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摘　要: 当代社会睡眠问题日益突出, 及时检测评估睡眠质量有助于诊断睡眠疾病. 针对目前市面上睡眠监测类产

品发展参差不齐的现状, 本文搭建了一个基于双通道脑电信号的在线实时睡眠分期系统, 利用第三方接口脑环获取

脑电数据, 结合 CNN-BiLSTM神经网络模型, 在 PC电脑端实现了在线的实时睡眠分期与音乐调控功能. 系统使用

基于卷积神经网络 CNN 和双向长短时记忆神经网络 BiLSTM 相结合的算法模型对脑电信号进行自动特征提取,
CNN能够提取高阶特征, BiLSTM可以捕捉睡眠数据前后的依赖性和关联性, 睡眠分期准确率更高. 实验结果表明,
本文算法模型在 Sleep-EDF公共数据集上的四分类任务中取得了 92.33%的分期准确率, 其 Kappa系数为 0.84, 本
系统的实时睡眠分期功能在自采集睡眠数据分期实验中取得 79.17%的分期准确率, 其 Kappa系数为 0.70. 相比其

他睡眠监测类产品, 本系统睡眠分期准确率更高, 应用场景更多样, 实时性和可靠性强, 并且可以根据分期结果对用

户进行相应的音乐调控, 改善用户睡眠质量.
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Abstract: Sleep problems are becoming increasingly prominent in contemporary society. Timely detection and evaluation
of sleep quality can help diagnose sleep diseases. In view of the uneven development of sleep monitoring products on the
market, this study builds an online real-time sleep staging system based on dual-channel EEG signals, which uses the
third-party interface brain ring to obtain EEG data, and the study combines with a CNN-BiLSTM neural network model to
realize online real-time sleep staging and music regulation on the personal computer (PC). The system uses the algorithm
model based on both a convolutional neural network (CNN) and a bidirectional long short-term memory (BiLSTM) neural
network to automatically extract features of EEG signals. CNN can extract high-order features, and BiLSTM can capture
the dependence and correlation of data before and after sleep, which makes the accuracy of sleep staging higher. The
experimental results show that the proposed algorithm model achieves a staging accuracy of 92.33% and a Kappa
coefficient of 0.84 in the four-classification task on the Sleep-EDF public data set. The real-time sleep staging function of
the system achieves a staging accuracy of 79.17% in a self-collected sleep data staging experiment, with a Kappa
coefficient of 0.70. Compared with other sleep monitoring products, this system has higher accuracy in sleep staging,
diversified application scenarios, and strong real-time capability and reliability. Besides, it can regulate music for users
according to the staging results to improve the sleep quality of users.
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 1   背景及现状分析

 1.1   研究背景

人一生中的 1/3时间都用于睡眠活动, 健康的睡眠

是人体各项机能正常运行和保持人体精神活力的重要

保障. 然而, 随着社会的发展和科技的进步, 越来越多

人有着不规律的生活方式, 从而导致睡眠障碍的发生.
长时间的睡眠障碍会使人产生精神不振、面色黯淡、

记忆力消退、免疫力下降等问题. 目前社会上较为突

出的睡眠疾病是睡眠呼吸暂停综合症, 最新的数据表

明, 全球将近 10 亿的人患有睡眠呼吸暂停综合症, 占
总人口的 13%[1], 因此, 实现快速的睡眠质量评估对诊

断睡眠疾病具有重大的作用意义, 睡眠分期是评估睡

眠质量的最重要指标, 通过进行睡眠分期, 及时检测睡

眠质量, 可以快速发现睡眠障碍, 防止睡眠障碍问题

恶化.
因此本文旨在研究一个基于双通道脑电信号的在

线实时睡眠分期系统, 该系统的核心功能——睡眠分

期所采用的算法是 CNN-BiLSTM 混合神经网络模型,
CNN 卷积神经网络用于自动特征学习, BiLSTM 用于

提取前后时序信息, 对脑电信号进行双向结构建模, 从
而获得更高的睡眠分期准确率, 系统的可靠性和实用

性更强. 用户使用过程中, 系统可以通过监测用户睡眠

数据, 利用 CNN-BiLSTM 算法对睡眠数据进行分期,
实时显示睡眠分期结果, 并根据分期结果对用户进行

实时地音乐调控, 睡眠结束后提供完整的睡眠报告, 帮
助用户评估睡眠质量, 预防睡眠疾病.
 1.2   应用背景

现在市面上存在着不少用于睡眠质量监测的产品,
各有其优缺点. 穿戴类产品佩戴便捷舒适, 价格合理,
主要是通过用户的体动和心率进行睡眠监测, 不是利

用脑电信号进行监测的, 因此其睡眠分期准确率较低,
且无法进行睡眠调控, 无法给用户一个完整的睡眠记

录反馈. 现有的睡眠监测 APP 类产品虽然便捷易用,
但不是基于脑电信号进行分期的, 分期准确率较低, 不
具有科学参考价值. 医院的多导睡眠图 (polysomno-
graphic, PSG) 检查能够精准地检测睡眠情况, 但其费

用比较昂贵, 且不是实时给出分期结果, 是需要医护人

员依靠历史经验知识来判断分期结果, 会花费很多时

间和精力.
基于此, 本文设计了一款在线实时睡眠分期系统,

基于 CNN-BiLSTM深度学习算法模型, 采用 PyCharm
开发工具、MySQL 数据库、Django、BootStrap 等相

关技术进行设计和开发. 用户仅需佩戴轻质舒适的脑

环入睡, 系统便可以实时显示用户当前的睡眠状态. 在
睡眠结束后可以给用户一个完整的睡眠反馈结果报告.
基于脑电信号的实时在线分期系统不仅睡眠分期准确

率高, 而且应用场景多样, 实时性和可靠性强.
 1.3   睡眠分期研究现状

 1.3.1    实时睡眠分期系统研究现状

在睡眠分期的实现上增加“实时性”是目前睡眠分

期研究的重要方向. 实现“实时”的睡眠分期便可以在

睡眠期间采取相对应的干预措施来调整睡眠质量. 国
外的学者们对睡眠分期的“自动性”和“实时性”进行了

研究, 并取得了一定的进展. Zhao等人通过无线电测量

预测睡眠阶段, 在利用无线电测量实现自动睡眠分期

的方式下, 受试者身上可无需附加任何传感器[2]. Jin等
人利用红外热成像摄像机与头戴式脑电信号传感器相

结合的方式实现了适合家用的非侵入式睡眠监测系统[3].
在“实时性”方面, Koushik 等人利用单通道 EEG 数据,
实现了在智能手机上的实时睡眠分期任务, 为未来的

人机交互 (HCI) 应用程序中使用睡眠分期服务提供了

可能[4].
而国内针对实时睡眠分期的研究起步较晚 ,  在

2013 年以前, 尚未见针对“实时性”睡眠分期的研究报

告, 在该时期国内较常见的睡眠自动分期技术均采用

对整夜检测到的生理参数数据进行非实时分期的方式[5].
而在 2013年, 王琛磊[5] 设计出一种基于呼吸信号与心

跳信号自动平衡功能算法的实时睡眠自动分期系统,
实现了实时的睡眠分期. 之后, 在 2017年, 韩映萍[6] 通

过心冲击图信号中的心率、呼吸和体动序列计算实现

自动睡眠分期, 搭建了床垫式的实时睡眠监护系统. 与
上述的非侵入式技术相比, 在非入侵式脑机接口技术

上, 国内学者更多地利用采集到的脑电信号对睡眠分

期准确性问题进行了研究, 而在睡眠分期实时性系统
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设计方面的研究相对较少. 虽然我国在实时睡眠分期

系统方面的研究起步较晚, 但随着我国社会睡眠问题

的突显以及科研人员对该领域的深入研究, 目前, 睡眠

监测技术已逐渐进入普通人的家庭, 准确性与实时性

都成为两个重点关注的研究方向, 研究对两者进行兼

顾的系统设计是未来的一大发展趋势.
 1.3.2    睡眠分期算法模型研究现状

近年来, 睡眠分期算法的研究也在不断发展和创

新, 实现自动睡眠分期的方法主要有两大方面: 机器学

习和深度学习. 基于机器学习的自动睡眠分期方法主

要是通过时域分析、频域分析等方法提取特征, 然后

结合分类器分类来实现睡眠分期. 周鹏等利用主成分

分析和支持向量机处理脑电信号 (electroencephalo-
gram, EEG), 实现了睡眠自动分期, 平均准确率可达到

89.9%[7]. 程佳采用功率谱熵等算法提取特征, 并结合支

持向量机实现自动睡眠分期, 准确率达到 91.7%[8]. 高
群霞通过采用 FIR 提取能量特征, 结合最小二乘支持

向量机进行睡眠分期, 分期准确率可以达到 89.6%[9].
机器学习是依靠人工手动选择特征来进行分类,

具有一定的局限性, 而深度学习具有自动提取睡眠分

期特征的优点, 可以在多次训练过程中自动寻找出最

优的特征, 并通过参数调整等方法来不断优化算法模

型, 达到比较好的分期效果. 例如基于单通道 SleepEEG-
Net 深度卷积神经网络的睡眠准确率达到 84.26%[10].
Phan等人提出分层递归神经网络 SeqSleepNet, 睡眠分

期总体准确率达到 87.10%[11]. Supratak等人[12] 采用两

个独立的 CNN分支实现特征提取, 然后在网络层的顶

层加入双向 LSTM, 准确率达到 86%. 杨鑫等人[13] 提出

了一种基于双向递归神经网络的单通道睡眠分期方法,
融入了双向递归神经网络对前后时序信号的记忆能力,
来提高睡眠分期判别的准确率; Dong等人[14] 利用整流

神经网络检测分层特征, 并利用长短时记忆网络进行

时序数据学习, 以优化分类性能; 罗森林等人[15] 将卷积

神经网络与双向长短时记忆网络结合, 综合利用这两

种网络的优点, 实现睡眠时期的自动判别. 在深度学习

中, CNN与 BiLSTM相结合在很多领域研究问题中具

有明显的优点. 例如融合 CNN-BiLSTM的模型算法用

于心律失常心拍分类中, 相比单一 CNN模型或 BiLSTM
模型的算法, 分类准确率更高[16]. 李洋等人利用 CNN
与 BiLSTM 网络特征结合进行文本情感分析, 准确率

达到 94.83%[17]. 在进行短文本相似度计算中, 结合 CNN

和 BiLSTM的优势, 提取局部特征和总体特征, 准确率

达到了 84.58% [18].

从以上研究可以发现 CNN 与 BiLSTM 相结合在

处理长时间序列数据分类中具有明显的优势. 而睡眠

数据本身是长时间序列信息的脑电信号数据, CNN-

BiLSTM 模型可以更好地探究睡眠数据前后序列时间

信息的关联和依赖, 所以本系统采用 CNN-BiLSTM神

经网络算法模型进行睡眠分期, 并在分期的基础上实

现“实时性”, 从而搭建一个基于脑电信号的在线实时

分期系统.

 2   实时睡眠分期算法设计

 2.1   实时睡眠分期实现流程

实时睡眠分期, 系统先通过与第三方脑环接口相

连接获取脑电数据, 然后实时显示脑电数值图, 同时后

端开启多线程, 一个线程用于写入脑电数据, 一个线程

用于获取脑电数据, 最后把获取的脑电数据作为睡眠

分期算法模型的输入, 得出睡眠分期结果, 并显示到前

端. 实时睡眠分期的流程图主要如图 1所示.
 

采集脑电数据

实时显示脑电图

多线程读写
脑电数据

睡眠分期

显示分期结果

 
图 1    实时睡眠分期流程图

 

 2.2   实时睡眠分期各模块实现

(1)采集脑电数据

通过华南脑控智能科技有限公司的爱简单脑机接

口设备来获取脑电数据, 用户只需按照正确步骤戴上

脑电环, 系统便可读取出用户的脑电数据.
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(2)实时显示脑电图

根据获取的脑电数据图, 利用 EChart技术和 Ajax
局部刷新技术, 通过 Ajax 间隔刷新获取脑电数据, 把
获取的脑电数据放入 EChart data域中, 再进行显示.

(3)多线程读写脑电数据

利用 Python 多线程机制, 开启 2 个线程, 一个线

程用于实时地将脑电数据写入到文件中, 一个线程用

于从该文件中获取指定数量为 15 000个数据点的脑电

数据来进行睡眠分期.
(4)睡眠分期

本系统将每 5个 30 s的睡眠数据进行一次睡眠分

期, 将脑电图信号分为 30 s 的 epoch, 并进行必要的数

据预处理和转换操作. 然后利用短时傅里叶变换 (short-
time Fourier transform, STFT) 和 Mel 带通滤波器获得

脑电图数据的频谱图, 提取数据的时频域信息. 并利用

CNN-BiLSTM 混合神经网络进行自动特征提取和分

类, 其中使用 CNN 提取高阶数据特征, 使用 BiLSTM
提取不同时期睡眠数据之间的时间相关性特征. 最后,
将提取的特征传递给 Softmax 分类器对睡眠进行分类,
每次得到 5个 30 s的分期结果.

(5)显示分期结果

每次获取到 5 个 30 s 的睡眠分期结果后, 利用

Ajax 技术将分期结果同对应的时间一起显示到前端.
系统前端每隔 150 s就会显示一次新的分期结果.
 2.3   睡眠分期具体算法实现

睡眠分期技术是利用不同睡眠阶段的脑电数据的

频率特征, 通过深度学习或者机器学习算法来提取数

据特征, 并通过这些特征向量来划分睡眠阶段的技术.
在本系统中, 我们主要采用了深度学习中混合神经网

络 CNN-BiLSTM算法模型来进行睡眠分期.
在睡眠分期的训练阶段, 首先利用均衡采样方法

对脑电数据进行预处理, 接着利用短时傅里叶变换来

获取脑电信号的时频表示, 并利用梅尔滤波器将脑电

信号表示成梅尔频谱图. 针对上述所得到的二维频谱

图, 再利用 CNN-BiLSTM 进行特征提取, 最终将提取

得到的特征向量进行 Softmax 层处理得到对应的分期

结果.
(1)均衡采样

考虑到睡眠数据中各个阶段的样本数差异较大,
在睡眠数据的 6 个类别中, 最多一类的数据集与最少

一类的数据集比例普遍高于 10倍, 存在严重的样本不

n1 n2 n3 n4 n5 n6

平衡问题, 为了缓解这一不平衡现象, 在模型训练方面,
本系统应用均衡采样的方法处理训练集中样本失衡的

问题[19], 这一过程可分为 4个步骤: 统计 6类睡眠分期

数据的样本个数, 记为 ,  ,  ,  ,  ,  , 分别对应

W 期、S1 期、S2 期、S3 期、S4 期和 REM 期; 从统

计的样本数据中筛除数量最多和数量最少的分期类别,
并计算剩余 4 个类别样本数据的平均值; 对样本数量

大于平均值的类别进行欠采样处理, 通过随机选取的

方式, 去除部分多余的数据; 对样本数量低于平均值的

类别进行过采样处理, 以随机重复采样的方式扩充该

类别样本数据. 而对于均衡采样得到的数据集, 本系统

将 S1期和 S2期归为浅睡期 (LS期), 将 S3期和 S4期
归为深睡期 (SWS 期), 利用这种映射关系为模型训练

提供 W、LS、SWS 及 REM 四类标签数据, 并以此作

为睡眠的分期依据.
(2)特征表示

STFT

对预处理后得到的脑电数据, 本系统采用了时频

分析中的短时傅里叶变换方法进行分析, 将幅值随时

间变化的信号转成时间随频率变化的信号. 在这个过

程中, 采用的是滑动窗口机制, 设定窗口大小和步长,
让窗口在时域信号上滑动, 分别计算每个窗口的傅里

叶变换, 形成不同时间窗口对应的频域信号, 拼接起来

就成为频率随时间变化的数据 (时频信号), 具体的

定义公式[20] 如下:

STFTX(t, f ) =
∫ +∞
−∞

x(t′)g∗(t′− t) · e− j2π f t′dt′ (1)

g∗(t)

t STFT x(t′− t) t

g∗(t′− t)

STFT

其中,  表示时间窗函数, 上标“*”表示复共轭, 对于

特定的时刻 ,  是信号 与中心在 的平滑移

动窗函数 乘积的傅里叶变换. 分析窗的作用是

抑制分析窗以外的信号, 其所对应的 公式表示

如下:

STFTx(t, f ) = e− j2π f t
∫ +∞
−∞

X( f ′)G∗( f ′− f ) · e j2π f t′d f ′

(2)

STFT

M = 256

根据上述定义, 利用基于汉宁窗的 对 Fpz-Cz
和 Pz-Oz这两个通道采集到的 30 s长度的脑电信号进

行处理, 将窗口大小设置为 , 同时窗口两端保

留 1/8 的重叠, 用于确保重叠较小的段之间的统计独立

性, 以此得到的频谱图. 在将该频谱图通过 Mel 带通滤

波器处理, 将频率转换为Mel标度的谱图, 由此得出相

应的频谱 Mel spectrogram. 滤波后, 将其中每 5段连续
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30 s 的脑电信号数据归为一个组别, 构造成为特征矩阵.
(3)特征提取

对特征表示阶段得到的特征矩阵, 利用一种 6 层

卷积单元的串行 CNN架构进行自动特征提取, 该架构

的每一个卷积单元主要由信息输入层、卷积运算层、归

一化层、 ReLU 激活层、池化层和 Dropout 层 6 个部

分组成, 通过两个串行的卷积单元, 对脑电信号进行初

步特征提取, 在每个卷积单元中, 卷积运算层的公式如下:

Hi = fcov(Hi−1⊗Wi+bi) (3)

fcov Hi i

⊗ bi Wi

i

其中,  代表激活函数,  代表卷积网络的第 层的特

征输出, 运算符“ ”代表卷积运算,  是偏置项,  表示

第 层使用的卷积核的权重值.
对卷积操作的输出与偏置项的结果执行相加操作,

再通过激活函数处理数据, 之后利用全连接层将卷积

最终输出的二维特征转换为一维向量, 并对两个通道

的一维向量进行拼接操作, 得到可以表示两个通道的

特征数据.
而考虑到睡眠数据包含大量的时序信息 ,  利用

CNN 网络仅仅只能捕获短时间规模的时空特征, 无法

表示长时间的变换, 因此, 本系统将基于 CNN 模型得

到的向量输入基于双向时间结构建模的双向长短时记

忆网络 BiLSTM[21] 中, 通过两个完全独立的长短时记

忆网络 LSTM[22] 来处理前后两端的睡眠信息, 以便更

好地挖掘脑电信号前后的依赖和关联.
在 BiLSTM网络结构中, 第 1层是前向 LSTM, 第

2层是后向 LSTM, 最终输出可以通过以下公式计算[15]:

ht = αh f
t +βh

b
t (4)

h f
t hb

t

x1− xT α β

(α+β = 1) ht

t

其中,  为前向 LSTM层的输出,  为后向 LSTM的输

出, 它将从 的序列作为输入;  与 分别为序列控

制前向 LSTM 与后向 LSTM 的因子 ;  为在

时间 时的两个单向 LSTM的元素和.
(4)分类实现

在获取了脑电信号的特征向量后, 分类器部分的

工作是利用特征向量对睡眠阶段进行最终的分类, 该
部分由完全连接的 Softmax 层构成[23], 其对应的表达

式为:

fSoftmax =
exp(WT

li
yi+bli )

c∑
j=1

exp(WT
j y j+b j)

(5)

li W j Wli其中,  为对应样本的标签,  、 分别为全连接输出

W j li b j bli

c

层权值矩阵 的第 列和第 列,  、 为对应的偏置,
为所有训练样本中的类别数.

在分类器部分, 为了进一步解决样本数据失衡的

问题, 本系统采用了 focal loss 这一用于解决正负样本

比例严重失衡问题的损失函数, 具体定义如下[24]:

FL(pt) = −αt(1− pt)γ log(pt) (6)

(1− pt)γ αt

γ ⩾ 0 pt

其中,  为调制因子,  为平衡变量, 可调聚焦参

数 ,  为标签属于某一类的概率.
(5)模型应用

在实际应用的过程中, 本文利用训练好的 CNN-
BiLSTM 模型对系统线程获取的脑电信号进行分期处

理. 考虑到模型使用的训练集 Sleep-EDF 的采样频率

为 100 Hz, 而本系统配套的脑电环采样频率为 250 Hz,
因此, 在将脑电数据进行分期之前, 需要对原始数据进

行频率转换处理. 对于每秒数据中包含的 250 个信号

数据点, 需要去除 150 个信号数据点, 保留剩下的 100
个信号数据点. 在这个过程中, 我们首先删除了信号数

据点数组中位置下标为奇数的数据元素, 此时数组长

度变为 125; 其次, 针对剩余的数组元素, 我们设置判断

条件为数组下标是否为 5 的倍数, 如果下标不是 5 的

倍数, 则提取下标对应的数组元素. 这一步删除了多余

的 25 个数据点. 新数组中剩余 100 个数据点, 即数据

采样率转换为 100 Hz. 之后利用经过频率变换的 Fpz-
Cz和 Pz-Oz双通道信号, 以 30 s为单位将脑电信号进

行划分, 对每个 30 s数据块进行短时傅里叶变换, 获取

大小为 (129, 13) 的二维 Mel 频谱图, 并将 Fpz-Cz 和
Pz-Oz 通道中时间上连续的 5 组二维 Mel 频谱图作为

CNN-BiLSTM模型的输入.

strides = (1,1)

(
pool_size, strides

)
= (4,4)

ratio = 0.2

(
pool_size, strides

)
= (2,2)

在 CNN-BiLSTM模型的实际应用中, 我们使用了两

个串行卷积单元. 在 CNN 模型的第一个卷积单元中,
将连续 5个输入数据块送入一个二维卷积层 (Conv2d),
该层有 8个卷积核, 卷积核的大小为 (3, 3),  .
之后, 进行批量归一化[25] 处理. 然后, 数据通过 ReLU
激活函数和二维最大池化层 (MaxPooling2d), 其中,

. 接着将池化得到的数据输

入 dropout 层 ( ). 之后, 数据块被发送到第

2 个卷积单元. 这里除了二维卷积层中的卷积核数量

为 16, 池化层中的 外, 该单

元的其余部分与第一个卷积单元保持相同. 在第 2 个

卷积单元之后连接 flatten 层, 将多维数据转换为一维

数据, 实现数据从卷积层到全连接层的过渡. 接着, 使
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用标准的一维全连接层, 对两个通道中每个数据块对

应的一维序列进行 Dense处理, 将一维序列从 (1, 256)
转换为 (1, 30). 进行归一化和 ReLU激活函数后, 将每

组中两个通道的数据块拼接, 得到 5 个大小为 (1, 60)
的连续块, 将连续数据块再次拼接得到 (5, 60), 从而实

现了从 CNN 网络到 BiLSTM 网络的过渡.
unit = 15在 BiLSTM 部分, LSTM 的输出维度为 ,

前向和后向 LSTM 组合得到的数据维度为 (5, 30). 将
一个大小为 (5, 30) 的矩阵输入到 Dense 层, 经过变换

处理后得到一个大小为 (5, 4) 的矩阵, 以此作为分类器

部分的输入.

在分类器部分, 对维度为 (5, 4) 的数据进行 Soft-
max处理后, 可以得到每个数据块对应的睡眠状态 (W,
LS, SWS, REM). 最后, 将数据块的睡眠分期结果通过

系统反馈给用户并依据分期结果为用户提供调控服务.

 3   系统设计

 3.1   系统模块设计

本系统主要分为 5 大功能模块 , 分别是登录注

册模块、首页模块、睡眠报告模块、睡眠监测与调

控模块和联系我们模块 . 系统的总体功能结构图如

图 2所示.
 

用户

查看睡眠科普

填写信息

点击睡眠监测

实时显示脑电图
实时显示
睡眠状态

生成睡眠报告 结束睡眠

选择助眠音乐注册登录

注册登录模块

查看最新
睡眠报告

查看历史
睡眠记录

查看系统服务

查看技术原理介绍

查看团队介绍

首页模块
睡眠报告模块 睡眠监测和调控模块

填写表单 反馈意见

联系我们模块

 

图 2    系统功能结构图
 

打开本系统网站后, 可浏览系统首页, 查看系统功

能介绍、核心技术原理介绍和团队介绍等, 如果想要

使用系统睡眠检测功能, 需要用户进行注册登录.
用户登录成功后, 可以进行睡眠监测, 选择自己喜

欢的助眠音乐进行播放, 点击开始监测睡眠后, 系统会

实时显示用户的脑电数值图, 同时实时显示用户的睡

眠状态, 例如处于清醒期、浅睡期、深睡期或快速眼

动期. 睡眠结束后, 用户可以查看自己本次的睡眠记录,
系统会显示用户本次睡眠记录的总情况, 包括深睡期

时长、浅睡期时长、入睡时间等, 用户也可以查看历

史睡眠记录, 检测自己的睡眠质量变化情况.

本系统的核心功能就是实现实时的在线睡眠分期,
用户戴上脑环入睡后, 系统可以使用算法模型对用户

的脑电数据信息进行实时睡眠分期 ,  并显示到界面

前端.
 3.2   核心模块介绍

(1)睡眠监测与调控模块

在该模块中, 用户可在脑环连接区查看当前脑环

连接的情况, 当连接上脑环后, 该区域将显示已连接.
在睡眠音乐处, 用户可以点击“选择音乐”按钮, 根据自

己的喜好选择不同的助眠音乐进行播放. 当用户点击

“开始入睡”按钮, 系统开始进行实时监测, 脑电数值图

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 1 期

92 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


区域将显示脑电环实时采集到的用户脑电图, 并在睡

眠情况反馈区实时显示用户当前所处的睡眠状态, 反
馈用户的睡眠情况.

用户醒来后, 可以点击脑环连接区的“结束睡眠”
按钮, 系统将为用户生成本次睡眠报告, 用户可点击脑

环连接区的“睡眠报告”按钮跳转至睡眠报告详情界面

进行查看.
(2)睡眠报告模块

在该模块中, 用户可以查看最近一次睡眠的报告

详情, 系统将以折线图可视化形式为用户展现详细的

睡眠记录, 并在页面右侧显示用户最近一次睡眠的睡

眠得分和睡眠时长. 在历史睡眠记录区域, 系统将向用

户展现近 7 天的睡眠情况分布, 用户可以查看近 7 天

的睡眠时长和深睡时长情况. 另外, 用户可以点击“查
看更多”按钮, 跳转至“睡眠记录”界面, 查看用户所有

的历史睡眠数据.

 4   实验设计与分析

本文实验使用的数据为 Sleep-EDF 数据集和

10 个健康成年人的自采集睡眠数据. 我们采用 Sleep-
EDF 数据集进行算法模型训练、参数调整, 不断提高

睡眠分期的准确率, 并对实验结果进行十折交叉验证.
另外, 我们采集了 10名健康成年人的睡眠数据进行在

线实时睡眠分期实验, 进一步验证算法模型的泛化性

和与系统的可靠性.
 4.1   Sleep-EDF 测试睡眠准确率实验

(1) Sleep-EDF数据集说明

Sleep-EDF[26] 是一个基于睡眠研究的公共数据集,
该数据集是 Physionet MIT-BIT 生理信息库中的一个

信号库. Sleep-EDF数据集中包含了 197个多导睡眠图

记录, 每个记录都包括了受试者睡眠的 EEG 数据, 采
样频率为 100 Hz, 且均有明确的专家睡眠分期结果, 主
要分为两类睡眠数据: 健康人群的睡眠记录 (以 SC 开

头)和轻度睡眠障碍人群的睡眠记录 (以 ST开头).
(2)实验步骤

在本次实验中, 我们采用 Sleep-EDF 数据集中健

康人群的睡眠脑电信号数据进行分期研究 .  我们从

Sleep-EDF数据集中选取了 100组睡眠数据, 使用数据

集中的 Fpz-Cz 和 Pz-Oz 两个通道的脑电数据进行研

究, 在睡眠过程中连续 30 s 被划分为一个睡眠样本单

元, 由专家根据 R&K 标准进行分期和标记. 这些信号

数据记录分为 6 个睡眠阶段, 我们又把这 6 个睡眠阶

段分为 4 类, 其中 W 代表清醒期, S1 和 S2 代表浅睡

期, S3和 S4代表深睡期, R代表快速眼动期.
在本实验中, 我们选取 Sleep-EDF 数据集中 80%

的数据作为训练集训练深度学习模型, 10% 的数据当

成验证集调整模型超参数, 10% 的数据作为测试集检

验模型的最终性能. 将数据输入到本文提出的睡眠分

期系统后, 通过数据预处理、时频域特征提取、CNN-
BiLSTM 神经网络进行自动特征提取与分类等步骤,
输出本系统的睡眠分期结果, 通过将结果与专家给出

的睡眠分期结果进行对比, 评估模型的性能.
(3)评价方法

k 折交叉验证是一种常用的动态验证方法, 常用来

评价模型的泛化性能, 广泛地应用于自动睡眠分期领

域, 本文使用 10 折交叉验证法来评价模型. 在 k 折交

叉验证方法当中, 先将样本数据平均分为 k 个子集合,
然后循环遍历 k 个子集, 每次遍历都将当前子集作为

验证集来验证模型的能力, 其余子集作为训练集来训

练算法模型, 并且在遍历过程中存储每次遍历的模型

评估指标值, 最后计算这 k 次评估指标的平均值, 把该

平均值作为评价模型泛化性能最终的指标.
本文使用混淆矩阵对模型的准确率进行精度评价,

通过计算模型的精确率 (PR)、召回率 (RE)、F1-score
(F1)、总体准确率 (ACC) 和 Kappa 系数 (Kappa) 来评

估模型的性能, 计算方法如下:

PR =
T P

T P+FP
(7)

RE =
T P

T P+FN
(8)

F1 =
2×PR×RE

PR+RE
(9)

ACC =

n∑
i=1

T Pi

N
(10)

Kappa =
po− pe

1− pe
(11)

T P FP

FN

po pe

其中,  表示一个类别的真阳性数据,  表示一个类

别的假阳性数据 ,   表示一个类别的假阴性数据 ,
表示总体分类精度,  表示偶然一致性.
(4)实验结果分析

本文采用提出的基于 CNN-BiLSTM 神经网络模

2023 年 第 32 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 93

http://www.c-s-a.org.cn


型对 Sleep-EDF 数据集实现自动睡眠分期, 使用 100
个实验对象的脑电数据对模型进行训练与测试, 通过

10 折交叉验证后, 最终预测结果的混淆矩阵与各指标

如表 1所示.
  

表 1     Sleep-EDF数据集实验结果
 

Sleep Stage
Predicted Per-class performance (%)

W LS SWS REM PR RE F1

Actual

W 14 371 200 1 38 97.86 98.36 98.11
LS 210 3 660 173 305 82.19 84.18 83.17
SWS 12 285 597 6 77.33 66.33 71.41
REM 93 308 1 1 041 74.89 72.14 73.49

 
 

如表 1 所示, 本算法模型在 Sleep-EDF 数据集上

的平均总体睡眠分期准确率为 92.33%, Kappa 系数为

0.84, 其中, W、LS、SWS、REM 期的精确率分别为

97.86%、82.19%、77.33% 和 74.89%, 而召回率分别

为 98.36%、84.18%、66.33%和 72.14%. F1能够调和

平衡精确率和召回率衡量分类算法的结果, 它是这两

个值的调和平均值. 根据计算可得, 4 个睡眠阶段的

F1分别为 98.11%、83.17%、71.41%和 73.49%.
从表 1中可以看出, 本文提出的算法在 Sleep-EDF

数据集上实现了比较令人满意的结果, 其中, 模型对于

识别出 W 期的准确率是最高的 ,  而对于 SWS 期和

REM 期的准确率较低, 目前还有待提升. 在未来我们

会对模型进行改进, 提高模型在 SWS 期和 REM 期的

准确率.
Sleep-EDF是目前使用最广泛的睡眠分期数据集,

目前己经有很多的学者致力于对睡眠脑电 EEG 的自

动分期研究, 为了能够更加全面地分析本文模型算法

的分期结果, 表 2 对近年来具有代表性的睡眠分期研

究与本文的结果基于 Sleep-EDF公共数据集进行对比

分析, 表中所列出的结果均为各研究的最优精度. 实验

结果表明, 本文提出的算法模型在自采集睡眠数据实

验中总体睡眠分期准确率可以达到 92.33%, 其中 Kappa
系数为 0.84, 本文提出的算法结果在现有的研究中达

到了最高的准确率, 这表明本文提出的模型具有较高

的分期性能.

在我们先前的研究中[27], 提出了一种基于多种生

理信号的自动睡眠分期系统, 并获得了较高的准确性.

然而, 我们先前并没有将深度学习引入到睡眠分期过

程中; 此外, Phan等人[28] 使用了 Multitask 1-max CNN

模型对脑电信号和眼电信号进行五分类睡眠分期, 准

确率为 82.3%, 但是该方法需要使用多种生理信号, 在

实际应用中存在一定的限制; Chen等人[29] 使用了机器

学习算法 Wavelet+FFT+SVM 对脑电信号进行四分类

睡眠分期, 达到 86.82% 的准确率, Kappa 系数为 0.83;

Zhu 等人[30] 提出了 difference visibility graphs 方法进

行睡眠分期, 在四分类分期任务中取得 89.30%的准确

率和 0.83 的 Kappa 系数; 由 Mousavi 等人[10] 提出的

SleepEEGNet 模型是一种基于脑电信号的自动睡眠分

期方法, 由 CNN 与 BiRNN 网络组成, 在五分类睡眠分

期任务中的准确率为 84.26%, Kappa系数为 0.79; Eldele

等人[31] 提出了一种基于注意力的单通道脑电睡眠分期

的深度学习算法 AttnSleep, 在五分期睡眠任务中取得

81.30%的准确率, Kappa系数为 0.74.
 
 

表 2     基于 Sleep-EDF公共数据集其他文献比较
 

文献 主要方法 睡眠分期 准确率 (%) Kappa

[27] ICA + ReliefF + SVM
4 (W, S1/S2,
S3/S4, REM)

90.10 0.87

[28] Multitask 1-max CNN
5 (W, S1, S2,
S3/S4, REM)

82.30 0.75

[29] Wavelet+FFT+SVM
4 (W, S1/S2,
S3/S4, REM)

86.82 0.83

[30]
Difference visibility

graphs
4 (W, S1/S2,
S3/S4, REM)

89.30 0.83

[10] CNN+BiRNN
5 (W, S1, S2,
S3/S4, REM)

84.26 0.79

[31] MRCNN+AFR+TCE
5 (W, S1, S2,
S3/S4, REM)

81.30 0.74

本文 CNN-BiLSTM
4 (W, S1/S2,
S3/S4, REM)

92.33 0.84

 
 

然而, 在现有的研究中, 大部分睡眠分期方法并没

有考虑 Sleep-EDF 数据集中的数据不均衡问题, 而在

本文中, 我们从均衡化采样和在训练过程中使用 focal
loss 损失函数两个方面来解决这一问题. 此外, 本文提

出了使用 SFTF 和 Mel 带通滤波器提取脑电数据的时

频域特征, 与直接将数据输入模型相比, 该方法能够快

速地提取数据频谱图特征, 有效减小数据的维度与数

据量, 缩短训练时间, 适用于实时睡眠分期系统. 最后,
本文提出了一个基于 CNN-BiLSTM 的自动睡眠分期

模型, 采用深度学习方法自动提取睡眠数据中的全部

有用信息, CNN 网络用于提取每一个睡眠时期的综合

特征, BiLSTM 网络用于从特征向量序列中提取前后

时序信息. 本文提出的自动睡眠分期算法在四分类睡

眠分期任务中的准确率为 92.33%, Kappa系数为 0.84,
具有较高的准确率与泛化性.
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 4.2   实时睡眠分期实验

(1)自采集数据集说明

自采集睡眠实验对象是 7名健康男性和 3名健康

女性, 平均年龄是 25 岁. 他们没有睡眠障碍, 也无吸

烟、饮酒等其他不健康生活习惯. 为了最大限度地模

拟实验对象的真实睡眠环境, 我们在信号采集室中进

行数据采集, 信号采集室安静舒适, 配备了专业的医疗

床 .  采集时间约为第 1 天晚上 11:30 至第 2 天早上

7:00, 平均睡眠采集时间为 7 h, 数据采样率为 250 Hz.
自采集睡眠数据会交由经验丰富的睡眠专家标记为

4 类: 清醒期 (W)、快速眼动期 (REM)、浅睡期 (LS)
和深睡期 (SWS).

(2)实验步骤

本实验采用 10 名受试者的 Fz-Cz 和 Pz-Oz 双通

道脑电数据作为系统的输入, 由脑电采集设备读取受

试者一晚上的睡眠脑电数据, 图 3 和图 4 是本系统在

实验过程中的睡眠监测界面和睡眠报告界面.
从图 3 的睡眠监测界面可以看出, 本系统在动态

实时显示用户的脑电数值波动图, 并按照 150 s的时间

间隔将获取的脑电数据进行采样率转换、数据预处

理、特征提取与分类等步骤处理, 实时显示睡眠分期

结果到前端界面. 睡眠结束后, 本系统会保存睡眠分期

结果, 并生成睡眠报告, 如图 4 所示, 睡眠报告中会显

示用户的入睡时间、深睡期时长、浅睡期时长等睡眠

状况. 同时在每个受试者进行睡眠测试结束后, 我们将

存储的睡眠数据交由给睡眠专家进行人工判别分期,
最后将本系统的睡眠分期结果与专家的分期结果进行

对比, 从而得到本系统实时睡眠分期的准确率.
 

 

图 3    睡眠监测界面

 

(3)实验结果分析

表 3展示了 10名受试者的睡眠分期实验结果. 从
这 10名受试者的睡眠分期结果中可以看到, 平均睡眠

分期准确率最高的为 87.37%, 最低的分期准确率为

62.81%, 最高的 Kappa系数为 0.78, 最低的 Kappa系数

为 0.46. 根据 10名受试者的实验结果, W、LS、SWS、
REM 期中最高的准确率分别为 85.17%、87.13%、

98.82% 和 96.64%. 图 5 显示了该实验结果的混淆矩

阵, 从图 5 中可得, 本实验在 W、LS、SWS 和 REM
期的准确率分别为 72.19%、82.99%、70.28% 和

88.86%. 通过计算可得 ,  本实验的平均总体精度为

79.17%, Kappa系数为 0.70.
与在 Sleep-EDF 数据集上获得的实验结果相比,

由于数据集来源的不同与实验设备的局限性, 本实验

得到的分期精度低于在 Sleep-EDF 上进行的实验, 算
法在实时分期方面的泛化性还有待提高. 然而, 与涉及

了 100 名受试者的 Sleep-EDF 数据集相比, 模型在基

于 10 名受试者的自采集睡眠数据中还是获得了可观

的实验准确率. 我们认为, 增加模型训练集的数据来源

与增大训练集的数量能够进一步提高模型的泛化性,
此外, 增加模型提取的特征和使用迁移学习也会是一

个好的改进方法.
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图 4    睡眠报告界面
 
 
 

表 3     10名受试者的实验结果
 

Subject W (%) LS (%) SWS (%) REM (%) Average (%) Kappa
1 78.57 85.45 69.78 64.29 72.29 0.56
2 77.05 77.27 76.79 90.41 79.49 0.72
3 60.60 81.19 93.14 83.33 86.05 0.78
4 76.42 77.83 71.28 86.56 78.15 0.69
5 50.00 87.13 80.24 89.01 84.65 0.76
6 55.71 86.55 76.74 90.00 84.88 0.75
7 85.71 67.86 53.55 87.18 62.81 0.46
8 77.78 58.78 98.82 64.82 73.85 0.65
9 50.00 83.18 55.35 96.64 87.37 0.76
10 72.56 79.43 71.54 89.87 78.92 0.70
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图 5    自采集数据实验结果的混淆矩阵

 5   结论

 5.1   系统优势

(1)脑机接口技术应用于睡眠监测

脑电信号是用于睡眠分期最可靠的生理信号, 它

反映了大脑的活动情况. 本系统基于脑电信号对用户

睡眠进行监测, 能够客观、高效地对用户的睡眠状态

进行监测, 极大降低了传统睡眠软件中监测方法的不

准确性和不稳定性.
(2)实时反馈的脑电睡眠检测

本系统能够持续采集用户的睡眠脑电数据并实时

地显示睡眠分期结果. 在用户的睡眠过程中, 系统能够

输出用户在每个时刻的实时睡眠状态, 并进行保存, 便
于用户查看自己在一夜间的睡眠状态变化, 更好地了

解自己的睡眠状况. 其次, 系统会将每一次的睡眠监控

数据上传至数据库, 用户登录本系统的网站, 便能查看

以往的睡眠详细记录与评分, 以了解自己在过去某段

时间内的睡眠状况.
(3)自主选择的助眠音乐库

音乐有助于缓解睡眠障碍, 可以提升用户的睡眠

质量, 因此本系统添加了音乐库, 提供播放歌曲、切换

歌曲的功能, 由用户自己选择睡前助眠音乐进行播放,
这样有助于用户更好地入睡.

(4)简洁美观的 UI网站设计

为了方便用户上手使用、减少学习网页使用的时

间和精力, 且保证用户能够拥有良好的使用体验, 网页

设计采用了简洁美观的设计风格. 同时将主要功能都

清晰地排列在网页导航栏上, 保证用户能够方便快捷

地找到自己需要的功能.
(5)睡眠分期算法的创新应用

本作品采用了基于 CNN-BiLSTM 的深度学习网

络进行睡眠分期. 通过短时傅里叶变换 (STFT) 和 Mel
带通滤波器获得脑电数据的频谱图, 再利用卷积神经
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网络和双向长短时记忆神经网络进行时频域的特征提

取, 有效地提高了自动睡眠分期的准确率. 与传统的基

于统计规则的分期模型相比, 本系统使用的算法模型

分期准确率更高, 泛化性能更好.
 5.2   系统问题和解决

(1) 用户在佩戴脑环时, 由于睡觉翻身或者摇晃等

原因可能导致脑环脱落, 且脑环佩戴会让用户觉得不

适应, 从而影响正常的睡眠. 解决方法: 随着目前脑环

产品的不断迭代更新, 一种舒适的、紧密贴合头部的

软式脑环有望被实现, 这种软式脑环将有助于缓解上

述现象, 给用户带来一种较好的睡眠体验.
(2) 本系统运行在 PC 端, 需要用户持有该 PC 端

环境支持, 适应人群有局限性. 解决方法: 后期通过开

发移动端 APP 或微信小程序的方式, 来让系统的使用

更加广泛.
(3) 针对目前系统的睡眠音乐调控功能, 系统只是

实现了让用户自定义选择音乐播放, 并根据用户不同

睡眠阶段播放相应的音乐, 但是播放的音乐怎么样能

针对性地有效促进睡眠, 这是后期需要继续探索和实

现的.
 5.3   总结

本系统基于 CNN-BiLSTM 混合神经网络算法模

型实现睡眠分期功能设计, 借助第三方脑电环接口, 实
现了在线实时的睡眠分期, 解决了当前睡眠产品睡眠

质量检测准确率低和医院检测费用昂贵的问题. 用户

仅需佩戴脑环, 点击使用系统睡眠监测功能, 系统便会

实时显示用户的睡眠状态, 并给出详细的睡眠质量监

测报告. 同时经过实验设计与分析, 本系统的睡眠分期

准确率能达到一个较高的水平, 为当代的实时睡眠分

期系统做出了有意义的探索和尝试.
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