
前 言

最近有证据表明睡眠障碍先于抑郁，伴有睡眠

障碍的抑郁症患者可能表现出更严重的症状和治疗

困难，甚至有研究认为改善睡眠就是改善抑郁［1］。基

于睡眠心电数据的抑郁症研究显示，睡眠质量与抑

郁症及其严重程度和预后存在明显的相关性［2-4］。抑

郁症的典型症状主要为情感低落、思维迟缓以及言

语动作减少［5］。抑郁症患者给家庭和社会带来沉重

的负担，约 15% 的抑郁症患者死于自杀［6-7］。世界卫

生组织、世界银行和哈佛大学的一项联合研究表明，

抑郁症已经成为中国疾病负担的第 2 大病［8］。失眠

在抑郁症患者中非常普遍，数据显示至少 2/3的抑郁

症患者存在失眠问题［9］。有研究发现改善抑郁症患

者的睡眠质量能够减轻抑郁症的严重程度［10］。因

此，评估抑郁症患者的睡眠质量十分重要［11］。在评

估抑郁症的方法上，睡眠的心电分析能有效对抑郁

症与正常人进行区分［12］。基于抑郁症患者睡眠心电

的差异能使用人工智能（AI）学习的方式对患者症状

进行评估。本研究设计了一种通过分析睡眠心电数

据并进行 AI机器学习，进而对抑郁症作出有效评估

的方法。

1 系统架构

系统基于 Python3.7 设计，由数图转换和图像训

练两大部分组成，见图1。
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数图转换主要实现分析采集的心电信号、读取

心电数据。对心电数据进行滤波得出R波序列，通过

对 R 波序列的分析，构建 RR 间期的庞加莱图，并将

RR间期的庞加莱图进行保存。

图像训练是利用数图转换后的RR间期庞加莱图

进行图像分类识别，设计的前提是需要由医生判定被

采集心电数据的人员是否属于抑郁症患者。通过获得

足量的抑郁症患者心电数据和正常人的心电数据，利

用抑郁症患者和正常人的数图转换后的RR间期庞加

莱图进行机器的二分类训练，由系统对抑郁症和正常

人的图像进行识别学习，最终得出图像训练的模型。

2 数图转换

通过 Python 读取心电数据，并将心电数据进行

滤波，目的是寻找心电数据中的R波位置。通过寻找

R波位置，计算得出 RR序列，并绘制心电 RR序列的

散点图。通过AI训练使机器分辨出正常人与抑郁证

患者的心电RR间期不同并实现匹配。

2.1 数据读取

心电采集使用 SEU-SLEEP 睡眠检测仪，检测仪

采集使用者的睡眠心电数据，并以 dat文件格式对使

用者的心电数据进行存储。使用 Hexediter 查看，数

据格式为 16位十六进制数据。其中数据包括电极脱

落标志、呼吸数据、运动数据和心电数据。

在对使用者的抑郁症评估中，系统设计需要采

用使用者的有效心电数据。系统设计的第一步是读

取dat格式文件的数据，并将心电数据进行分离处理。

在使用 Python 设计程序中，需引用 Python 的 os 库对

dat格式进行读取。使用 os.open对 dat文件以二进制

的打开方式进行读取。见图2。

图1 系统总结构

Figure 1 General structure of the system

图2 dat数据文件16位十六进制数据

Figure 2 Hexadecimal data of dat data file

从原始数据分析，电极脱落标志位为第0至第2位，

心电数据位于第6至第8位。设计是从完整数据列中

按15位数据循环读取电极脱落标志位和心电数值。并

将读取的数值赋值至对应的电极脱落标志序列和心电

数据序列中。在电极脱落标志存在的情况下，心电信

号并不作为有效的心电数据。在电极脱落时，电极脱

落标志赋值为1。在电极脱落序列标志为0时，采集的

心电信号才符合抑郁评估使用标准。

2.2 心电滤波

通过心电数据的读取，获得心电数列。利用心电

数据绘图得出如图3所示原始的心电数据波形图和电

极脱落数据图。对图3进行分析，据此得出的原始心电

数据比较杂乱，存在较大的上下幅度波动。在使用采

集的心电数据时，需对心电数据进行基线滤波。
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对原始心电数据进行基线滤波，程序设计使用

低通滤波器。原始数据进行滤波得出原始数据波形

的包络线，然后将原始数据减去该包络线，进而将该

波形拉成水平。原始心电数据与包络线的数列相减

后即可初步得到水平的心电数据，初步处理后的心

电数据减去平均值可得出基线滤波后的数据，

见图4。

基线滤波后的心电数据还存在高频杂波，在处

理基线滤波后的数据进行再设置低通滤波将高频的

杂波去除，得到能初步使用的心电信号序列。核心

代码如下：

#配置滤波器8表示滤波器的阶数

b, a = signal.butter(8, hz, 'lowpass')

#ECG为要过滤的信号

ecg_outline = signal.filtfilt(b, a, ECG)

ecg_norm = ECG-ecg_outline

#求ECG数列的平均值 avg

avg = sum(ECG)/len(ECG)

#ECG数列减去平均值 avg得到水平基线的ECG

数列

for i in range(len(ECG)):

#配置滤波器 8 表示滤波器的阶数对 ECG 数据

进行高频滤波

ECG［i］= ECG［i］-avg b, a = signal.butter(8,hz,

'lowpass')

#ECGfinal为滤波后的心电数据

ECGfinal = signal.filtfilt(b, a, ECG)

2.3 数列输出

经过处理的心电信号在进行寻找 R波前进行了

一次转换存储，将心电信号存储为 csv文件。在心电

处理的过程中，使用 csv 文件输出的数列通过使用

heartpy.datautils 库进行心电信号分析，同时使用 csv

文件存储使用普通的办公软件进行读取，增加心电

数据的可读性，为寻找 R 波波峰提供读取数据的

基础。

2.4 寻找R波

心电数据经数列输出后转存为 csv文件。寻找R

波需先设置读取心电 csv文件，得到心电数列dataset。

项目设计使用滑窗的形式寻找数列的峰值。程序设

计使用 pandas 库的 rolling_mean 计算移动窗口的平

均 值 。 并 将 窗 口 的 平 均 值 储 存 在 新 增 列

hart_rollingmean中。

顺序读取心电数据 dataset 中 hart 数列的每一个

数据，比较窗口平均值与 hart 数列的整体平均值大

小。将二者中较大值重新赋值与 rollingmean。然后

比较 rollingmean与心电数列的 datapoint的大小。当

datapoint高于 rollingmean时，将 datapoint在 dataset中

的位置记录，并将所标识的位置序号添加至 peaklist

中。标记的R波见图5，核心代码如下：

#计算滑动平均移动窗口的平均值

mov_avg = dataset［'hart'］. rolling(int(hrw*fs)).

mean()

#表格中增加一列‘hart_rollingmean’存储滑动平

均值

dataset［'hart_rollingmean'］= mov_avg

window =［］

peaklist =［］

#使用 listpos变量在不同的列移动

listpos = 0

for datapoint in dataset.hart:

#得到局部均值

rollingmean = dataset.hart_rollingmean［listpos］

if rollingmean >avg:

rollingmean = rollingmean

else:

rollingmean = avg

#检测不到R波不作记录

if (datapoint < rollingmean) and (len

(window) < 1):

listpos += 1
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图3 心电读取数据（蓝色）和电极脱落数据（黄色）绘图

Figure 3 ECG reading data (blue) and electrode shedding
data (yellow)
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图4 心电信号基线滤波和高频滤波后图像

Figure 4 ECG baseline filtered and high-frequency filtered data
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图5 心电数列R波标记图

Figure 5 R wave marked graph of ECG series

#信号高于平均值，进行标注

elif (datapoint > rollingmean ):

window.append(datapoint)

listpos += 1

#信号低于局部均值确定最高点

else:

maximum = max(window)

#确定R波的位置

beatposition = listpos - len(window) + (window.

index(max(window)))

#存储R波位置

peaklist.append(beatposition)

#清空标注

window =［］

listpos += 1

2.5 计算RR间期序列

在获取了R波位置数列 peaklist后，需统计RR间

期。并将 RR 间期的数值赋值于 RR_list数组中。程

序设计通过读取 peaklist数列，将 peaklist的后一个数

值减去前一个数值得出相邻的两个 R波的间隔。相

邻的两个 RRi间隔值赋值于数列 xp，将 RRi+1的数值

赋值于数列yp。

2.6 绘制心电RR间期图

数图转换的最后一个环节是将心电 RR 间期数

列转换为图片，并将图片保存。Python的数据绘图使

用Matplotlib库，通过利用Matplotlib库统一绘制尺寸

和标尺相同的散点图，见图 6。其中 x 轴为心电 RRi

间隔值，y 轴为心电 RRi+1 间隔值，图片绘制后进行

保存。

3 图像模型训练

项目在进行数图转换后，需进行图像的模型训

练。项目使用TesnsoFlow1.15.0进行设计。

项目共使用 32份抑郁症患者的睡眠心电数据和

22份正常心电数据。通过使用 32份心电数据经过数

图转换后的心电RR间期图和 22份正常心电RR间期

图进行分类训练。系统设计使用二分类的方式，通

过 AI学习抑郁症患者和正常人心电 RR间期图的区

别作出二分类的识别。

3.1 图片集预处理

进行分类后的图片需进行分类处理。其中项目

设置为二分类，即设计为抑郁症患者的心电RR间期

图和正常人心电 RR 间期图两个类别。在两个类别

中按照8：2的比例设计训练集和验证集的图片数量。

训练文件夹图像通过使用图像生成器，设置一

次训练所选取的样本数 batch_size，读取训练的文件

夹路径 directory，标签数组模式 class_mode 设置为

"binary"返回 1D 的二值标。训练集图像设定 shuffle

为打乱数据模式，并对训练图像进行增强。验证图

片集设置与训练图片集的差异在于一次训练所选取

的样本数 batch_size较训练图片集数量少，且验证图

片集并不需要对图片顺序进行打乱设定。核心代码

如下：

#训练集路径

train_dir = image_path + "/train"

#验证集路径
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图6 心电RR间期图

Figure 6 ECG RR interval graph
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validation_dir = image_path + "/validation"

#定义训练集图像生成器，并进行图像增强

train_image_generator=ImageDataGenerator(rescale

=1./255,

rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,

zoom_range=0.2,

horizontal_flip=True,

fill_mode='nearest')

#使用图像生成器从文件夹 train_dir中读取样本

train_data_gen=train_image_generator.

flow_from_directory(directory=train_dir,

batch_size=batch_size,

shuffle=True, target_size=(im_height, im_width),

class_mode='binary')

#训练集样本数

total_train = train_data_gen.n

#定义验证集图像生成器，并对图像进行预处理

validation_image_generator =

ImageDataGenerator(rescale=1./255)

#使用图像生成器从验证集 validation_dir中读取

样本

val_data_gen=validation_image_generator.

flow_from_directory(directory=validation_dir,

batch_size=5,

shuffle=False,

target_size=(im_height, im_width),

class_mode='binary')

#验证集样本数

total_val = val_data_gen.n

3.2 构建图片集模型

Keras库是TensorFlow中进行神经网络模型的训

练。项目设计使用 Sequential 神经网络框架，在

Sequential使用中封装了神经网络结构。使用一组输

入和一组输出，各层间按照顺序进行堆叠，通过多层

堆叠，构建神经网络。

其中第一层使用 keras. layers.Conv2D()进行卷

积，定义卷积核 filters，卷积核尺寸 kernel_size，激活

函数 activation和输入形状 input_shape。第二层池化

层 keras. layers. MaxPool2D 设 定 池 窗 口 的 大 小

pool_size和步幅 strides。使用 eras.layers.Flatten降低

输出维度。全连接层设置 keras.layers.Dense 函数的

计划函数 activation。设计代码如下：

#定义LeNet

model=tf. keras. Sequential(［tf. keras. layers.

Conv2D(filters=6, kernel_size= (5, 5), activation= 'relu',

input_shape=(200, 200, 1)),

tf. keras. layers. MaxPool2D(pool_size= (2, 2),

strides=2),

tf. keras. layers.Conv2D(filters=16,kernel_size= (5,

5),ctivation='relu'),

tf. keras. layers. MaxPool2D(pool_size= (2, 2),

strides=2),

tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dense(120, activation='relu'),

tf.keras.layers.Dense(84, activation='relu'),

tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax')

］)

#模型打印

model.summary()

3.3 模型的编译和保存

在配置训练方法时，需告知训练时使用的优化

器 optimizer、损失函数 loss 和准确率的评测标准

metrics。此外还需启用 callbacks.ModelCheckpoint，

训练好深度学习模型，callbacks.ModelCheckpoint 是

模型的权重，作为持续训练的基础。设定 filepath，保

存模型的路径。核心代码如下：

#模型编译

model. compile(optimizer=tf. keras. optimizers.

Adam(learning_rate=0.0001),

loss='binary_crossentropy',

metrics=［'accuracy'］)

#模型保存

cp_callback = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint

(filepath=checkpoint_save_path,

save_weights_only=True,

save_best_only=True)

3.4 模型的训练

模型的训练使用model.fit，函数model.fit返回一

个 History对象，记录 loss和其他指标的数值随 epoch

的变化。设定输入数据 x，梯度下降的样本数。训练

时一个 batch的样本会被计算一次梯度下降，使目标

函数优化一步。训练终止时的 epoch值，训练将在达

到该 epoch 值时停止。训练集和验证集的损失和准

确度图见图 7。验证集 validation_data 和 callbacks 调

用回调函数 cp_callback。核心代码如下：

#模型训练

history = model. fit(x=train_data_gen,

steps_per_epoch=total_train // batch_size, epochs=

epochs,
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validation_data=val_data_gen,

validation_steps=total_val // batch_size,

callbacks=［cp_callback］)

#记录训练集和验证集的准确率和损失值

history_dict = history.history

train_loss = history_dict［"loss"］

train_accuracy = history_dict［"acc"］

val_loss = history_dict［"val_loss"］

val_accuracy = history_dict［"val_acc"］

3.5 模型的调用

系统利用输入需要预测的患者心电数据，滤波

处理后生成心电 RR 间期图，加载完成训练后的模

型。使用 model.predict 输入需要进行预测分类的心

电RR间期图，并输出预测结果。系统测试输入已诊

断为抑郁症患者的睡眠心电数据，并完成该患者的

诊断预测分类，见图8。

4 结 语

本项目设计提取患者的心电数据，进行抑郁症

患者与正常人的区分。将原始数据视像化，并使用

TensorFlow 进行图像的学习分类，简化了整个 AI 系

统的学习结构流程。系统实现了使抽象的数据转变

为实例图像，更形象具体地体现了抑郁症患者与正

常人睡眠心电的区别，实现了基于变值测量模型的

心电信号可视化展示和研究［13］。
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图7 训练集和验证集的损失和准确度图

Figure 7 Loss and accuracy on training set and validation set
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图8 AI系统分类预测图

Figure 8 Prediction by AI system
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