos de corte 
habituales de 1, 5 y 10 eventos por hora (e/h) del IAH para 
determinar los grupos de severidad no-AOS (IAH<1 e/h), 
AOS leve (1≤ IAH<5 e/h), AOS moderado (5≤IAH<10 
e/h) y AOS severo (IAH≥10 e/h) [5-7]. 

Los registros de SpO2 fueron adquiridos durante la PSG 
utilizando frecuencias de muestreo de 1 a 512 Hz, que 
posteriormente se remuestrearon a una frecuencia común 
de 1 Hz. Para cada sujeto, se dividieron las señales de SpO2 
en segmentos de 20 minutos (1200 muestras), que permiten 
detectar clusters de desaturaciones, cuya duración mínima 
es de diez minutos. Para cada segmento, se estimó el IAH 
parcial con las anotaciones de eventos apneicos 
proporcionadas por los especialistas [11]. La población 
bajo estudio se dividió en tres grupos: grupo de 
entrenamiento, utilizado para entrenar la arquitectura 
Inception; validación, empleado para la optimización de 
hiperparámetros; y test, utilizado para evaluar el 

rendimiento diagnóstico de la metodología. El conjunto de 
entrenamiento se compuso de 859 registros (25587 
segmentos) de SpO2 de los grupos baseline (453) y follow-
up (406) de CHAT, mientras que el tercer grupo, 
nonrandomized, se dividió en grupo de validación 
(primeros 500 sujetos: 14372 segmentos) y grupo de test 
(últimos 279 sujetos: 8132 segmentos). La tabla 1 muestra 
las características clínicas y sociodemográficas de la 
población bajo estudio.  

3. Metodología 
3.1. Arquitectura Inception 

La arquitectura propuesta está inspirada en el trabajo de 
Szegedy et al. [12] para la clasificación de imágenes. Esta 
arquitectura incorpora módulos Inception que procesan los 
datos de entrada mediante varios caminos en paralelo, cada 
uno de ellos compuesto de capas convolucionales con 
distinto tamaño de filtro, concatenando sus salidas [12]. 
Esto permite aprender características a distintas escalas en 
el mismo nivel de abstracción, lo que ha llevado a mejorar 
arquitecturas tradicionales de deep learning en 
clasificación de imágenes [12]. La figura 1 muestra la 
arquitectura Inception empleada en este estudio. 

La sección de entrada de la red son los segmentos de 20 
minutos de la señal de SpO2. A continuación, la 
arquitectura propuesta procesa la entrada mediante I 
módulos Inception. Cada módulo Inception consta de 
cuatro bloques convolucionales (conv blocks) en paralelo, 
cada uno de ellos compuesto por: (i) una convolución 1D 
(conv), que extrae los mapas de características (feature 
maps) [8]; (ii) batch normalization (BN), que normaliza los 
feature maps [8]; (iii) rectified linear unit (ReLU), que 
aplica una función de activación para introducir no-

 
Figura 1.  Descripción de la arquitectura Inception propuesta. 

 Todos Entrenamiento Validación Test 
Sujetos 

(n) 1628 859 500 279 

Edad 
(años) 7[6-8] 7[6-8] 7[6-8] 7[6-8] 

Varones 
(n) 

777 
(47.7%) 

417  
(48.5%) 

225 
(46.2%) 

135 
(49.8%)  

IMC 
(kg/m2) 

17.2 
[15.4-21.5] 

17.3 
[15.5-22.3] 

17.1 
[15.8-20.7] 

17.5 
[15.6-20.5] 

IAH (e/h) 1.6 
[0.6-4.7] 

3.1 
 [1.4-6.9] 

0.8  
[0.4-1.5]  

0.8  
[0.4-1.7]  

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

Tabla 1. Características sociodemográficas y clínicas de la 
población bajo estudio 
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linealidad [8]; y (iv) dropout, que elimina  conexiones entre 
elementos de la red durante el entrenamiento con 
probabilidad pdrop para minimizar el overfitting [8]. La 
diferencia entre los distintos conv blocks de cada módulo 
Inception es el tamaño de los filtros de la convolución 1D 
de cada bloque: 1x1, 3x1, 5x1 y 7x1. La salida de los 
distintos conv blocks de cada módulo Inception es 
concatenada [12], seguida de una capa de max-pooling con 
un factor K=3 que reduce la dimensionalidad [8]. Después 
de los I módulos Inception, una capa de flattenning 
transforma los 2-D feature maps en datos 1-D [8]. 
Finalmente, una unidad de activación lineal es utilizada 
para obtener el IAH estimado para cada segmento de SpO2 
a la entrada. Para cada sujeto, se obtuvo el IAH como el 
valor promedio del IAH estimado para cada segmento de 
20 minutos de la señal de SpO2 correspondiente. 

La implementación de la arquitectura Inception se llevó a 
cabo en la librería Keras. Los pesos de la red se 
inicializaron con el método He-normal, empleando el 
algoritmo de Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 
0.001 para actualizar los pesos en cada iteración [9]. Como 
función de error se utilizó la Huber loss, ya que tiene un 
hiperparámetro, delta ( ), que se puede ajustar para 
controlar la importancia de los outliers.   

3.2. Comparación con métodos convencionales 

Los siguientes métodos convencionales también han sido 
aplicados para comparar el rendimiento diagnóstico de la 
arquitectura Inception: 

 Enfoque clínico: índice de desaturación de oxígeno del 
3% (ODI3). ODI3 fue calculado como el número de 
desaturaciones de al menos el 3% por hora para cada 
señal de SpO2. Este parámetro se suele utilizar en el 
contexto clínico de la AOS, así como con fines 
comparativos [4].  

 Enfoque de feature engineering clásico: red neuronal 
perceptrón multicapa (MLP), entrenada por Hornero 
et al [5] para estimar el IAH con características 
extraídas de la señal de SpO2. El modelo MLP 
diseñado por Hornero et al  fue validado en una base 
de 4191 sujetos pediátricos [5], la mayor en la 
literatura. En el presente estudio, el modelo MLP ha 
sido aplicado a nuestro conjunto de test.  

3.3. Análisis estadístico 

El rendimiento diagnóstico del IAH estimado por la 
arquitectura Inception fue evaluado por medio de la matriz 
de confusión (de 4 clases), la precisión global (suma de la 
diagonal principal), Cohen’s kappa (kappa), sensibilidad 
(S), especificidad (E) y precisión (P).  

4. Resultados 
4.1. Optimización de la arquitectura Inception 

Los hiperparámetros de la arquitectura a optimizar fueron 
el número de módulos Inception ( I), la probabilidad de 
dropout (pdrop) y el parámetro delta de la Huber loss ( ). El 
conjunto de entrenamiento se utilizó para entrenar distintos 
modelos Inception variando estos parámetros, mientras que 
en el conjunto de validación se obtuvo el valor de kappa 
para cada uno de estos modelos. La combinación óptima 
de hiperparámetros que alcanzó un mayor kappa en 
validación fue: I=5, pdrop=0.1 y =8.  

4.2. Rendimiento diagnóstico del modelo Inception 

La figura 2 muestra la matriz de confusión del modelo 
Inception, el ODI3 y la red MLP en el conjunto de test. El 
modelo Inception clasificó correctamente al 73.7% 
(205/279) de los sujetos según su severidad de la AOS, 
superando al ODI3 (64.2%, 179/279) y a la red MLP 
(63.8%, 178/279). En la tabla 2 se pueden ver las métricas 
de rendimiento diagnóstico de los tres métodos para los 

IAH estimado 
Inception ODI3 MLP 

IAH = 1 e/h  IAH =5 e/h  IAH = 10 e/h IAH = 1 e/h  IAH =5 e/h  IAH = 10 e/h IAH = 1 e/h  IAH =5 e/h  IAH = 10 e/h 
S (%) 70.8 72.1 80.8 77.9 69.8 65.4 83.2 76.7 92.3 
E (%) 84.9 100 99.6 68.1 99.6 100 59.0 98.7 99.2 
P (%) 79.2 95.7 97.8 72.0 95.0 96.8 68.8 95.3 98.6 
kappa 0.520 0.401 0.422 

Tabla 2. Rendimiento diagnóstico de la red Inception, el ODI3, y la red MLP en el conjunto de test para los puntos de corte de 1, 5 y 10 e/h. 

Figura 2. Matriz de confusión de la red Inception, el ODI3, y la red MLP en el conjunto de test. 1: no-AOS (IAH<1 e/h); 2: AOS leve (1≤ 
IAH<5 e/h); 3: AOS moderado (5≤ IAH<10 e/h); 4: AOS severo (IAH≥10 e/h) 
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puntos de corte del IAH de 1, 5 y 10 e/h. Nuestra propuesta 
alcanzó un kappa de 0.520, superior al del ODI3 (0.401) y 
la red MLP (0.422). Además, el modelo Inception superó 
al ODI3 y a la red MLP en la mayoría de las métricas de 
rendimiento para los tres puntos de corte del IAH, 
presentando una carga computacional similar en el 
conjunto de test. 

5. Discusión y conclusiones 
En este trabajo se ha evaluado la utilidad de una 
arquitectura novedosa de deep learning compuesta por 
módulos inception para mejorar la capacidad diagnóstica 
de la señal de SpO2 en el contexto de la AOS infantil. El 
modelo propuesto alcanzó un elevado rendimiento 
diagnóstico para predecir la severidad de la AOS en niños, 
mejorando al ODI3 y a la red MLP diseñada en un 
relevante estudio previo [5]. En las matrices de confusión 
de la figura 2, se observa cómo nuestro modelo Inception 
supera de forma más notable al ODI3 y a la red MLP en la 
detección del grupo 1 (no-AOS). Por tanto, nuestra 
propuesta ayudaría a la reducción de las listas de esperas y 
los costes médicos asociados al diagnóstico, ya que en 
niños con un IAH<1 e/h sólo se recomienda realizar la PSG 
si persisten los síntomas de la AOS [3]. 

En los últimos años, varios estudios se han centrado en el 
uso de la señal de SpO2 como ayuda al diagnóstico de la 
AOS infantil [4]. Estudios recientes han evaluado el 
rendimiento diagnóstico de metodologías de feature 
engineering para estimar el IAH en sujetos pediátricos [5-
7]. Estos estudios alcanzaron precisiones en un rango de 
75.2%-82.7%, 79.4%-81.9% y 88.2%-91.1% para los 
puntos de corte de 1, 5 y 10 e/h, respectivamente [5-7].  Sin 
embargo, solamente un estudio previo desarrollado por 
nuestro grupo aplicó una red CNN, la técnica más común 
de deep learning, a la señal de SpO2 para estimar el IAH 
en la misma base de datos que el presente trabajo [11]. Este 
estudio alcanzó un kappa de 0.31 y precisiones del 74.8%, 
90.7% y 95.1% para los puntos de corte de 1, 5 y 10 e/h 
[11], métricas que han sido superadas por la nueva 
arquitectura Inception propuesta.  

Este estudio presenta algunas limitaciones. En primer 
lugar, el número de sujetos del grupo no-AOS es elevado 
en comparación con los demás grupos de severidad, 
especialmente los grupos AOS moderado y AOS severo. 
En este sentido, la validación de nuestra propuesta en otras 
bases de datos aumentaría la generalización de los 
resultados. Otra limitación es que el entrenamiento de la 
arquitectura Inception se ha realizado desde cero, al no 
existir arquitecturas de deep learning preentrenadas para 
señales 1D. Finalmente, la composición de los módulos 
Inception fue escogida siguiendo las recomendaciones de 
Szegedy et al [12]. Por consiguiente, se requieren pruebas 
adicionales para encontrar la configuración óptima de estos 
módulos para nuestro problema particular (señal de 
oximetría y detección de AOS). 

En resumen, una arquitectura de deep-learning compuesta 
por módulos Inception ha demostrado ser útil para 
aprender de manera automática características de la señal 
de oximetría asociadas a los eventos apneicos en múltiples 
escalas temporales. Además, la arquitectura propuesta 

alcanzó un elevado rendimiento diagnóstico, superando al 
ODI3 y la red MLP, así como a los resultados obtenidos en 
estudios previos. Estos resultados sugieren que los 
módulos Inception pueden ser utilizados para mejorar la 
capacidad diagnóstica de la señal de oximetría en el 
contexto de la AOS infantil. 
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