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(57)摘要

本发明公开了基于深度学习的睡眠觉醒分

析方法，包括以下步骤：步骤1，通过多导睡眠仪

采集受试者整个睡眠过程中的多模态生理信号，

选取腹部和胸部的呼吸信号、呼吸气流和眼电

图，同时选取第1和第2导联的EEG进行滤波处理

后的多模态数据送入模型训练，采集到的信号转

换为200Hz的信号频率，并以30秒的滑动窗口50%

重叠率对数据进行样本切分，然后对每一维度的

所有样本求平均值和标准差，并通过Z-Score标

准化对数据进行预处理，通过引用多头注意力机

制取代长短期记忆模型，并针对睡眠信号特征，

设计了大卷积核来进行特征提取，实验表明，其

在大幅提高模型训练速度的同时，减少了模型参

数，并且有效提高了模型分析准确率。
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1.基于深度学习的睡眠觉醒分析方法，其特征在于，包括以下步骤：步骤1，通过多导睡

眠仪采集受试者整个睡眠过程中的多模态生理信号，采集到的信号转换为200Hz的信号频

率，并以30秒的滑动窗口50％重叠率对数据进行样本切分，然后对每一维度的所有样本求

平均值和标准差，并通过Z-Score标准化对数据进行预处理；

步骤2，对步骤1中预处理后的每个样本的脑电信号进行傅里叶变换转换为频域特征，

并选取0.5Hz-30Hz波段的信号通过逆傅里叶变换还原为时序特征，从而实现对特定波段的

滤波处理；

步骤3，针对多模态多导联的生理信号特征，提出了将不同导联的生理信号逐个送入单

导联特征提取模型CNN-MhAtt中，进而获取该导联的特征输出向量；

步骤3.1，针对睡眠数据特征采用了1×64的大卷积核进行特征提取，在数据降维的同

时增大模型感受野，提高特征的平移不变性；

步骤3.2，采用了Multi-Head  Attention结构，结合Positional  Encoding获取数据的

时序特征；

步骤4，多导联特征汇总融合并通过softmax进行睡眠觉醒原因分析。

2.根据权利要求1所述的基于深度学习的睡眠觉醒分析方法，其特征在于，选取腹部和

胸部的呼吸信号、呼吸气流和眼电图，同时选取第1和第2导联的EEG进行滤波处理后的多模

态数据送入模型训练。

3.根据权利要求1所述的基于深度学习的睡眠觉醒分析方法，其特征在于，采用了

Multi-Head  Attention结构，结合Positional  Encoding获取数据的时序特征，以此取代

RNN等训练时序数据常用的结构；模型首先通过Positional  Encoding对矩阵中每个位置进

行编码，从而得到每个位置与原向量融合后的新的向量；接着将矩阵送入Multi-Head 

Attention结构进入序列编码，首先通过Attention机制获取向量内部特征，接着将

Attention的Q,K ,V通过参数矩阵进行映射，重复h次后将结果拼接起来；最后通过global 

average  pooling对每个feature  map内部取平均，得到输出矩阵。

4.根据权利要求1所述的基于深度学习的睡眠觉醒分析方法，其特征在于，将单一导联

睡眠信号的输出矩阵进行连接，并通过两层全连接层，其中使用relu激活函数和Dropout防

止数据过拟合，最后使用softmax分析器对睡眠觉醒原因进行分析。

权　利　要　求　书 1/1 页

2

CN 110811558 A

2



基于深度学习的睡眠觉醒分析方法

技术领域

[0001] 本发明涉及深度学习技术领域，特别是涉及基于深度学习的睡眠觉醒分析 方法。

背景技术

[0002] 眠医学作为一门新兴的边缘交叉学科，正广泛受到大家的重视，其研究有  助于了

解机体重要生理机制，诊断和治疗睡眠障碍疾病，以及改善睡眠质量。 睡眠是一种复杂的

生理过程，是机体复原和巩固的重要环节。随着现代生活压  力的增大，越来越多的人睡眠

受到影响，甚至存在睡眠障碍疾病，许多心血管  疾病及精神疾病也与睡眠密切相关。睡眠

不足可能导致多种不良后果，包括记  忆和学习障碍、肥胖、易怒、心血管功能障碍、低血压、

免疫功能下降以及抑  郁症等。因此改善睡眠质量对于保持人体健康有着至关重要的作用。

[0003] 睡眠觉醒是指在睡眠过程中大脑进入短暂的清醒期，然后又恢复睡眠状态。  正常

情况下，大脑会产生自发性觉醒，但是睡眠觉醒也可能是受到其他因素影  响而产生的，且

过度的睡眠觉醒会影响人的正常睡眠，对身体造成损害。觉醒 的原因主要有阻塞性呼吸暂

停、混合性呼吸暂停、中枢性呼吸暂停和低通气这  四种，但是这并非是导致睡眠觉醒的唯

一原因，其他一些因素也可能导致睡眠  觉醒，比如磨牙症、打鼾、周期性腿动、部分气道阻

塞或者呼吸努力等产生的  觉醒。由于频繁的觉醒导致睡眠碎片化，从而使得受试者白天嗜

睡、认知能力 下降，降低了睡眠对人体恢复产生的效果。

[0004] 为了改善受试者的睡眠质量，第一步就是对其进行睡眠监测。临床上通常  采用多

导睡眠仪获取病人整夜的多导睡眠图(Polysomnogram，PSG)来评估患  者的睡眠状况，使医

生能够监测脑电图(EEG)、肌电图(EMG)、眼电图(EOG)、心 电图(ECG)、呼吸模式等与胸、腿

等运动相关的多模态信号。医生可以通过这些  信号判断睡眠觉醒是否来自于其他觉醒源

(非呼吸暂停)，从而对病人进行有针  对性的治疗。按照传统的诊断方法，医生需要对每个

病人的整夜产生的数千万  信号数据进行视觉分析标注识别，这种标注受评分医生经验的

影响，效率低，  且易造成误判，也浪费了大量医疗资源。因此，开发基于PSG的自动觉醒分析

系  统，可以通过高效、快速、可靠的算法形式为临床工作者提供有力的帮助。近  些年计算

机辅助分析蓬勃发展，利用现代信号处理技术和智能算法对信号进行  分析处理，由于其高

效、客观而成为现代信号研究的主要方法。深度学习作为  人工智能领域最新的研究方向，

深度学习技术也已经在生理信号领域获得广泛  应用，把医疗AI推向了新的高潮。

[0005] 目前国内已有部分算法在睡眠分期领域应用，但是国内目前还没有相关计  算机

辅助睡眠觉醒分析的方法。与本发明相近的现有技术有专利CN102274022A  记载的一种基

于脑电信号的睡眠阶段分期算法，通过对脑电信号采用传统的时  频域分析方法和非线性

动力学分析方法提取到一批能表征睡眠深度的特征参数。  再通过套索回归选择最佳模型，

最终建立睡眠的自动分期模型。该方法基于机  器学习算法实现，需要设计并提取特征，且

局限于低维特征，而深度学习算法  可以模仿人的思维，从低层特征中抽象出更具识别力的

高维特征。

说　明　书 1/4 页

3

CN 110811558 A

3



发明内容

[0006] 针对上述情况，为克服现有技术之缺陷，本发明之目的在于提供基于深度  学习的

睡眠觉醒分析方法，具有构思巧妙、人性化设计的特性，通过引用多头  注意力机制取代长

短期记忆模型，并针对睡眠信号特征，设计了大卷积核来进  行特征提取，能够更好的对睡

眠觉醒分析。

[0007] 其解决的技术方案是，基于深度学习的睡眠觉醒分析方法，包括以下步骤：  步骤

1，通过多导睡眠仪采集受试者整个睡眠过程中的多模态生理信号，采集到 的信号转换为

200Hz的信号频率，并以30秒的滑动窗口50％重叠率对数据进行样  本切分，然后对每一维

度的所有样本求平均值和标准差，并通过Z-Score标准化  对数据进行预处理；

[0008] 步骤2，对步骤1中预处理后的每个样本的脑电信号 (i＝0,1,…,5)进行傅  里叶

变换转换为频域特征，并选取0.5Hz-30Hz波段的信号通过逆傅里叶变换还  原为时序特征，

从而实现对特定波段的滤波处理；

[0009] 步骤3，针对多模态多导联的生理信号特征，提出了将不同导联的生理信  号逐个

送入单导联特征提取模型CNN-MhAtt中，进而获取该导联的特征输出向量；

[0010] 步骤3.1，针对睡眠数据特征采用了1×64的大卷积核进行特征提取，在数  据降维

的同时增大模型感受野，提高特征的平移不变性；

[0011] 步骤3.2，采用了Multi-Head  Attention结构，结合Positional  Encoding 获取数

据的时序特征；

[0012] 步骤4，多导联特征汇总融合并通过softmax进行睡眠觉醒原因分析。

[0013] 由于以上技术方案的采用，本发明与现有技术相比具有如下优点；

[0014] 1.通过引用多头注意力机制取代长短期记忆模型，并针对睡眠信号特征，  设计了

大卷积核来进行特征提取，实验表明，其在大幅提高模型训练速度的同  时，减少了模型参

数，并且有效提高了模型分析准确率。

附图说明

[0015] 图1为基于深度学习的睡眠觉醒分析方法示意图；

[0016] 图2为Attention结构示意图；

[0017] 图3为多导联特征融合分类模型结构示意图；

[0018] 图4为样本预测结果与真实值的对比示意图。

具体实施方式

[0019] 有关本发明的前述及其他技术内容、特点与功效，在以下配合参考附图1  至图4对

实施例的详细说明中，将可清楚的呈现。以下实施例中所提到的结构内  容，均是以说明书

附图为参考。

[0020] 实施例一，基于深度学习的睡眠觉醒分析方法，包括以下步骤：步骤1，  通过多导

睡眠仪采集受试者整个睡眠过程中的多模态生理信号，选取腹部和胸  部的呼吸信号、呼吸

气流和眼电图，同时选取第1和第2导联的EEG进行滤波处理  后的多模态数据送入模型训

练，采集到的信号转换为200Hz的信号频率，并以30  秒的滑动窗口50％重叠率对数据进行

样本切分，然后对每一维度的所有样本求平  均值和标准差，并通过Z-Score标准化对数据
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进行预处理；

[0021] 步骤2，对步骤1中预处理后的每个样本的脑电信号 进行傅 里叶

变换转换为频域特征，并选取0.5Hz-30Hz波段的信号通过逆傅里叶变换还  原为时序特征，

从而实现对特定波段的滤波处理；

[0022] 步骤3，针对多模态多导联的生理信号特征，提出了将不同导联的生理信  号逐个

送入单导联特征提取模型CNN-MhAtt中，进而获取该导联的特征输出向量；

[0023] 步骤3.1，针对睡眠数据特征采用了1×64的大卷积核进行特征提取，在数  据降维

的同时增大模型感受野，提高特征的平移不变性；

[0024] 步骤3.2，采用了Multi-Head  Attention结构，结合Positional  Encoding 获取数

据的时序特征，以此取代RNN等训练时序数据常用的结构；模型首先通过  Positional 

Encoding对矩阵中每个位置进行编码，从而得到每个位置与原向量 融合后的新的向量；接

着将矩阵送入Multi-Head  Attention结构进入序列编码，  首先通过Attention机制获取向

量内部特征，接着将Attention的Q,K,V通过参数  矩阵进行映射，重复h次后将结果拼接起

来；最后通过global  average  pooling  对每个feature  map内部取平均，得到输出矩阵；

[0025] 步骤4，将单一导联睡眠信号的输出矩阵进行连接，并通过两层全连接层，  其中使

用relu激活函数和Dropout防止数据过拟合，最后使用softmax分析器对 睡眠觉醒原因进

行分析。

[0026] 本发明具体使用时，模型使用Adam优化器，学习率设置为0.00005，并将  994个受

试者的数据划分为3份，包括794个训练集，100个测试集和100个验证集，  首先对13个导联

逐个以单导联信号为输入进行训练，得到的模型ROC和PRC如表1 所示。

[0027] 表1模型在单导联信号上的表现

[0028]

[0029] 由表格中PRC的值可以看出除了6导联的脑电信号外，ABD、Chest、Airflow和EOG这
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4  个导联的信号与睡眠觉醒是否病理性的相关性较高，其中ABD的分析表现最好，在单导联

的  情况下获得了0.794的ROC和0.229的PRC。因而在下一阶段的实验中选取腹部和胸部的

呼  吸信号(abd  and  chest)、呼吸气流(airflow)和眼电信号(EOG)进行实验。由于6个导 

联的脑电信号表现都比较好，因而从1、3、5三个以左乳突为参考电极进行信号采集的脑电 

信号中选取表现最好的1号导联，同样的在2、4、6三个以右乳突为参考电极进行信号采集 

的脑电信号中选取表现最好的2号导联，经过滤波处理后与上述4个导联信号一并送入模型 

训练。

[0030] 接下来对不同模型进行比较，实验例分别对单独CNN模型(CNN)、CNN与改进后的残

差  连接融合模型(CNN-Res)和CNN与Multi-head  Attention融合模型(CNN-MhAtt)使用上

述  6导联的多模态信号进行训练，得到的结果如表2。

[0031] 表2不同模型在6导联信号上的表现

[0032]

[0033] 通过对比CNN与CNN-Res可以看出本发明设计改进的残差连接有利于模型对原始

信号进  行特征提取，提高模型的分析效果。对比CNN与CNN-MhAtt模型可以看出引入Multi-

head  Attention结构可以有效提高模型的分析准确率，故本发明选取了这种模型结构。

[0034] 以上所述是结合具体实施方式对本发明所作的进一步详细说明，不能认定  本发

明具体实施仅局限于此；对于本发明所属及相关技术领域的技术人员来说，  在基于本发明

技术方案思路前提下，所作的拓展以及操作方法、数据的替换，  都应当落在本发明保护范

围之内。
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图 1

图 2
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图 3

图 4
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