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摘　要: 在传统睡眠分期模型中, 由于计算资源要求高, 难以部署到有限计算能力的设备上. 本文开发了一个基于单

通道脑电信号的轻量级睡眠分析系统, 该系统部署了 GhostNet优化的 GhostSleepNet神经网络模型, 实现了睡眠分

期和睡眠质量评估的功能, 用户只需要使用脑环并连接至本系统即可在家庭环境下实现准确度高的睡眠分期. 其

中, 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)负责提取高阶特征, GhostNet旨在保持 CNN 提取特征的准

确性的同时, 减少模型参数以提高模型的计算效率, 门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)则专注于捕捉睡眠数

据的长期依赖关系与周期性变化. 本文对 Sleep-EDF数据集的五分类任务进行验证, GhostSleepNet的睡眠分期准

确率达到 84.17%, 比传统睡眠分期模型低 3%–5%, 但 FLOPs 仅为 5 041 111 040, 计算复杂度下降 20%–45%, 有助

于移动设备睡眠分期功能的发展.
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Abstract: Traditional sleep staging models are difficult to deploy in devices with limited computing power due to high

requirements of computational resources. In this study, a lightweight sleep analysis system based on single-channel EEG

signals is developed, which deploys a GhostNet-optimized neural network model named GhostSleepNet to assess sleep

staging and sleep quality. Users only need to use a brain loop and connect it to this system to achieve sleep staging with

high accuracy in a home environment. In this system, convolutional neural networks (CNN) are responsible for extracting

higher-order features, GhostNet is designed to maintain the accuracy of CNN extracted features while reducing the

parameters of the model to improve the computational efficiency, and gated recurrent unit (GRU) focuses on capturing

long-term dependencies and cyclic changes in sleep data. Verification of the five classification tasks on the Sleep-EDF

dataset shows that the sleep staging accuracy of GhostSleepNet reaches 84.17%, which is 3%–5% lower than that of

traditional sleep staging models. However, the number of FLOPs is only 5 041 111 040, and the computational complexity

decreases by 20%–45%, contributing to the development of sleep staging for mobile devices.
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1   背景及现状分析 

1.1   研究背景

睡眠是人类最重要的生理活动之一, 拥有良好睡

眠是维持大脑稳定和身体健康的关键[1]. 研究表明, 睡
眠异常成为当代人们抑郁症、焦虑症、高血压、心脏

病等多种疾病的诱因之一, 而睡眠分期作为典型的生

理时序分类任务, 对人体健康状况和精神状态的分析

起着至关重要的作用.
传统手动睡眠分期方法依赖生物医学领域专业人

才, 费用昂贵, 繁琐耗时, 易出现人为错误, 存在分期效

率低、准确率低等问题. 传统基于机器学习的睡眠分

期方法需要人工选择特征并使用如随机森林[2]、隐马

尔可夫[3,4]等模型进行睡眠阶段分类, 这种方法存在较

大的主观误差, 且难以处理高维脑电数据, 无法深入挖

掘高维脑电信号中的丰富信息.
随着深度学习技术的迅速发展, 基于深度学习的

睡眠分期方法显示出其明显优势, 这种方法不依赖于

手动特征设计, 通过模仿人脑思考样本数据的规律和

表示层次, 能够自动提取并寻找最适合的睡眠特征进

行分类, 以实现自动睡眠分期, 其中卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN)[5]在睡眠特征选择及提取

方面具有良好的性能. 但深度神经网络模型往往面临

着网络层数过多和模型训练参数过多而导致模型训练

泛化性低的问题, 目前移动或嵌入式设备的性能也难

以支持深度卷积模型的实时运作.
轻量化网络旨在保持模型精度基础上进一步减少

模型参数量和复杂度, 以推动深度学习技术在移动端,
嵌入式端的应用落地. Han等人[6]提出了一种实现轻量

级神经网络的 Ghost 模块, 针对深度卷积神经网络提

取的特征中存在着许多高度相似的冗余情况, 设计通

过一系列廉价的线性操作从常规 CNN 提取的少量特

征中衍生出更多的特征. 该模块在充分保持模型性能

的同时显著减少了模型参数和计算成本, 将 Ghost 模
块运用于基于深度学习的自动睡眠分期模型中, 对于

神经网络在资源受限的环境中的部署具有重要意义.
本文开发了一个基于单通道脑电信号的轻量级睡

眠分析系统. 本系统的核心睡眠分期功能基于 Ghost-
SleepNet神经网络模型. 其中, 该模型中的卷积神经网

络 (CNN) 可以自动学习睡眠脑电信号的特征, 而循环

神经网络 (recurrent neural network, RNN) 用于进一步

处理这些特征, 以提高睡眠分期的精度. 而传统的卷积

神经网络普遍存在计算复杂性高的问题, 因此我们采

用了一种基于深度可分离卷积的轻量级策略 GhostNet[6]

在保持特征提取的有效性的同时减少卷积的参数. 相
比于传统循环神经网络如长短期记忆递归神经网络

(long short term memory, LSTM), 门控循环单元 (gated
recurrent unit, GRU) 能在保持计算效果的同时显著提

升计算效率. 在用户使用过程中, 系统能够通过连接的

脑环实时检测用户的脑电信号, 并对采集完的脑电数

据进行睡眠分期. 用户在睡眠结束后还需要填写匹兹

堡睡眠指数表[7]对当次的睡眠情况进行主观地打分, 再
结合其睡眠分期的结果, 生成睡眠得分和详细的睡眠

报告, 从而帮助用户了解睡眠状况并及时介入, 排除睡

眠障碍. 

1.2   睡眠分期算法研究现状

传统的机器学习[8]进行睡眠分期时需要依赖人工

选择脑电信号中的睡眠特征并对这些特征进行分类,
这不仅增加睡眠分期的复杂性, 同时还增加了额外的

人工成本.
而深度学习可以在多次训练过程中自动识别出数

据集中的睡眠特征, 无需人工干预. 除此之外, 深度学

习模型还可以自动调节参数, 在训练过程中不断迭代

优化模型, 从而实现更为精确和可靠的睡眠分期, 极大

地提高了睡眠分期的效率和准确性.
缪竟鸿等人[9]设计了以堆栈式自编码器建立的睡

眠分期神经网络模型系统, 在清醒与睡眠分类、非快

速眼动与快速眼动分类、浅睡与深睡分类下的平均准

确率分别达到了 82%、80%和 81%. Zhou等人[10]提出

一种基于频谱图的快速睡眠阶段分类轻量级模型

LightSleepNet, 与现有模型参数相比, 该模型由更少的模

型参数组装而成, 其准确率和 Cohen’s Kappa在 Sleep-
EDF 数据集上分别为 77.42% 和 0.75, 此外, 该模型在

Seep-EDF 数据集上的参数数量为 200k. Jia 等人[11]提

出了一种新型深度图神经网络 GraphSleepNet, 用于自

动睡眠阶段分类, 其 F1-score 和准确率在 MASS 数据

集上分别为 84.1% 和 88.9%. 此外, 在轻量级方面, Jia
等人[12]还提出了一种用于多模态数据的睡眠阶段分类

的 SalientSleepNet 模型, 与现有的深度神经网络模型

相比, 该模型具有较少的参数数量, 其 F1-score 和准确

率在 Sleep-EDF数据集上分别为 83.0%和 87.5%. Mousavi
等人[13]提出了一种用于单通道脑电图 (EEG)信号的自
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动睡眠阶段评分的 SleepEEGNet 模型, 在 Sleep-EDF
数据集上的准确率为 84.26%, 宏观 F1分数为 79.66%,
Cohen’s Kappa系数为 0.79. Supratak等人[14]提出了一

种名为 TinySleepNet 的深度学习模型, 用于基于原始

单通道脑电图 (EEG) 信号的睡眠阶段评分, 旨在解决

现有模型参数过多、训练数据量大、计算资源需求大

等问题, 该模型包含较少的训练参数, 需要较少的训练

数据和计算资源. Phan 等人[15]提出了一个名为 Seq-
SleepNet 的分层循环神经网络, 旨在逐个确定单个目

标多导睡眠图时期的标签, 该网络在 200 个受试者的

公开数据集上的整体准确率为 87.1%, 宏观 F1分数为

83.3%, Cohen’s Kappa系数为 0.815. Zhou等人[16]提出

了一种名为 SleepNet-Lite 的新型轻量级卷积神经网

络, 用于基于单通道脑电图 (EEG)的睡眠阶段分类, 该
模型将标准卷积替换为深度可分离卷积, 以提高表示

效率并减少参数数量

在上述的研究中, LightSleepNet、GraphSleepNet、
SalientSleepNet 展示了轻量级深度学习模型在睡眠分

期任务上的高效性和准确性. 它们通过减少模型参数

数量、采用高效的网络架构和数据处理方法, 提高了

模型的计算效率, 从而使得这些模型能够部署在计算

资源有限的设备上. 而 SleepEEGNet、TinySleepNet、
SeqSleepNet、SleepNet-Lite进一步强调了轻量化神经

网络在处理单通道脑电图信号和多模态数据方面的优

势. 它们在各种数据集上取得了高准确率和良好的性

能指标, 证明了轻量化模型在睡眠分期任务上的适用

性和有效性.
因此, 本文在上述研究的基础上, 提出了一种名为

GhostSleepNet 的轻量化神经网络模型 ,  首先使用

GhostNet 来优化 CNN, Ghost 模块通过在深度可分离

卷积之前插入普通卷积来提取输入特征; 再将 Ghost
模块的输出与深度可分离卷积的结果结合起来, 以保

持性能精度的同时显著降低计算成本; 最后使用 GRU
处理脑电图的睡眠序列数据来提取有用特征, 并构建

模型来识别不同的睡眠阶段. 

2   基于单通道脑电信号的睡眠分期模型 

2.1   模型架构

如图 1 所示, GhostSleepNet 主要由 CNN、Ghost
bottleneck模块、GRU这 3个部分组成. 其中, CNN用

于自动提取单通道脑电信号中的空间特征 .  Ghost

bottleneck模块旨在在保持或提高模型性能的同时, 减
少模型参数从而显著提高计算效率. GRU用于分析 CNN
提取的特征的时序变化和长期相关性. 本模型的特点

是采用 CNN 和 GRU 的混合神经网络, 既提取了单通

道脑电信号的空间特征, 又捕捉了其时序规律, 保证了

提取特征的全面性, 有利于提高模型的性能和泛化能

力. 与此同时, 我们采用 Ghost bottleneck模块优化 CNN
和采用单向的 GRU, 这不仅减少了模型的参数, 也降

低了模型的计算复杂度, 以达到轻量化的目的.
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图 1    GhostSleepNet神经网络结构图

 

(1)卷积神经网络

CNN 是模型的首要组成部分, 其主要作用是从原

始单通道 EEG中自动提取空间的特征. 它由 2个卷积

层排列而成, 每层之后穿插着一个最大池化层和一个

dropout层. 从概念上, 该神经网络从第 i 个单通道脑电

信号片段 xi 提取第 i 个特征 ai 的定义如下:

ai = CNNθr (xi) (1)

CNNθr其中,  代表从脑电信号片段映射为特征向量的

CNN, θr 为 CNN 的可训练参数. ai 的维度由单通道睡

眠脑电信号的采样率决定.
与以往工作[17]不同, 我们只使用 CNN 的一个分

支, 而不是采用分别使用小型和大型过滤器的两个分

支. 这是受到 VGGNet[17]设计模式的启发, 在 VGGNet
中, 一系列堆叠的卷积层有着与单个卷积层使用更大

过滤器同等的有效感受野. 这意味着, 该模型可以通过

2024 年 第 33 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 117

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


在首层, 即邻近输入端, 串联几个卷积层形成大型的过

滤器, 达到减少参数数量的效果. 因此, 我们将用两个

CNN 分支组合成一个 CNN, 使用两个小滤波器 (即从

64到 128).
(2) Ghost模块

卷积层产生的输出特征图通常存在大量冗余, 其
中可能包含相似的部分. 因此, 无需耗费大量的 FLOPs
和参数来逐个生成这些多余的特征图. 可以通过一些

廉价的转换 Φ来从少数内在特征图中产生其他多余的

特征图.
通常, 这些内在特征图尺寸较小, 并由普通卷积滤

波器生成. 具体来说, m 个内在特征图 y'使用传统卷积

生成. 为得到 s 个 Ghost 特征, 我们通过对 y'中的每个

内在特征图进行一系列简单的线性运算, 进一步计算

出 n 个冗余特征图, 计算公式如下:

yi j = Φi, j(y′i ), ∀i = 1, · · · ,m, j = 1, · · · , s (2)

y′i

y′i
{yi j}sj=1

y′i

其中, y'表示内在特征图的集合,  表示第 i 个内在特征

图, Φi,j 代表第 i 个内在特征图生成第 j 个 Ghost 特征

图对应的线性运算 (除了最后一个), 也就是说,  可以

派生出若干个 Ghost特征图 . Φi,s 用于保存原始

内在特征图 . 如图 2 所示. 通过该步骤, 可得到 n=

m×s 个特征图 Y=[y11, y12, …, yms], 即 Ghost 模块的优

化结果.
 
 

Identity

Conv

Input
Output

Φ1

Φ2

Φk

 
图 2    Ghost模块图

 

(3)构建

Ghost bottleneck 与 ResNet[18]中的基本残差块类

似, 融合了多个卷积层和快捷链接. Ghost bottleneck神
经网络主要由两个堆叠的 Ghost 模块组成. 如图 3 所

示, 第 1 个 Ghost 模块用于增加通道数量的扩展层. 在
这个模块中, 对输入的特征进行深度和广度的扩展, 从
而提高模型对输入图像的表示能力和泛化能力, 有助

于提高模型对图像的理解和处理能力. 第 2 个 Ghost

模块用于减少与快速通道相匹配的通道数量. 在这个

模块中, 对输入的特征进行压缩和精炼, 从而减少模型

的复杂度和计算成本, 同时保持模型的性能和准确度.
接着在这两个 Ghost 模块的传入和传出之间链接快速

通道, 每个 Ghost 模块后都应用批量归一化 (BN)[19]和
ReLU非线性, 除了第 2个 Ghost模块后不使用 ReLU.
  

Add

Add

Ghost module

Ghost module

Ghost module

Ghost module

DWConv Stride=2

BN ReLU

BN

BN

Stride=1 bottleneck

Stride=2 bottleneck

BN ReLU

BN

 
图 3    Ghost bottleneck结构图

 

上述 Ghost bottleneck 是针对步幅为 1 的情况, 当
步幅等于 2 时, 快捷链接由下采样层实现, 并在两个

Ghost模块之间插入步幅为 2的深度卷积.
(4) GRU神经网络

本模型的最后一部分为门控循环单元. 它是由一

个单层的 GRU 和一个 dropout 层构成. 这一部分用于

学习输入信号的时间信息, 例如睡眠过渡规则, 睡眠专

家依据该规则根据之前的睡眠阶段来判断接下来可能

的睡眠阶段. 形式上, 假设从 CNN 中得到了 N 个特征

向量{a1, …, aN}, 这些向量是按顺序排列的. 这一部分

按如下公式处理第 i 个特征 ai:

hi = RNNθs (hi−1,ai) (3)

RNNθs其中,  代表执行特征序列 ai 处理的循环神经网

络, θs 是 RNN 的可训练参数, hi 表示在处理特征 ai 之

后 GRU的隐藏状态. 其中, hi–1 代表上一个输入的隐藏

状态, 而 h0 代表初始的隐藏状态, 通常初始化为近似

0的值.
与之前的工作[17]不同, 我们使用单向的 GRU而不

是双向, 以消除在向后方向处理一段脑电信号 (EEG)
片段所需的缓冲. 这一优化显著降低了进行序列分析

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 10 期

118 系统建设 System Construction

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


时的计算负担, 减少约 50%. 

3   实验和结果 

3.1   实验数据

本文选取了 MIT-BH 生理信息库中的 Sleep-EDF
数据集, 其中包含了 197 个整夜的多导睡眠图 (poly-
somnographic, PSG) 数据, PSG 数据包含 EEG (Fpz-
Cz 和 Pz-Oz 等通道) 数据、EOG 数据以及 EMG 数据,
测试人员均为 25–101岁的健康白种人, 并且期间未使

用任何睡眠药物, 采集每人连续两晚的数据, 每条数据

均有明确的人工睡眠分期标签.
本文根据 AASM 标准[20], 根据睡眠各阶段不同特

征, 将 Sleep-EDF中数据的睡眠阶段分为 5个时期, 分
别为清醒期 (Wake)、快速眼动期 (REM)、非快速眼

动期 1期 (N1)、非快速眼动期 2期 (N2)、非快速眼动

期 3 期 (N3). 本文提取了 Fpz-Cz 通道[21]的脑电数据进

行研究, 采样率为 100 Hz, 划分区间为 30 s.
在本文实验中, 我们选择了 Sleep-EDF 数据集中

64%的数据作为训练集, 用于训练深度学习模型; 20%
的数据作为测试集, 用于评估模型的准确率; 剩余的

16%作为验证集. 本文做了两组实验, 在关于模型准确

率实验中, 我们采用 Ghost+GRU、Ghost+LSTM 和

Ghost+Attention这 3种方案来训练模型以获得最佳网

络模型构架; 在关于模型运算效率实验中, 我们计算了

常见的几种睡眠分期模型的 FLOPs, 以验证本模型的

运算效率. 

3.2   实验步骤

(1)数据预处理

① 首先从公开数据集中提取 Fpz-Cz 通道的 EEG
数据, 并结合已打上的睡眠分期标签, 构建特征矩阵.

② 统一数据记录的时间跨度, 以 30 s 作为时间间

隔划分睡眠片段, 读取样本标签值并令其符合 AASM[20]

标准.
③ 读取每夜的睡眠数据标签值, 删除脑电开始记

录时段及睡眠结束时段大部分的清醒期 (Wake) 样本,
删除身体移动期 (Move) 和未知期 (UNK), 将其存储

为 npz文件.
(2)数据增强

在数据增强过程中, 对于睡眠脑电图 (EEG) 信号,
我们采用了两种技术来生成更多样化的训练数据.

首先, 针对每个睡眠脑电信号片段, 我们进行了时

间轴上的随机位移 .  先从睡眠脑电信号片段时长的

±Bsig% 区间内等概率抽样. 例如, 若睡眠脑电信号片

段时长为 30 s, 则位移在[−3, 3]内等概率抽样. 由此我

们可以在时间上对信号进行随机变换, 从而增强数据

的多样性和泛化能力.
其次, 随机挑选每个睡眠脑电信号片段的开始点,

即以等概率的方式从 0到最大跳过量之间选取一个数

字, 表示跳过的睡眠脑电信号片段数. 若所抽取的数字

为 0, 则表示不排除任何片段. 该方法有利于创造出更

多新的睡眠脑电信号片段序列批次, 以供小批次梯度

下降训练.
通过这两种技术, 我们可以提高模型对时间轴上

位移的鲁棒性, 同时也可以防止模型记住训练数据中

的睡眠阶段序列.
(3)模型训练

我们通过小批量梯度下降[22]端到端的训练模型,
并对数据进行了两种技术的增强. 这种数据增强帮助

我们从原始数据中合成新的训练数据, 用于每个训练

周期. 由于 N1阶段在数据集中与其他阶段相比显著较

低, 因此我们还使用加权交叉熵损失来缓解类别不平

衡问题, 通过将 N1阶段的权重设置为 1.5, 其他阶段设

置为 1, 使模型优先考虑 N1阶段.
与以往的工作不同, 这种技术不会使用过采样、

类别平衡的数据对网络进行预处理. 在模型训练时使

用原始数据, 其中包含了实际睡眠序列. 

3.3   实验结果

(1)模型准确率

关于模型的准确性, 本文通过混淆矩阵来评价, 计
算模型的准确率 (ACC)、召回率 (RE)、精确率 (PR)、
F1分数 (F1):

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(4)

RE =
T P

T P+FN
(5)

PR =
T P

T P+FP
(6)

F1 =
2×PR×RE

PR+RE
(7)

其中, TP 为真阳性数据, TP 为真阴性数据, FP 为假阳

性数据, FN 为假阴性数据. 最终运算结果与各指标如

表 1–表 3所示.
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如表 1 所示, Ghost+GRU 模型准确率为 84.17%,
F1 分数为 0.77; 表 2 中, Ghost+LSTM 模型准确率为

83.52%, F1分数为 0.76; 表 3中, Ghost+Attention模型

准确率为 79.98%, F1分数为 0.70, 以上数据表明 Ghost+
GRU 模型在整体上睡眠分期的准确度较高, 并且在查

准率和查全率中保持了不错的平衡, 对于平衡不同类

别的性能表现较好.
 
 

表 1    Ghost+GRU模型混淆矩阵
 

睡眠分期 ACC (%) RE (%) PR (%) F1
Wake 90.5 93.1 90.5 0.917
N1 53.9 41.7 52.9 0.466
N2 81.4 88.3 81.4 0.847
N3 74.7 73.4 76.9 0.793
REM 86.1 81.6 85.1 0.833
Total 84.17 — — 0.77

 
 
 

表 2    Ghost+LSTM模型混淆矩阵
 

睡眠分期 ACC (%) RE (%) PR (%) F1
Wake 87.7 95.6 87.7 0.915
N1 55.0 38.1 55.1 0.451
N2 81.9 85.5 81.9 0.837
N3 76.4 79.6 74.4 0.769
REM 86.2 80.2 86.2 0.831
Total 83.52 — — 0.76

 
 
 

表 3    Ghost+Attention模型混淆矩阵
 

睡眠分期 ACC (%) RE (%) PR (%) F1
Wake 85.3 95.3 82.3 0.883
N1 27.9 28.6 35.9 0.314
N2 83.9 83.5 82.1 0.830
N3 78.4 79.6 80.3 0.793
REM 64.5 63.6 75.3 0.695
Total 79.98 — — 0.70

 

(2)模型运算效率

关于模型的计算复杂度, 本文通过计算 FLOPs 来
衡量:

FLOPs =

∑
i
oi×Noi f ×Noo f , ①全连接层∑

i
oi×Cks2×Noic×Nooc×O f ms2, ②卷积层∑

i
oi×Nots×Noi f ×Noo f , ③ RNN层

(8)

其中 , oi 代表每一层中输出元素的数量, Noif 代表输入

特征数 ,  Noof 代表输出特征数 ,  Cks 为卷积核尺寸 ,
Noic 输入通道数, Nooc 为输出通道数. 本文提出的基于

单通道脑电信号的睡眠分期模型计算所得的 FLOPs

为 5 041 111 040, 此外, Jia等人[11]提出基于 ST-GCN的

GraphSleepNet, 结合时空卷积和时空注意机制, 同时捕

获睡眠数据的注意时空特征, FLOPs 为 17 891 237 000;
Jia 等人[12]还提出面向睡眠阶段分类的多模态显著性

波形检测网络 SalientSleepNet, FLOPs 为 9 763 248 000;
Mousavi 等人 [ 1 3 ]提出 SleepEEGNet ,  采用 CNN+
BiRNN的结构, FLOPs 为 15 979 660 800; Supratak等
人[14]提出了一种参考 VGGNet 的 TinySleepNet, 使用

单向 LSTM, 大大减少了计算所需要的资源, 计算所得

FLOPs 为 8 979 660 800; Phan 等人[15]提出基于分层

RNN 结构的 SeqSleepNet, FLOPs 为 19 862 000 210;
Zhou 等人[10]提出一种基于频谱图的快速睡眠阶段分

类轻量级模型 LightSleepNet, FLOPs 为 4 576 000 000;
Zhou 等人[16]提出了一种名为 SleepNet-Lite 的新型轻

量级卷积神经网络, FLOPs 为 5 012 700 000.
由表 4 可得, GraphSleepNet 和 SeqSleepNet 在准

确率上领先 ,  但计算成本较高;  SalientSleepNet 和
SleepEEGNet 在准确率与计算成本之间保持较好平衡;
TinySleepNet 在准确度和运算成本上都表现出色;
GhostSleepNet 在保持较高准确率的同时具有相对较低

的计算成本; LightSleepNet和 SleepNet-Lite的 FLOPs
相对较低, 但准确率也较低. 因此, 本文模型在保证准

确率的同时所需的计算成本更少, 更适合部署于计算

资源有限的设备.
  

表 4    各睡眠分期模型计算效率对比
 

文献 模型 准确率 (%) Kappa FLOPs
[10] LightSleepNet 77.42 0.75 4 576 000 000
[11] GraphSleepNet 88.9 0.83 17 891 237 000
[12] SalientSleepNet 84.1 0.75 9 763 248 000
[13] SleepEEGNet 84.26 0.79 15 979 660 800
[14] TinySleepNet 85.4 0.80 8 979 660 800
[15] SeqSleepNet 87.1 0.82 19 862 000 210
[16] SleepNet-Lite 82.3 0.76 5 012 700 000
本文 GhostSleepNet 84.17 0.79 5 041 111 040

  

4   系统设计 

4.1   系统功能结构

本系统主要具备以下功能模块: 注册登录模块、

讲解模块、睡眠检测和问卷模块、历史记录模块、睡

眠质量分析模块. 其中, 轻量化模型 (GhostSleepNet)部
署在睡眠检测和问卷模块, 在用户结束睡眠监测后, 对
采集到的脑电数据进行睡眠分期. 系统总体功能结构

图如图 4所示.
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主客观
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图 4    系统总体功能结构图

 

用户在登录系统后, 点击开始检测按钮, 打开脑环,
输入脑环实时生成的 IP 地址, 连接至系统后, 脑环开

始检测脑电信号并记录. 结束睡眠监测后, 用户需要填

写 PSQI问卷以反映本次睡眠的主观感受, 系统会根据

睡眠分期结果和问卷反馈生成睡眠报告, 睡眠报告体

现了本次睡眠的综合情况, 包括主客观分数、睡眠分

期展示、睡眠质量分析和睡眠建议. 用户可以查询历

史记录, 系统会生成近期睡眠评分变化的趋势图, 以此

判断个人近期睡眠的情况.
本系统的核心是提供集脑电数据采集、睡眠分期

和睡眠质量分析功能于一体的睡眠监测体系. 用户开

始睡觉后, 系统会采集脑电数据并记录, 在睡眠结束后

对原始脑电数据进行预处理、睡眠分期, 最终系统会

结合睡眠分期结果和问卷结果提供综合全面的睡眠

报告. 

4.2   核心模块介绍

(1)睡眠监测和问卷模块

睡眠监测模块和问卷调查模块如图 5和图 6所示.
在该模块中, 用户可以点击“连接设备”按钮进行脑环

设备的连接, 设备连接后, 下方会提示已连接. 历史记

录区域显示了近期睡眠监测记录概要, 包括记录起始

时间、记录时长和客观得分. 点击“开始检测”按钮后,
系统开始采集用户的脑电数据至用户结束睡眠. 接着

用户需要点击“填写问卷”按钮, 系统跳转至 PSQI问卷

页面. 完成问卷后, 点击“提交问卷”按钮, 系统会结合

睡眠分期结果和问卷结果生成睡眠报告.
  

 
图 5    睡眠监测模块

  

 
图 6    问卷调查模块

 

轻量化模型在部署到系统上之后, 用于对用户的

睡眠数据进行分期. 相较于传统睡眠分期模型, 该模型

的计算复杂度下降 20%–45%, 使得系统能够在计算资

源较低的设备上实现实时睡眠监测和睡眠质量评估.
(2)历史记录模块

在该模块中, 界面左上方显示历史概要, 包括睡眠

监测次数等指标, 用户能够得知历史睡眠的总体情况.
系统在右侧以折线图展示了最近 7次的睡眠分数变化,
分别为睡眠分期分数和 PSQI问卷分数, 用户可以直观

了解近期睡眠质量变化, 如图 7所示.
  

 
图 7    历史记录模块

 

(3)睡眠质量分析模块

本模块记录了用户单次睡眠的详细情况. 系统使
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用 EChart 图表对用户的睡眠分期结果进行展现, 其中

自动睡眠分期图按时间段呈现用户的睡眠阶段变化,
而睡眠分期比例图展示了各睡眠阶段所占比例. 睡眠

分数区域会给出用户的睡眠分期分数和问卷分数, 并
在睡眠质量分析区域给出综合的睡眠评价. 结合用户

的睡眠情况和问卷反馈, 系统会生成针对性的睡眠建

议供用户参考, 如图 8所示.
  

 
图 8    睡眠质量分析模块

  

4.3   睡眠评价指标

本系统的睡眠评价指标[23]主要包括睡眠进程指

标、睡眠结构指标和 REM测量值. 其中睡眠进程指标

包含睡眠效率、睡眠时期比、睡眠总时间、醒觉次

数、觉睡比等.
部分关键睡眠指标参数计算如下.
(1) 睡眠效率:

E =
TREM+NREM

T
(9)

其中, TREM+NREM 为 REM 与 RREM 时间之和, T 为记

录数据的时间, TREM+NREM 与觉醒时间之和.
(2) 睡眠各期时间比率:

Stagex% = Tx

T
×100% (10)

其中, Tx 为某个睡眠期 x 所占的时间总和, T 为记录数

据的时间, 等于 TREM+NREM 与觉醒时间之和.
(3) 觉睡比:

W |S = TW

T
(11)

其中, TW 为觉醒时间, T 为总睡眠时间. 

5   结论

本文开发了一个基于单通道脑电信号的轻量级睡

眠分析系统, 该系统以 GhostSleepNet轻量级睡眠分期

模型作为技术核心, 使用 Ghost bottleneck 取代传统卷

积用于特征提取, 在保持较高准确性的同时大幅减少

了模型训练的参数, 有助于移动设备睡眠分期功能的

发展. 配合脑环设备, 本系统解决了当前睡眠检测产品

准确度不高和医院检测费用昂贵、设备复杂的问题.
用户只需佩戴脑环并接入系统, 在睡眠结束后完成匹

兹堡睡眠质量指数表, 系统就会给出睡眠质量报告分

析, 帮助用户更好地了解自身睡眠状况, 从而针对性地

提高睡眠质量.
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