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一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠

分期方法，步骤一信号采集，采集被测者心电信

号，呼吸信号和加速度信号；步骤二信号处理，步

骤三提取用于分类的特征，步骤四模型构建，将

人工提取的特征输入第一层长短时间记忆模型，

将其输出概率作为新的特征与人工提取的特征

一并输入第二层长短时间记忆模型，构建出用于

不同分类任务的分类器，步骤五将训练好的模型

用于睡眠分期的分类；本发明采用了多种生理信

号，包括心电信号、胸腹呼吸信号、头部加速度信

号，但是没有脑电信号，克服了将脑电用于睡眠

分期所带来的弊端；同时采用了长短时间记忆模

型，适合于大样本大数据，而且考虑到了睡眠事

件时间上的相关性，提高了睡眠分期的准确性与

可靠性。
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1.一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，其特征在于，包括以下步骤：

步骤一：信号采集

利用心电测量仪器，呼吸信号测量仪器以及三轴加速度传感器测量得到被测者的一导

ECG信号，一导呼吸信号和三导加速度信号；

步骤二：信号处理

对采集得到的一导ECG信号，一导呼吸信号和三导加速度信号进行信号的处理，三导为

空间x、y、z三个互相垂直的方向；对一导ECG信号的处理得到最终的HRV信号和呼吸波幅度

信号Rfm；呼吸信号的处理得到最终的RRV信号；加速度信号的处理得到可用的综合加速度信

号acc(n)；

步骤三：特征提取

对于原始信号处理后得到的四种信号：HRV、呼吸波幅度信号Rfm、RRV、综合加速度信号

acc(n)，首先进行分段处理，以5分钟为窗长、30秒为步长将一整晚的睡眠数据分成相同长

度的若干数据段，然后对每段数据进行特征提取，对每一个特征进行归一化处理，归一化的

方法是信号获取对象一整晚的特征减去其特征序列的均值，然后除以特征序列的方差；

步骤四：模型构建

构建的模型采用双层LSTM，每一层都有四个不同的分类器，用以实现二分类、三分类、

四分类和五分类的分期任务；

第一层LSTM网络的输入序列是步骤三提取的特征序列，输入的特征数据经过第一层

LSTM层，里面有四个并行的分类器，每个分类器的网络结构相近，包括5个网络层：输入层、

批规范化层、Bi-LSTM层、遗忘层、全连接层；

经过第一个LSTM层之后，每个分类器会输出不同维度的数据，代表着每一类分期的概

率，将这些概率结合起来，可以形成一组新的特征；将这组新的特征，与步骤二提取的特征

并联起来，作为第二层LSTM网络的输入，第二层LSTM中同样并行存在四个分类器，每个分类

器的结构与前一层一样，各分类器经过训练之后得到最终用于预测的分类模型；

步骤五：预测睡眠分期

将步骤四中得到的四个分类器用于预测睡眠分期，对需要预测的数据进行信号处理和

特征提取，然后将提取到的特征按照模型训练时的顺序送入分类器，即可输出睡眠分期的

结果。

2.根据权利要求1所述的一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，其特征

在于，步骤一所述的ECG信号的处理，具体为：

首先，对原始ECG信号进行滤波，分别用截止频率为5Hz的低通和截止频率为0.5Hz的高

通的3阶巴特沃斯滤波器滤出心电信号0.5～5Hz的有效成分；

其次，从ECG信号中提取HRV信号，根据最大斜率法识别各个R波的峰值点位置，再通过

相邻R波峰值位置之间的差值得到相邻两个波峰之间的时间间隔，再利用三次样条插值法

对此序列进行等间隔插值，变为目标采样频率下的时间序列，最后对序列取倒数即可得到

最终的HRV信号；最后根据实际需求，将HRV信号降采样输出；

然后，在HRV的基础上提取呼吸波幅度信号，利用频率调制的方法，将HRV通过一个截止

频率为0.15Hz的三阶巴特沃斯高通滤波器和一个截止频率为0.5Hz的三阶巴特沃斯低通滤

波器，即可得到呼吸波幅度信号，记作Rfm。
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3.根据权利要求1所述的一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，其特征

在于，步骤一所述的呼吸信号的处理，具体为：

对原始呼吸信号进行滤波，分别用一个截止频率为1Hz的低通和一个截止频率为

0.01Hz的高通的3阶巴特沃斯滤波器滤出心电信号的0.01～1Hz有效成分，然后从有效的呼

吸信号中提取HRV信号，根据最大斜率法识别各个呼吸波峰值点位置，再通过相邻波峰位置

之间的差值得到相邻两个波峰之间的时间间隔，再利用三次样条插值法对此序列进行等间

隔插值，变为目标采样频率下的时间序列，对序列取倒数即可得到最终的RRV信号，最后根

据实际需求，将RRV降采样输出。

4.根据权利要求1所述的一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，其特征

在于，步骤一所述的加速度信号的处理，具体为：

对三轴加速度信号，根据公式(1)求其平方和的算术平方根，得到综合加速度信号；对

综合加速度信号进行10点平滑滤波，即可得到可用的加速度信号，记作acc(n) .

其中，M＝3，表示三个通道的加速度信号。

5.根据权利要求1所述的一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，其特征

在于，

步骤三所述的呼吸波幅度信号Rfm，可提取的特征包括：整段数据的中值除以序列范围；

四分之一分位数和四分之三分位数区间序列的中值除以区间范围；整段数据的均值除以方

差；呼吸波波峰-波峰时间间隔序列的中值；呼吸波波峰-波谷时间间隔序列的中值；呼吸波

波谷-波峰时间间隔序列的中值；呼吸波波峰-波峰时间间隔序列的中值除以序列范围；呼

吸波波谷-波峰时间间隔序列的中值除以序列范围；呼吸波波谷-波峰时间间隔序列的中值

除以序列范围；

步骤三所述的HRV和RRV，可提取的特征包括：整段数据的均值；整段数据的方差；整段

数据的均值除以方差；整段数据低频段(0.01Hz-0 .04Hz)的功率谱之和；整段数据中频段

(0.04Hz-0.15Hz)的功率谱之和；整段数据高频段(0.15Hz-0.4Hz)的功率谱之和；整段数据

总功率谱之和；整段数据高频段(0.15Hz-0.4Hz)的功率谱之和与中频段(0.04Hz-0.15Hz)

的功率谱之和的比值；

步骤三所述的对综合加速度信号acc(n)，可提取的特征包括：整段数据的均值；整段数

据的方差；整段数据的均值除以方差；整段数据的中值除以序列范围；四分之一分位数和四

分之三分位数区间序列的中值除以区间范围；

以上共列举了30个特征，在此基础上，仍然以5分钟为窗长、30秒为步长选取数据段，将

提取的特征序列进行降序排列，排列后特征数据段的十分之七和十分之三位置处的值分别

作为该段的一个特征，最终，得到了总计90个特征参数，由于个体之间存在差异，因此在模

型构建之前需要对每一个特征进行归一化处理，归一化的方法是每个人的一整晚的特征减

去其特征序列的均值，然后除以特征序列的方差。
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一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法

技术领域

[0001] 本发明属于生物医学信号处理技术领域，涉及心电、呼吸和加速度等信号处理，特

别涉及一种基于长短时间记忆模型LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法。

背景技术

[0002] 睡眠是人体最为重要的生命活动之一，对睡眠规律和睡眠结构的研究有助于帮助

人们提高睡眠质量。从20世纪60年代起，睡眠医学经过几十年的发展已经形成了一套标准

体系，现在最为常用的是2007年美国睡眠医学学会(American  Academy  of  Sleep 

Medicine,AASM)制定的睡眠分期标准：以多导睡眠图(Polysomngraphy,PSG)为基础，根据

《AASM睡眠及其相关事件判读手册》将夜间睡眠活动分为五个不同的时期，即清醒期(W)、睡

眠Ⅰ期(N1)、睡眠Ⅱ期(N2)、睡眠Ⅲ期(N3)、快速眼动期(Rapid  Eye  Movement,REM)。其中，

PSG需同时记录脑电、眼电、肌电、心电(Electrocardiogram,ECG)等多导生理信号，然后再

由经验丰富的专业医师每30s一帧进行判读，得出临床分类结果。在非临床应用中，也有不

同的划分方法，区分觉醒和睡眠的二分类(W,Sleep)，区分清醒、非快速眼动(Non-rapid 

Eye  Movement,NREM)和快速眼动的三分类(W,NREM,REM) ,区分清醒、浅睡(Light  Sleep,

LS)、深睡(Slow  Wave  Sleep,SWS)和快速眼动的四分类(W,N1/N2,N3,REM)。考虑到各个睡

眠分期之间的关联和过度关系，四分类方法可能比其他的分类标准更具有实用意义。

[0003] 但是，以PSG技术为基础的睡眠分期方法在实际应用中存在很多问题，一般在严格

的睡眠实验室中进行，但过多的信号测量会影响睡眠的舒适度，使得测量结果偏离真实情

况，同时昂贵的费用也限制了这种方法的普及。因此，探索一种自动睡眠分期方法具有重大

意义。目前，自动睡眠分期方法的研究主要是信号的特征提取和模式识别，依据所使用的生

理信号，可以分为三个方面：第一，以脑电为基础的睡眠分期研究。这方面的研究现在已经

比较成熟，目前，仅利用单导脑电信号对健康人睡眠分期进行五分类可实现90％以上的准

确率；同时结合脑电、肌电、眼电对健康人睡眠分期的五分类可以实现92％的准确率，对睡

眠障碍患者可以达到86％的准确率。第二，以心肺耦合相关信号为基础的睡眠分期研究。这

一方面主要利用的是ECG和呼吸信号，黄文汉等人利用心电和呼吸信号对睡眠呼吸障碍患

者进行三分类最高实现了71.9％的准确率。第三，以睡眠过程中加速度信号为基础的睡眠

分期方法研究，这一方面主要是进行清醒和睡眠的分类，与PSG系统监测结果的一致性最高

可达91％。

[0004] 然而，上述研究均存在一定的现实问题。基于脑电信号的分期方法虽然准确率高，

但是脑电是较为微弱的生理信号，容易受到各种各样的干扰，因而对电极和采集过程要求

严格，成本比较高。基于加速度信号的睡眠分期方法目前多数只能够用于区分清醒和睡眠，

分类结果粗劣，实际参考意义不大。因而基于心肺耦合方面的睡眠分期方法研究最具实用

意义。ECG是比较容易获得的生理信号，且幅值较大，受干扰因素少，具有巨大的实际应用价

值。目前有部分仅利用ECG信号进行的睡眠分期研究，从ECG信号中提取心律变异性信号

(Heart  Rate  Variability,HRV)，根据HRV信号在不同睡眠阶段的差异从而进行睡眠分期。
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哈卡莱大学电气电子工程学院的团队比较了四种不同的分类方法对健康人的三分类结果，

其中，最高的方法实现了87.11％的准确率，但是目前利用HRV进行睡眠分期的效果不甚理

想，因此这方面的睡眠分期方法研究还具有巨大的探索意义。

[0005] 人类的睡眠会持续一定的时间，该时间段内的生理信号变化是一个时间序列，而

基于时间序列的长短时间记忆模型(Long  Short  Time  Memory,LSTM)对这类模式识别问题

具有良好的处理能力。LSTM模型在传统循环神经网络的基础上增加了遗忘门，使得神经网

络有选择性的遗忘之前学习到的参数，从而避免长期依赖问题。Yulita等人将LSTM用于睡

眠分期研究，利用脑电、眼电、肌电三种信号，对睡眠障碍患者进行五分类实现了86％的准

确率，Radha等人利用LSTM模型对健康人进行睡眠分期研究也得到了不错的结果。

[0006] 综上所述，目前关于自动睡眠分期的研究方法都存在各自的局限性，还没有一种

简洁、可靠、高效的方法。基于LSTM的神经网络方法对于时间序列数据具有良好的分类能

力，但是还没有很好的被用于睡眠分期研究领域中。

发明内容

[0007] 为了克服上述现有自动睡眠分期技术的缺点，本发明的目的在于提供一种基于

LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，利用信号采集设备采集ECG信号、呼吸信号和加

速度信号，然后对其进行特征提取，利用LSTM网络进行睡眠分期，分别实现二分类、三分类、

四分类、五分类共四个不同的睡眠分期任务，从而满足后续不同场合的应用需求，是一种通

用、易于实现、经济的睡眠分期方法。

[0008] 为了达到上述目的，本发明采用的技术方案为：

[0009] 一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，包括以下步骤：

[0010] 步骤一：信号采集

[0011] 利用心电测量仪器，呼吸信号测量仪器以及三轴加速度传感器测量得到被测者的

一导ECG信号，一导呼吸信号和三导加速度信号。

[0012] 步骤二：信号处理

[0013] 对采集得到的一导ECG信号，一导呼吸信号和三导加速度信号进行信号处理，三导

为空间x、y、z三个互相垂直的方向；对一导ECG信号的处理得到最终的HRV信号和呼吸波幅

度信号Rfm；呼吸信号的处理得到最终的RRV信号；加速度信号的处理得到可用的综合加速度

信号acc(n)；

[0014] 步骤三：特征提取

[0015] 对于原始信号处理后得到的四种信号：HRV、呼吸波幅度信号Rfm、RRV、综合加速度

信号acc(n)，首先进行分段处理，以5分钟为窗长、30秒为步长将一整晚的睡眠数据分成相

同长度的若干数据段，然后对每段数据进行特征提取，对每一个特征进行归一化处理，归一

化的方法是信号获取对象一整晚的特征减去其特征序列的均值，然后除以特征序列的方

差。

[0016] 步骤四：模型构建

[0017] 构建的模型采用两层LSTM，每一层都有四个不同的分类器，分别用以实现二分类、

三分类、四分类和五分类的分期任务。

[0018] 第一层LSTM网络的输入序列是步骤三提取的特征序列，输入的特征数据经过第一
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层LSTM层，里面有四个并行的分类器，每个分类器的网络结构相近，包括5层：输入层、批规

范化层、Bi-LSTM层、遗忘层、全连接层。

[0019] 经过第一个LSTM层之后，每个分类器会输出不同维度的数据，代表着每一类分期

的概率，将这些概率结合起来，形成一组新的特征，将这组新的特征，与步骤二提取的特征

并联起来，作为第二层Bi-LSTM网络的输入，第二层LSTM中同样并行存在四个分类器，每个

分类器的结构与前一层一样，各分类器经过训练之后得到最终用于预测的分类模型。

[0020] 步骤五：预测睡眠分期

[0021] 将步骤四中得到的四个分类器用于预测睡眠期，对需要预测的数据进行信号处理

和特征提取，然后将提取到的特征按照模型训练时的顺序送入分类器，即可输出睡眠分期

的结果。

[0022] 本发明的优点是：首先，本发明应用的生理信号仅有ECG、呼吸信号、加速度信号，

这三种生理信号都是易于获得且操作简洁的，克服了利用脑电信号昂贵、复杂等缺点。其

次，本发明使用了LSTM模型，可以很好的利用睡眠过程中生理信号作为时间序列前后的相

关性，提高睡眠分期的精度。当然，本发明具有很广泛的适用场景，可以方便应用于监护病

房、睡眠科室和家庭睡眠监测等领域，还可以方便移植于便携式设备中，促进移动医疗的发

展。

附图说明

[0023] 图1是本方法的整体框图。

[0024] 图2是LSTM模型构建的整体框图。

[0025] 图3是各分类器的网络结构。

具体实施例

[0026] 为了更加清楚说明本发明的操作过程，下面结合附图及实施例对本发明做详细描

述。

[0027] 参照图1，一种基于LSTM利用多生理信号的自动睡眠分期方法，包括以下步骤：

[0028] 步骤一：信号采集

[0029] 使用心电测量仪器采集ECG信号，选取第Ⅱ导联的心电信号，采样率为100Hz，使用

呼吸信号测量仪器测量胸腹呼吸信号作为呼吸信号，采样率为100Hz，使用三轴加速度传感

器测量患者前额叶的头动信息作为加速度信号，采样率为100Hz。

[0030] 步骤二：信号处理

[0031] 对采集得到的一导ECG信号，一导呼吸信号和三导加速度信号进行信号的处理，三

导为空间x、y、z三个互相垂直的方向，信号处理步骤分三个方面进行：

[0032] ①对ECG信号的处理

[0033] 首先，对原始ECG信号进行滤波，分别用截止频率为5Hz的低通和截止频率为0.5Hz

的高通的3阶巴特沃斯滤波器滤出心电信号0.5～5Hz的有效成分；

[0034] 其次，从ECG信号中提取HRV信号，根据最大斜率法识别各个R波的峰值点位置，再

通过相邻R波峰值位置之间的差值得到相邻两个波峰之间的时间间隔，但是此时得到的时

间间隔序列是不均匀的，再利用三次样条插值法对此序列进行等间隔插值，变为目标采样
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频率下的时间序列，对序列取倒数即可得到最终的HRV信号；最后根据实际需求，将HRV信号

降采样输出；

[0035] 然后，在HRV的基础上提取呼吸波幅度信号Rfm，利用频率调制的方法，将HRV通过一

个截止频率为0.15Hz的三阶巴特沃斯高通滤波器和一个截止频率为0.5Hz的三阶巴特沃斯

低通滤波器，即可得到呼吸波幅度信号，记作Rfm。

[0036] ②呼吸信号的处理

[0037] 对原始呼吸信号进行滤波，分别用一个截止频率为1Hz的低通和一个截止频率为

0.01Hz的高通的3阶巴特沃斯滤波器滤出心电信号的0.01～1Hz有效成分，然后从有效的呼

吸信号中提取HRV信号，根据最大斜率法识别各个呼吸波峰值点位置，再通过相邻波峰位置

之间的差值得到相邻两个波峰之间的时间间隔，再利用三次样条插值法对此序列进行等间

隔插值，变为目标采样频率下的时间序列，对序列取倒数即可得到最终的RRV信号，最后根

据实际需求，将RRV降采样输出。

[0038] ③加速度信号的处理

[0039] 对三轴加速度信号，根据公式(1)求其平方和的算术平方根，得到综合加速度信

号；对综合加速度信号进行10点平滑滤波，即可得到可用的加速度信号，记作acc(n)。

[0040]

[0041] 其中，M＝3，表示三个通道的加速度信号。

[0042] 步骤三：特征提取

[0043] 对于原始信号处理后得到的四种信号：HRV、呼吸波幅度信号Rfm、RRV、综合加速度

信号acc(n)，首先进行分段处理，以5分钟为窗长、30秒为步长将一整晚的睡眠数据分成相

同长度的若干数据段，然后对每段数据进行特征提取，对每一个特征进行归一化处理，归一

化的方法是信号获取对象一整晚的特征减去其特征序列的均值，然后除以特征序列的方

差。

[0044] 对呼吸波幅度信号Rfm，可提取的特征包括：整段数据的中值除以序列范围；四分之

一分位数和四分之三分位数区间序列的中值除以区间范围；整段数据的均值除以方差；呼

吸波波峰-波峰时间间隔序列的中值；呼吸波波峰-波谷时间间隔序列的中值；呼吸波波谷-

波峰时间间隔序列的中值；呼吸波波峰-波峰时间间隔序列的中值除以序列范围；呼吸波波

谷-波峰时间间隔序列的中值除以序列范围；呼吸波波谷-波峰时间间隔序列的中值除以序

列范围。

[0045] 对于HRV和RRV，可提取的特征包括：整段数据的均值；整段数据的方差；整段数据

的均值除以方差；整段数据低频段(0 .01Hz-0 .04Hz)的功率谱之和；整段数据中频段

(0.04Hz-0.15Hz)的功率谱之和；整段数据高频段(0.15Hz-0.4Hz)的功率谱之和；整段数据

总功率谱之和；整段数据高频段(0.15Hz-0.4Hz)的功率谱之和与中频段(0.04Hz-0.15Hz)

的功率谱之和的比值。

[0046] 对综合加速度信号acc(n)，可提取的特征包括：整段数据的均值；整段数据的方

差；整段数据的均值除以方差；整段数据的中值除以序列范围；四分之一分位数和四分之三

分位数区间序列的中值除以区间范围。
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[0047] 以上共列举了30个特征，在此基础上，仍然以5分钟为窗长、30秒为步长选取数据

段，将提取的特征序列进行降序排列，排列后特征数据段的十分之七和十分之三位置出的

值分别作为该段的一个特征，最终，得到了总计90个特征参数，由于个体之间存在差异，因

此在模型构建之前需要对每一个特征进行归一化处理，归一化的方法是信号获取对象的一

整晚的特征减去其特征序列的均值，然后除以特征序列的方差。

[0048] 步骤四：模型构建

[0049] 本发明构建的模型采用双层LSTM，每一层都有四个不同的分类器，用以实现二分

类、三分类、四分类和五分类的分期任务，参照图2。

[0050] 第一层LSTM网络的输入序列是步骤二提取的90个特征序列。输入的特征数据经过

第一层LSTM层，里面有四个并行的分类器，每个分类器的网络结构相近，参照图3，包括5个

网络层：输入层、批规范化层、Bi-LSTM层、遗忘层、全连接层。

[0051] 经过第一个LSTM层之后，每个分类器会输出不同维度的数据，代表着每一类分期

的概率，将这些概率结合起来，形成14列新的特征。将这14列新的特征，与步骤二提取的特

征并联起来，作为第二层LSTM网络的输入，第二层LSTM中同样并行存在四个分类器，每个分

类器的结构与前一层一样，各分类器经过大量样本训练之后得到最终用于预测的分类模

型。

[0052] 步骤五：预测睡眠分期

[0053] 将步骤四中得到的四个分类器用于预测睡眠分期，使用相应的仪器测量其余被测

者的ECG信号，呼吸信号和加速度信号，对数据进行信号处理和特征提取，然后将提取到的

特征按照模型训练时的顺序送入分类器，即可输出睡眠分期的结果。
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