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基于支持向量机的睡眠监测系统设计

钟佳良， 易　 钢
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摘　 要： 睡眠问题逐渐成为当今快节奏社会人们对生命健康的关注重点，由此本文提出了一套基于支持向量机的睡眠监测系

统。 该系统利用生物传感器，对心率和呼吸信号的实时监测，通过 Ｗｉ－Ｆｉ 的方式将数据传送入上位机，由设计好的机器学习

算法，对睡眠呼吸暂停低通气综合征等进行判断，并搭配终端 ＡＰＰ 便于使用者跟踪病情。
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０　 引　 言

睡眠是人们生活中不可缺少的重要生命活动，
但如今快节奏的生活，以及各方面的压力，使得人们

出现了各种严重的睡眠障碍问题。 例如：失眠、呼吸

暂停等，会对人们次日的学习和工作造成负面影响。
其中，睡眠呼吸暂停低通气综合征 （ ｓｌｅｅｐ ａｐｎｅａ －
ｈｙｐｏｐｎｅａ ｓｙｎｄｒｏｍｅ， ＳＡＨＳ）是其中较为典型的一种

疾病。 其临床表现为：患者上呼吸道塌陷，使得在睡

眠时出现呼吸阻塞甚至呼吸暂停的现象。 ＳＡＨＳ 不

仅仅影响着人们日常的睡眠质量，还带来了一系列

的隐性并发症。 如心律失常、心肌梗塞、高血压、中
风等［１］。 根据调查发现，全球大约有 ９％－３８％的人

深受 ＳＡＨＳ的困扰。 而肥胖人口增加和老龄化程度

加深的社会情况加剧之下，该病的发病率也在逐年

增高［２］。 但是，由于患者对 ＳＡＨＳ了解不深，该病往

往得不到应有的重视，使患者深受其并发症的困扰。
因此，对睡眠状态的监测和识别作为诊治 ＳＡＨＳ 的

前提，越来越多科研人员投入对其研究工作中。
现今临床上，对 ＳＡＨＳ进行分析诊断的最权威方

法是多导睡眠监测仪（Ｐｏｌｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈｙ， ＰＳＧ），ＰＳＧ
对患者睡眠时的一系列相关生理数据进行采集（如：
脑电、心电等），再由专业的实验记录人员针对这些数

据进行手动评估得出诊断结果［３］。 虽然 ＰＳＧ的诊断

具有高度的可靠性，但不仅对操作人员专业要求高，
而且受试者需要佩戴一系列传感设备，严重影响受试

者的真实睡眠状态。 因此，ＰＳＧ这类传统睡眠监测系

统不仅不适合作为对 ＳＡＨＳ 等睡眠疾病的初步筛查

手段，也难以布置在居家环境中使用。
为了使患者能够早期了解自身的患病情况，本

文基于物联网设计了一套适用于居家环境的无线睡

眠监测系统。 该系统通过采集患者睡眠时的呼吸和

心率信号，采用无线模块将得到的睡眠信号传输至

上位机进行分析处理，采用机器学习方法对 ＳＡＨＳ
进行判断，最后将初步的诊断结果传送至手机终端，
方便患者了解自己的病情，也能够给医生提供较为

准确的诊断依据。

１　 系统设计

１．１　 整体设计方案

系统结构由睡眠监测终端、上位机服务器和移



动端 ＡＰＰ ３部分组成，如图 １所示。
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图 １　 系统结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 其中，睡眠监测终端将生物传感器获取到的使

用者的生理信息，通过无线模块将睡眠信号传输至

上位机中对睡眠信号进行分析处理，最后获得使用

者的诊断信息并使用户能够通过移动端 ＡＰＰ 查看

报告。
１．２　 系统硬件设计

系统硬件主要由心率监测模块、呼吸监测模块、
无线模块组成：

（１）心率监测模块：心率监测模块采用手环的

形式，供使用者在睡眠时佩戴，选用光电反射式传感

器 ＰＡＨ８０１１ＥＴ作为监测使用者心率的芯片。 该芯

片是一款具有集成 ＤＳＰ 的低功耗 ＣＭＯＳ 工艺光学

心率监测芯片，与 ３ 个板载芯片 ＬＥＤ 封装在一起：
其中 ３ 个 ＬＥＤ 分别为两个绿色光源，一个红外光

源。 其基于光学传感技术，可捕获比传统光电二极

管更高分辨率的图像，然后通过集成的 ＤＳＰ 处理图

像，获得 ＰＰＧ（光电容积描记）数据，用来推断心率。
（２）呼吸监测模块：呼吸监测模块选用 Ｎｏｖａｌｄａ

公司生产的 Ｘ４Ｍ０３ 型号的超宽带雷达模块作为核

心器件，将其封装在一个床头摆件中充当手环的放

置平台，该雷达是一种超宽带短程脉冲雷达收发

ＳｏＣ（Ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ Ｃｈｉｐ），工作中心频率为 ７．２９ ＧＨｚ，工
作带宽为 １．５ ＧＨｚ，有效范围在 １０ ｍ 左右。 其主要

的组件是一组发射－接收天线和微型控制模块。 其

基本工作流程为：先由发射天线将电磁波发射出去，
再将人体反射回的电磁波由接收天线接收，最后由

微型控制模块对信号进行初步的处理，并将其通过

ＳＰＩ接口传输至无线模块中。
（３）无线模块：无线模块主要是将心率监测和

呼吸监测两大模块的数据，通过 Ｗｉ－Ｆｉ 方式传输至

上位机中。 本系统选用乐鑫公司开发的 ＥＳＰ８２６６
芯片，该芯片集成了完整且自成体系的 Ｗｉ－Ｆｉ 网络

功能，集成的 ３２ 位内核处理器和片上 ＳＲＡＭ，使其

作为数据传输桥梁的同时还有较强的片上计算和存

储能力。 本系统中，ＥＳＰ８２６６ 主要承担数据通道的

作用，并不涉及到数据的相关运算。
１．３　 系统软件设计

本系统的软件设计主要分为两部分，一是系统

功能的实现，二是移动终端 ＡＰＰ 的设计与制作，具
体实现步骤如下：

（１）系统的初始化。 其中包括无线传输模块内

部寄存器的初始化，芯片各种外设接口的初始化，两
个监测模块的初始化，Ｗｉ－Ｆｉ服务的初始化等。

（２）两个监测模块分别实时采集使用者的心率

和呼吸信号后，通过无线传输模块将以上数据通过

Ｗｉ－Ｆｉ传输至上位机中，上位机通过设计好的机器

学习算法根据使用者的睡眠信号进行分类，来判断

是否出现 ＳＡＨＳ的症状，并生成睡眠报告。
（３）移动终端 ＡＰＰ 的工作主要是通过图表等报

告形式，使得用户能够方便地了解自己的睡眠状况；
监控人员能够实时的查看使用者的心率和呼吸数

据，在病情严重时能够利用这些数据供医生进行初

步评估，方便患者进一步的治疗。
系统软件流程如图 ２所示。
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图 ２　 系统软件流程
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２　 ＳＶＭ 分类算法

２．１　 原理简述

现阶段性能优秀的分类算法有很多。 例如：单
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一的分类方法 （决策树、 Ｋ 近邻），支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）和人工神经网络等，
也有像随机森林和 ＸＧＢｏｏｓｔｉｎｇ 这样集成学习算

法［４］。 上述这些分类算法并不是照搬即可使用，而
需要针对应用场景和识别目标对分类器进行改善。
下面具体介绍 ＳＶＭ算法。

ＳＶＭ是一种能够将线性数据进行分类的算法，
由于其直观的原理和较优的性能，在许多领域得到

了应用。 其基本分类原理是：在给定的样本空间中

寻找一个性能最佳的超平面，该平面能够将正负样

本最大程度地分离。 ＳＶＭ的基本原理如图 ３所示。
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图 ３　 ＳＶＭ 原理

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＳＶＭ

　 　 假设：已知的样本集为 （ｘ１，ｘ２），ｉ ＝ １，２，…，ｎ。
其中， ｘ１ 为样本点的 ｄ 维特征， ｘ２ 代表样本所

属的类别，在图中分别用正负号表示。 图中 ωＴｘ ＋ ｂ

＝ ０即为划分两个样本类的超平面， γ ＝ ２
‖ω‖

表示

由两支持向量 ωＴｘ ＋ ｂ ＝ － １和 ωＴｘ ＋ ｂ ＝ １隔开的分

类间隔。 而寻找最佳超平面，其实就是寻找能够使

得‖ω‖２ 最小的超平面。 ＳＶＭ作为一种线性分类

器，无法处理非线性的数据，所以为了达到分离非线

性数据的目的，需要选择合适的核函数，将特征向量

投射至高维空间中进行分类，这样做的同时还能降

低运算的复杂度。 常用的核函数见表 １。
表 １　 常用核函数表

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｖｅｒａｌ Ｋｅｒｎｅｌｓ ｏｆ ＳＶＭ

函数名称 公式

线性核 ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｘＴｉ ｘ ｊ

多项式核 ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｘＴｉ ｘ ｊ( ) ｄ

高斯核 ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｅｘｐ （ －
ｘｉ － ｘ ｊ ２

２ σ２
）

Ｓｉｇｍｏｉｄ核 ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｔａｎ ｈ （β ｘＴｉ ｘ ｊ ＋ θ）

２．２　 特征提取

检测是否发生睡眠呼吸暂停这样的问题，实际

上是一个分类问题，目的是将患有 ＳＡＨＳ 的患者的

睡眠数据和正常的睡眠数据区分开。 分类问题的解

决，通常都需要进行特征提取和分类器设计两方面

的工作。 其中，特征提取的数据准备工作质量，对后

续分类器得出的结果有很大的影响。
２．２．１　 心率信号

对心率信号的需要，主要是从其中得到两个 Ｒ
波之间的时间间隔，这个间隔也被称作 ＲＲ 间期。
该参数是分析连续心跳之间瞬时心率差异的关键，
该差异在医学上被冠名为心率变异性（Ｈｅａｒｔ Ｒａｔｅ
Ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ， ＨＲＶ）。

临床研究上，对 ＲＲ间期做 ＨＲＶ分析主要采用

线性分析方法，分别对 ＨＲＶ进行时域和频域进行分

析。 现今在时域中，对于 ＨＲＶ的分析方法已经较为

成熟，常常采用统计学的方法，根据 ＲＲ间期的生物

学特征，来制定相应的指标进行描述［５］。 例如

ＳＤＮＮ，意为 ＲＲ间期的标准差，能够直观地表征心

率变化的集中程度。 而频域分析则根据人体正常的

心率信号功率谱能量在 ０～０．４ Ｈｚ这一依据［６］，采用

小波变换的方法分别对极低频段、低频段和高频段

这 ３方面进行特征的提取，这 ３ 种频段的频率分别

为 ０～０．０４ Ｈｚ、０．０４～０．１５ Ｈｚ和 ０．１５～０．４ Ｈｚ。
２．２．２　 呼吸信号

根据 ＰＳＧ中对 ＳＡＨＳ 的判定标准，睡眠过程中

口鼻气流停止，呼吸幅度较基准水平降低程度≥
３０％，且持续时间≥１０ ｓ［７］，也能够利用统计学方

法，对呼吸信号指定一些指标，对其进行时域分析。
例如 ＳＤＲＰ，意为呼吸波峰间隔标准差，表示呼吸变

化的集中程度。 对呼吸信号的频域分析与心率信号

类似，同样采用小波变换对 ３个频段进行特征提取。
２．３　 分类器设计

经过对心率信号和呼吸信号的特征提取后，就
能够根据这些特征来对 ＳＡＨＳ 进行分类。 但是，由
于各项特征的量纲不同，直接将特征作为输入向量

会导致分类效果较差，因此需要对这些特征做归一

化处理，不仅能够降低运算的复杂度还能提高收敛

的效率。 ＳＶＭ 能够利用不同的核函数对非线性的

数据进行分类，所以选择一个合适的核函数来寻找

更优的超平面显得极为重要。
在对 ＳＶＭ进行训练的过程中，设计采用了交叉

验证的方式，其工作思想是将训练数据按一定比例

分为训练样本集与测试样本集。 在训练过程中，只
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使用拆分得到的训练样本集对 ＳＶＭ进行训练，完成

模型的训练后，对训练得到的 ＳＶＭ使用测试样本集

进行验证，最后根据一些评判标准对分类结果进行

评估，再选取效果最优的 ＳＶＭ分类器［８］。
ＳＶＭ算法的具体流程如图 ４所示。

确定最优分类
模型

建立支持向量机
模型

使用交叉验证对支
持向量机进行训练

支持向量机测
试数据测试

分类结果评定

结束交叉验证是
否结束

分割数据集

开始

归一化处理

是

否

图 ４　 ＳＶＭ 算法流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 数据与验证

３．１ 数据集获取

本研究中用来建立和测试模型的心率信号是来

自于 ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ Ａｐｎｅａ － ＥＣＧ 数据集，该数据集由

Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 的 Ｄｒ． Ｔｏｍａｓ Ｐｅｎｚｅｌ 提供。 其中

包含了一组开放和一组封闭的数据集合，分别用作

模型的训练和测试，各集合中有 ３５ 条从 ＰＳＧ 记录

中提取得到的 ＥＣＧ信号数据。 这些 ＥＣＧ 信号的分

辨率为 １６ ｂｉｔ，采样频率为 １００ Ｈｚ。 医学专家结合

ＰＳＧ中的其它信号，以分钟为单位，对 ＥＳＧ信号进行

标注，并根据 ＡＨＩ的值，将其分为 ３个等级。当记录的

ＡＨＩ 低于 ５时，该时间段被标注为 Ｃ级，意为正常的

呼吸状况；当记录的 ＡＨＩ 高于 １０时，该时间段被标注

为 Ａ，意为出现呼吸暂停症状；在当 ＡＨＩ 值介于 ５～１０
之间，表示临界状态，该时间段被标注为 Ｂ。
３．２　 ＲＲ 间期特征提取

在实验过程中选择了 ６项时域特征和 ３项频域

特征，作为 ＳＶＭ分类器的分类特征。 其中 ６ 项时域

特征分别为： ＭＲＲ （ＲＲ 间期平均值）、 ＭＨＲ （心率

平均值）、 ＲＭＳＳＤ （相邻窦性间期的均方根）、

ＳＤＮＮ、ＮＮ５０（相邻窦性间期之差超过 ５０ ｍｓ 的个

数）和 ｐＮＮ５０（ＮＮ５０ 的占比数） ［９］。 主要特征计算

如式（１） ～式（３）。

ＭＲＲ ＝ ＲＲ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ＲＲ（ｎ）

Ｎ
， （１）

ＲＭＳＳＤ ＝

　

∑
Ｎ

ｎ ＝ ２
（ＲＲ ｎ( ) － ＲＲ（ｎ － １）） ２

Ｎ － １
， （２）

ＳＤＮＮ ＝

　

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（ＲＲ ｎ( ) － ＲＲ ） ２

Ｎ － １
． （３）

　 　 其中， ＲＲ（ｎ） 表示 ＲＲ 间期信号，Ｎ 为 ＲＲ 间期

的个数。
３．３　 性能评估

模型的性能评估根据准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 这 ３个指标来进行

评定。 其计算公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

， （４）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （５）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

． （６）

　 　 其中， ＴＰ 和 ＴＮ 分别表示被分类器正确分为阳

性样例和阴性样例的数量， ＦＰ 和 ＦＮ 分别表示被分

类器错分为阳性样例和阴性样例的数量［１０］。
３．４　 结果与分析

首先，将预处理后的数据输入采用不同核函数

进行非线性变换的 ＳＶＭ分类器，通过对模型的训练

和验证，其结果见表 ２。
表 ２　 不同核函数 ＳＶＭ 性能比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＶＭ Ｕｓｉｎｇ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋｅｒｎｅｌｓ

核函数 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％

线性核 ８５．３ ８０．４ ８８．４

多项式核 ８４．８ ７４．５ ９１．２

高斯核 ８６．８ ８０．７ ９０．７

Ｓｉｇｍｏｉｄ核 ７８．３ ７６．０ ７９．７

　 　 根据表 ２ 数据可以看出，ＳＶＭ 选择不同核函数

对非线性问题进行分类，确实会得到性能不同的 ＳＶＭ
分类器。 在对本次研究中处理过后的数据进行分类

可知，选取高斯核作为 ＳＶＭ分类器的核函数，能够得

到较为优秀的超平面实现对 ＳＡＨＳ的检测。
为了验证本研究中所使用的 ＳＶＭ 算法的有效
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性，选取了一些传统的机器学习算法对预处理后的

数据进行对比实验，其比较的结果见表 ３。
表 ３　 模型性能比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｓｅｖｅｒａｌ Ｍｏｄｅｌｓ

方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％

ＬＲ ８１．５ ７２．０ ８７．４

ＬＤＡ ８１．８ ７０．９ ８８．４

ＳＶＭ ８６．８ ８０．７ ９０．７

　 　 由表 ３可以看出，ＳＶＭ 算法在根据预处理后的

心率信号进行 ＳＡＨＳ 检测具有一定的优越性，但由

于数据集的限制，无法将呼吸信号也加入分类器中

作为特征输入。 因此，当本设计收集完初期数据后，
将心率信号和呼吸信号分别建立 ＳＶＭ模型，最后将

两者的性能进行对比验证，能够得到性能更加优越

的 ＳＶＭ模型，为 ＳＡＨＳ患者进行初步诊断提供了较

为可靠的支持。

４　 结束语

睡眠问题在现今社会人们越来越重视生命健康

和生活质量的背景下，逐渐获得了更多人的重视，但
由于医院专业设备的繁重复杂和紧缺，使得很多有睡

眠问题的患者并不能及时得到诊疗。 本文利用物联

网技术将无线终端及睡眠监测相结合，提出的睡眠监

测系统能够使得患者在居家环境中对自己的病情有

初步的了解，为进一步寻求专业医生提供了帮助。 该

系统的推出，不仅对提高人们的睡眠质量有很大的帮

助，同时也能够大大减轻公共医用资源的压力。
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－８１

［１１］ＭＡＣＨＡＤＯ Ｍ Ｒ， ＫＡＲＲＡＹ Ｓ， ＤＥ ＳＯＵＳＡ Ｉ Ｔ． ＬｉｇｈｔＧＢＭ： ａｎ
Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ Ｐｒｅｄｉｃｔ
Ｃｕｓｔｏｍｅｒ Ｌｏｙａｌｔｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｉｎａｎｃｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ ［ Ｊ ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ （ ＩＣＣＳＥ）， ２０１９：
１１１１－１１１６ ．

［１２］ ＣＨＥＮ Ｔ， ＣａｒｌｏｓＧｕｅｓｔｒｉｎ． ＸＧＢｏｏｓｔ： Ａ Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｔｒｅｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ，２０１６：７８５－
７９４．

［１３］ ＺＨＡＯ Ｚｈｅｎｇ， ＣＨＥＮ Ｗｅｉｈａｉ， ＷＵ Ｘｉｎｇｍｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＬＳＴＭ
ｎｅｔｗｏｒｋ： ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ－ ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔ
［Ｊ］ ． ＩＥＴ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７：６８－７５．

［１４］ＷＵＬＦＦ Ｓ Ｓ． Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ： Ｆｏｒｅ ｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ， ５ｔｈ

ｅｄｉｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７：４１８－４１９．

０６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１卷　


