
  

 

基于 DTW 的贝叶斯方法在睡眠和唤醒分类中的应用①
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摘　要: 许多方便的可穿戴设备被用于医疗用途, 如测量心率 (HR)、血压和其他信号. 随着睡眠质量监测问题的出

现, 如何从这些信号中区分睡眠和唤醒状态成为关键问题. 提出了一种基于动态时间规整 (DTW)的贝叶斯方法用

于睡眠和唤醒分类. 利用心率和血氧饱和度 (SpO2) 的信号去分析睡眠状态和一些睡眠相关问题. 利用 DTW 从原

始的心率、血氧饱和度信号中提取特征, 然后贝叶斯分类方法用于区别睡眠和唤醒状态. 最后, 从睡眠心脏健康研

究网站收集数据的一个真实案例研究验证了基于 DTW的贝叶斯方法的可行性和优势.
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Abstract: Many convenient wearable devices are being used for medical purposes, like measuring the heart rate (HR),
blood pressure. With the sleep quality monitor problem, the key point is how to discriminate the sleeping state from
waking one out of these signals. This paper proposes a Bayesian approach based on dynamic time warping (DTW)
method for sleeping and waking classification. It uses HR and surplus pulse O2 (SpO2) signals to analyze the sleeping
states and the occurrence of some sleep-related problems. The DTW is used to extract features from the original HR and
SpO2 signals. Then a Bayesian classification method is introduced for the discrimination of sleeping and waking states.
Finally, a case study from a real-world applications, collected from the website of the Sleep Heart Health Study, is
presented to show the feasibility and advantages of the DTW-based Bayesian approach.
Key words: sleep and wake classification problem; dynamic time warping; Bayesian classfication; Bayesian network
model

 

1   引言

睡眠质量对诊断与睡眠有关的问题有重要影响,
影响着一个人的健康状况. 监测夜间的睡眠和醒来的

情况可用来客观评估睡眠质量 .  在夜间多导睡眠图

(PSG) 记录被视为分析睡眠状态和一些睡眠相关问题

发生的“黄金标准”. 然而, 这非常昂贵, 没有广泛使用.
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同时对使用者来说有妨碍又不舒服, 因此不适合长期

监测. 一些可穿戴设备的出现满足了不显眼的睡眠监

测需求. 它通常是戴在手腕上、手指上, 因其低成本和

便利性变得越来越普及[1]. 然而, 存在的问题就是收集

的信号是相对低精度[2]. 必须要做的研究工作就是以较

少的信号需求提高睡眠和唤醒分类的精确性.
动态时间规整是最近提出用于时间序列数据的相

似性度量[3], 它已被广泛应用于各个领域如生物信息学

和生物特征的时间序列模式识别. 许多研究采用动态

时间规整对睡眠和唤醒状态进行分类[4]. 然而, 实验表

明, 使用动态时间规整的睡眠和唤醒分类的效果, 需要

改善明显的“重叠”的问题[5].
概率模型经常被用于描述模式识别问题, 贝叶斯

分类器是最常用的分类方法之一[6]. 它是基于事先平滑

映射的假设提供更好的概括. 虽然贝叶斯方法已经研

究了多年, 但直到最近, 因为计算机的快速发展, 其实

际应用开始变得普及[7]. 实验表明, 贝叶斯方法是有效

的, 可以提高 DTW在睡眠和唤醒状态分类的表现.
研究试图只通过心率 (HR) 和血氧饱和度 (SpO2)

信息区分睡眠和唤醒状态 .  首先 ,  动态时间规整

(DTW) 方法用于从原始资料的信号提取的“特征”, 资
料来源于睡眠和心脏健康研究 (Sleep and Heart Health
Study, SHHS). 然后, 贝叶斯方法处理通过 DTW 特征

提取的输入序列/信号. 最后, 通过案例验证基于 DTW
的贝叶斯方法的可行性和优势.

2   方法与模型构建

2.1   动态时间规整 (DTW)
本部分通过描述基于 DTW 的分类方法, 然后基

于 DTW方法的重叠问题, 使用先验信息分布假设的贝

叶斯方法开始睡眠和唤醒分类.
对于时间序列的分类和聚类, 动态时间规整优于

欧氏距离. DTW允许两个相似但局部非相位的时间序

列之间非线性排列. 图 1演示了欧氏距离和 DTW距离

的区别.
2.2   模型准备

利用贝叶斯回归和分类方法的睡眠和唤醒分类问

题作为时间序列数据.
{an}Nn=1

{bn}Mn=1

输入序列的数据集 , 矢量 x, 以及相应的输

出目标 , 矢量 y. 假定输入目标对{x, y}是模型中

的样本和加性噪声 ε.

y = f (x)+ε
 

Euclidean distance

Dynamic time warping

distance 
图 1    欧氏距离和 DTW距离

 

典型的候选函数 f 如下:

f (x,w) =
M∑

i=0

wi ·ϕi(x) = wTϕ(x)

ϕ(x) = (ϕ0(x),ϕ1(x), · · · ,ϕM(x))T ϕ0(x) = 1 ϕ1(x) ∼
ϕM(x) w = (w1,w2, · · · ,
wM)

其中 ,   ,  

可以被视为特征, w 是权重参数

.
贝叶斯回归方法是求未知参数向量 w 点估计的一

种经典方法, 贝叶斯方法通过概率分布研究 w 的不确

定性[8]. 大多数情况下, 我们定义一个概率分布 p(w)作
为先验信息, 然后通过对数据集{x, y}的观察和最大似

然法对分布进行修改完善. 预测推断可以通过后验分

布得到. 特别是对于两类分类问题, Logistic 激活函数

可以用来解释输出向量 y 在每个类的概率, 并用贝叶

斯决策规则分类[9].
如前一节所述, 基于 DTW的特征被用作贝叶斯方

法的特征值. 虽然在某些情况下, 它可能会执行效率低

下, 但与贝叶斯网络相结合的特征, 可以减少“重叠”的
问题. 因此, 贝叶斯网络分类器用于处理输入序列/信
号, 如图 2所示.

在这个贝叶斯网络中, 函数的一般形式 f 如下:

y = f (x,w,h) =WT
HB(H+WT

AHϕ
′(x))

ϕ′(x) =
(
ϕ′1(x),ϕ′2(x), · · · ,ϕ′M(x)

)T
ϕ′1(x) ∼ ϕ′M(x)

H = (h1,h2, · · · ,hH)T

其中 ,  从输

入原始信号矢量 x 计算 DTW特征, 使每对匹配样本之

间的差别最小, 达到欧氏距离最小[10]. WAH 是输入模式

和隐藏层之间的权重矩阵 ,  H 是隐藏层的常量向量

, WHB 是隐藏层与输出层之间的权

重矩阵, 输出 y 是一个睡眠或唤醒概率的向量.
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图 2    基于 DTW提取特征的贝叶斯网络框架

 

ϕ(x) =
(

1
ϕ′(x)

)
w′ =(

WT
HBHWT

HBWAH
)T

,  w 作为一般权向量 /矩阵 ,  

, 方程如下:

y = f (x,w,h) =WT
HBH+WT

HBWAHϕ(x)

=
(
WT

HBHWT
HBWAH

) ( 1
ϕ′(x)

)
= w′Tϕ(x)

y = f (x,w)通常统一和简单的描述为 .

2.3   睡眠和唤醒分类的贝叶斯方法

从概率角度, 假设噪声值 ε 是一个方差 σ2 均值为

零高斯过程正态分布, 故:

p(ε|σ2) = N(ε|0,σ2) = (
1

2πσ2 )1/2 exp
{
− ε

2

2σ2

}
p(y|x) = N(y| f (x,w),σ2)从方程中, 我们有 , 即:

p(y|w,σ2) = (
1

2πσ2 )1/2 exp
{
− 1

2σ2

∥∥∥yt −wTϕ(xt)
∥∥∥2

}
由于输入序列/向量 x 的独立性的假设, 因此, 具有

完整数据集的似然函数可以写成:

L(w) = (
1

2πσ2 )T/2 exp

− 1
2σ2

T∑
t=1

∥∥∥yt −wTϕ(xt)
∥∥∥2


在研究 y 之前, 我们将处理一些 w 的先验信息. 我

们通过 w 描述构造一个概率分布 p(w). 具体来说, 我们

通过 w 定义了高斯先验分布的形式, 如下:

p(w|α) = (
α

2π
)M/2 exp

{
−α

2
∥w∥2

}
其中 α 作为超参数, 是逆高斯分布.

根据贝叶斯定理, w 的后验分布是与先验分布和

似然函数的乘积长正比例, 计算如下:

p(w|α,σ2) ∝ p(w|α)L(w)

p(w|α,σ2) = K α
M

σT exp
{
−α2 ∥w∥

2− 1
2σ2

T∑
t=1

∥∥∥yt −wTϕ(xt)
∥∥∥2

}
在贝叶斯方法中我们通过整合 w 的后验分布进行

推断. 我们假设使用后验分布为 w 找到一个点估计, 用
于估计 w 一个经典的统计技术的最大似然法. 由于负

对数函数是单调递减函数 ,  使方程最大化为变量最

小化.

α

2
∥w∥2+ 1

2σ2

T∑
t=1

∥∥∥yt −wTϕ(xt)
∥∥∥2

因此, 给定一个新的值 x, 我们可以作出预测分

布 y*:

p(y∗|x) =
∫

p(y∗|w,α,σ2)p(w,α,σ2|x)dwdαdσ2

实际上完全解析计算出是不可能的, 需要做一些

近似计算. 具体逼近法被引入, 因此, 我们用一个新值

x 可以得到可计算的预测分布[11]:

p(y∗|x) ≈
∫

p(y∗|w,σ2)p(w|α,σ2)dw

≈
∫

f (x,w)p(w|α,σ2)dw

然而, 超参数限制了 w 的先验分布的规模和形状,
α 的值可以指定, 通过与每个输入 x 相关联 w 的分布

建模, 以尽量减少错误分类的概率. 这个过程的一个典

型的方法被称为自动相关确定 (ARD)[12], 并在训练过

程中实现了特征选择.
一旦网络的权重进行了培训, 贝叶斯决策规则可

以应用到执行模式分类. g 表示标准状态向量、睡眠向

量或唤醒向量, 找到 g 和向量 y 最小化欧氏距离的向

量. 我们能断定如果 g = sleep vector 则输入模式 x 睡

眠, 否则 x 唤醒.

arg minp(∥y−g∥2
∣∣∣w,σ2),g ∈ {sleep vector,wake vector}

3   实验和结果

本文提出的方法进行验证的数据来源于睡眠心脏

健康研究测试 (SHHS), SHHS 由国家心肺和血液研究

所实施的一套全面的实验. 它测试与呼吸相关睡眠是

否与冠心病、中风、死亡率和高血压的风险增加相关.
从 2001 年 1 月到 2003 年 6 月, 多导睡眠图 (PSG) 是
在 3295的参与者获得, 并由项目人员根据睡眠阶段的
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结果提供.
3.1   数据

PSG记录的心率 (HR)和血氧饱和度 (SpO2)信号

10 个样本数据来自 SHHS. 记录通常从午夜开始志愿

者睡着后到第二天早上他/她醒来. 睡眠状态的结果最

初由项目 SHHS 提供, 已经由专业的睡眠健康研究教

授/医生修订. 根据标准, 信号以 30秒分为不重叠单元,
每个单元有一个睡眠或唤醒标签. 与睡眠状态相关的

PSG 的样本记录如图 3 所示, 整个数据集的详细信息

见表 1.
 

H
R

S
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O
2

S
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Time (s)

22:30 22:40 22:50 23:00 23:10 23:20 23:30

weak

sleep

100

50

0

Sample (at 1 Hz)

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

100

50

0

Sample (at 1 Hz)

2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

 
图 3    1#样本 30分钟 PSG记录睡眠状态

 

表 1     所有 10个样本的人口统计和临床统计
 

样本号 Age Gender BMI Hour
1# 56 M 26.07 8
2# 62 F 27.15 8
3# 56 M 29.89 -
4# 70 M 24.31 6
5# 56 M - 8
6# 55 M 33.53 8
7# 59 F 28.85 8
8# 52 M 33.64 6
9# 60 M - 6
10# 53 M 24.23 8

 
 

3.2   预处理和特征生成

数据集在测试贝叶斯方法之前, 我们需要对数据

集进行一些预处理, 以减少噪声和离群值. 在这里, 我
们使用传统的阈值滤波和平滑算法粗略地处理数据

集[13]. 根据生物医学的知识, 医学信号往往停留在较低

的频率, 然后快速傅立叶变换是用来从原来的频率切

断高频.
每个 30 s期心率 (HR)和血氧饱和度 (SpO2)信号的

平均值作为特征, 并在上文提到, 每两个时期之间的DTW
距离也选为特征. 这里的 DTW距离进行归一化处理.

由于我们的数据集的大小相对较小, 不适合将其

分割成单独的训练和测试集. 该方法使用保持一个子

集作为测试集, 其余子集用于在一个迭代训练贝叶斯

网络. 在每次迭代中, 训练数据集的特征如表 2所示.
 

表 2     每次迭代过程中数据集的特征
 

Sleep HR DTW_HR SpO2 DTW_SpO2

1# 68.48 0.01 93.06 0
2# 69.64 0.01 95.62 0
3# 76.79 0.01 94.83 0.01
4# 63.22 0.05 96.56 0.01
5# 62.08 0.01 91.58 0
6# 62.26 0.02 93.08 0
7# 72.47 0.02 90.65 0.01
8# 56.12 0.03 94.99 0.02
9# 72.55 0.01 97.55 0
10# 50.13 0 95.36 0
Wake HR DTW_HR SpO2 DTW_SpO2

1# 62.52 0.03 82.37 0.03
2# 76.71 0.04 95.71 0.04
3# 82.62 0.04 95.86 0.03
4# 69.84 0.09 95.26 0.04
5# 61.31 0.04 87.57 0.02
6# 71.2 0.07 93.66 0.03
7# 74.77 0.06 95.62 0.02
8# 58.96 0.07 95.57 0.05
9# 77.51 0.07 96.44 0.07
10# 53.9 0.01 85.79 0.03

 
 

3.3   结果

最后, DTW 为基础的贝叶斯方法的 10 个样本的

结果见表 3 和图 4. 每次迭代的详细结果见表 3, 所有

样品的平均精度为 84.35%, 召回率为 57.52%. 每个样

本的详细结果如图 4 所示, 红圈是每个样本的唤醒状

态, 蓝色点是睡眠状态, 黑线是贝叶斯方法来区分睡眠

状态或唤醒状态的阈值, 线上面的点是唤醒状态, 线下

面的点是睡眠状态.
 

表 3     每次迭代的详细结果
 

样本号 Precision Recall Specificity Accuracy
1 0.8908 0.6366 0.9654 0.8644
2 0.7872 0.5572 0.9303 0.8122
3 0.8811 0.7326 0.9541 0.8838
4 0.7299 0.5 0.9293 0.8107
5 0.9245 0.3838 0.9829 0.7716
6 0.7568 0.5691 0.9394 0.8473
7 0.8615 0.8883 0.8176 0.8573
8 0.7673 0.6565 0.8187 0.7414
9 0.9028 0.3023 0.9905 0.8347
10 0.9754 0.7576 0.9739 0.849
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图 4    基于 DTW的贝叶斯方法的 10个样本的结果

 

4   讨论

用平均值和 HR 和 SpO2 的 DTW 距离为特征, 后

验分布是用来寻找 W 的点估计, 这相当于最小化方程.

p(y∗|y,α,σ2)

有许多回归方法已被讨论, Mackay使用了拉普拉斯近

似过程[14]. 超参数 α 和 σ 通过专家系统赋值, α 是联合

向量, σ=0.01. 根据方程, 每个 30 s 单元的

可以计算得出, 代表着这 30 s 的唤醒状态的概率. 因
此, 睡眠向量被设置为一个奇点 0.5.

从所有图表可以看出, 所有样本的睡眠和唤醒分

类效率都有较高的精度和良好的召回价值.

5   结论

本文提出了用于睡眠和唤醒状态分类问题的基于

DTW特征的贝叶斯方法. 本文提出的方法对训练数据

的特点进行聚类以区别睡眠和唤醒状态的特点. 还介

绍了利用动态时间规整方法提取时间序列特征, 概率

模型的贝叶斯分类方法处理不确定属性.
实验结果表明, DTW提取特征可以表征睡眠和唤

醒状态, 进而可以通过本文提出的贝叶斯方法进行分

类. 所有样品的平均精度为 84.35%, 召回率为 57.52%,
这意味着可以通过较少的夜间采集的生理信号得到良

好的结果表现.
这项工作可以在医学、人工智能等领域做出贡献.

今后的工作, 建议从 PSG 获取更多的样本用于方法的

测试和完善, 以了解如何使用 DTW为基础的贝叶斯方

法更好地描述区分睡眠和唤醒状态, 进一步明确什么

样的穿戴设备需要开发. 文中采用了传统的阈值滤波

和平滑算法粗略地处理数据集, 后续的研究工作将讨

论采用更高级的运算复杂度更高的滤波及平滑算法,
是否能够更好地减少噪声和离群值.
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