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引言
一般情况下，睡姿可以分为仰卧、俯卧、左侧卧和右

侧卧 [1]。睡姿是诊断和治疗体位相关性睡眠呼吸障碍的核

心指标之一 [2]，如睡眠呼吸暂停综合征等疾病与患者的睡

姿具有密切的相关性 [3]。近年来，接触式的多导睡眠监测

仪（Polysom-nography，PSG）已成为常用的睡姿监测和睡

眠诊断的“金标准”[4-7]。因此，探究一种可对用户睡姿进

行实时、有效、无扰监测并改善睡眠质量的方法具有重要

的临床意义。

心冲击图（Ballistocardiogram，BCG）是一种时序信
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[摘 要] 目的 针对用于无扰睡姿检测的心冲击图（Ballistocardiogram，BCG）信号特征微弱，并且具有非线性、非平稳性

强、存在噪声干扰以及信号本身具有空间和时域信息的特点，提出了一种基于注意力机制融合空时特征的深度学习睡姿检

测模型（Deep Learning Sleeping Posture Monitoring Model，CTAM）。方法 CTAM是一种可实现端到端的实时睡姿检测方

案，通过睡眠带测试真实睡眠状态下睡姿的BCG信号，并构建数据集进行仿真对比实验。结果 与具有类似结构的传统卷积

神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）模型和空时融合的卷积-长短时记忆网络（Convolutional Long Short-Term 
Memory Network，CNN-LSTM）相比，CTAM在训练集的收敛性和测试集的准确率上均有显著的提升，其中，在测试集上

的准确率分别较CNN模型和CNN-LSTM模型提升了1.46%和4.61%。结论 CTAM这种算法模型在基于BCG信号下能实现睡姿

的实时、有效、无扰监测，在改善睡眠质量监测领域具有较好的应用前景。
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号，其可非接触式描记心脏活动及血液运行时心脏、血

管冲击和反弹而引起的躯体微弱运动 [8]。在不同的睡姿

下，可以通过提取心冲击图呈现的不同波形差异的特征工

程来实现睡姿的识别分类 [9-12]。由于传统的机器学习方法

大多是一些浅层的学习技术，主要通过特征工程对样本数

据进行特征提取，然后进行建模和训练，得到回归或分类

模型，实现对信号的回归或分类处理 [12]，但这种算法容易

受到特征工程的限制 [13]。相对而言，深度学习是解决机

器学习特征工程问题的有效途径，可以自动从数据中提取

更高级的抽象特征，从而建立更好的分类模型 [14-18]。本研

究选用基于注意力机制的空时融合深度学习睡姿监测算法

（Deep Learning Sleeping Posture Monitoring Model，CTAM）

来建立睡姿监测模型，并结合卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks，CNN）和长短时记忆网络（Long Short 
Term Memory Network，LSTM）融合模型的优点，提出了

一种全局分析 BCG 信号的方法，并用于对基于 BCG 信号

的睡姿监测性能的分析。

1  CTAM处理方法
1.1 空时特征融合和注意力机制的睡姿检测模型

CTAM 主要使用 CNN 和 LSTM 两种不同特点的神

经网络对 BCG 信号进行处理，然后加入注意力机制完成

BCG 信号的关键特征提取。CNN 与 LSTM 结合能够提高

提取 BCG 信号特征的能力，同时结合注意力机制分析数据

的特征有助于筛选出 BCG 信号中有区分度的特征，进而提

高睡姿分类的准确性。采用的卷积神经网络和长短时记忆

网络作的简要介绍如下。

1.1.1 卷积神经网络

CNN 因具有能局部感知、共享权值的特性被常用于

图像领域中视觉图像的局部特性及网络结构的优化 [19]。作

为一种前馈网络，卷积神经网络擅长于提取信号中包含

的空间特征，但不能有效处理时间序列信号。通常的一维

CNN 模型由输入层、卷积层、激活函数、池化层和输出层

五部分组成。本研究在参考 LeNet-5[20] 的基础上设计的卷

积神经网结构如图 1 所示。其中与 LeNet-5 不同的是，本

研究中的 CNN 模型输入层数据格式为 1×250 的序列，并

且分别在两个最大池化层之后加入批归一化技术（Batch 
Normalization，BN）、激活函数（Leaky ReLU）和丢弃技

术（Dropout）。

加入 BN 技术用于 CNN 训练不仅可以加快模型的收敛

速度，而且可以在一定程度上缓解深层网络中“梯度弥散”

的问题 [21]，使训练的深度学习模型更加稳定。本研究引入

Leaky ReLU 是为了解决 ReLU 的输入值为负的时候，输出

始终为 0，同时一阶导数也始终为 0，从而导致神经元不更

新参数，也就是神经元不学习的情况 [22]，公式（1）定义如下。

f(x)=
 x      x≥0

scale×x  x<0                        （1）

式 中 scale 为 小 于 1 的 非 负 数， 当 取 0 时，Leaky 
ReLU 激活函数退化为 ReLU 函数。Dropout 策是一种正则

化技术，可通过对训练数据进行复杂的自适应来防止或减

少 CNN 的过拟合，本研究随机选择一部分该层的输出作为

丢弃元素实现丢弃策略。虽然 CNN 能精确的获取 BCG 信

号的局部特征，但由于 BCG 信号也可以看作是一种时序信

号，因此不能充分获取 BCG 信号时域特征，模型的精度和

泛化性能不高。

1.1.2 长短时记忆网络

由于 BCG 信号可以看作是一种时序信号，而 LSTM
是一种强大的时序信号处理和分类方法 [23]。因此，本研究

将 LSTM 作为模型的处理单元引入。两层的 LSTM 分类网

络结构包括输入层、LSTM 层、分类层和输出层，结构图

如图 2 所示。

其中的单元（Cell）状态为输入的数据提供了时间依

赖性，赋予了数据时间特征，LSTM 通过单元状态实现长

期控制，该功能主要通过输入门、遗忘门、输出门三个门

实现的。状态单元的结构如图 3 所示，这三个门结构在图 3
中的位置分别对应 i、f 和 o，另外候选值 g 将信息添加到

单元状态。

1.2  CATM睡姿检测模型

本研究设计的融合时空特征和注意力机制的睡眠检测

模型如图 4 所示。CTAM 由输入层、预处理层、CNN 层、

图1 CNN模型的结构图

图2 LSTM模型的结构图

图3 LSTM内部单元结构图
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LSTM 层、注意力层、softmax 层和输出层组成。CTAM 进

行分类的过程如下 ：输入预处理后的 BCG 信号经过 CNN
层进行空域特征提取，同时经过 LSTM 层进行时域特征提

取，融合后的特征信息经过注意力层根据各属性特征的重

要性进行加权计算，最后通过 softmax 函数分类计算，输

出分类识别结果，各层的具体定义如下。

1.2.1 预处理层

由于不同受试者的 BCG 信号具有不同的分布，从提升

模型的收敛速度、避免数值问题和消除量纲影响角度出发，

将原始 BCG 信号标准化为方差为 1 和均值为 0 的序列，具

体变换函数如公式（2）所示。

x’=
x-mean(x)

std(x)                                   （2）
式中，x 为原始数据特征值，mean(x) 为原始数据的平

均值，std(x) 为原始数据的标准差，x’ 为标准化后的值。

1.2.2  CNN层

完成数据预处理后，使用 CNN 层提取 BCG 信号的局

部特征。CNN 层是由许多一维网络堆叠而成，其中包含卷

积层、批归一化技术、激活函数，同时用池化层进行采样

聚合，而卷积层是 CNN 最为核心的部分，它将输入的特征

图与多个卷积核卷积，生成不同的特征图，并通过卷积运

算获得 BCG 信号的高级特征。

本研究中 CNN 层输入的大小可以表示为 H×W×1，H
和 W 分别代表归一化后得到的数据高度和宽度（本研究所

有模型中的 H 和 W 值分别为 1 和 250），假设有 N 个单位

的层输入，使用 M 宽度的滤波器 W，卷积层输出为（N-m+1）
个单位，卷积计算过程如公式（3）所示。

Σwj
a,k rx   =f(bj+ )l,j

i,k
l-1,j
i+(k-1)×s+a-1

a=1

m

                   （3）
式中，

,
,

l j
i kx 为第 l 层第 k 个截面的 j 个特征图的第 i 个

单位之一，s 为截面范围，f 为非线性映射，将
,
,

l j
i kx 展成向

量记为 yt。

1.2.3  LSTM层

对于 BCG 信号，LSTM 能够有效利用 BCG 信号的前

后信息进行特征学习。BCG 信号按顺序输入到 LSTM 层中

学习，最终获得 BCG 信号的时序特征。LSTM 通过单元状

态实现长期控制，长期控制功能主要通过遗忘门、输入门、

输出门三个门实现。当新的信息进入 LSTM 模型时，根据

相关规则判断信息是否有用，只有满足算法认证要求的信

息被保留，不一致的信息通过遗忘门被遗忘。

对于 t 时刻的 LSTM 模型，生成的特征向量 ht 的隐藏

状态如公式（4）所示。

ht=tan(wxhxt+whhht-1+bh)                          （4）
式 中，xt 为 t 时 刻 BCG 信 号 的 输 入，ht 为 t 时 刻

LSTM 层的隐藏状态，w 为两个单元之间的连接权值，b 为

偏置向量。

1.2.4 注意力层

在基于 BCG 信号的睡姿检测过程中，预处理后

的 BCG 信号经过 CNN 层进行空域特征提取，同时经过

LSTM 层进行时域特征提取，融合后的特征重要程度存在

差异。其中的显著特征通常会蕴藏更多信息量，所以应对

BCG 信号中与睡姿相关的显著特征给予更多关注，来提

高睡姿检测的准确性。因此，引入注意力机制（Attention 
Mechanism）[24]。

首先，利用空域特征提取模块输出的特征向量 yt 和时

域提取模块的特征向量 ht 融合成特征向量 st 通过非线性变

换得到特征向量 ut，可用公式（5）表示。

ut=tanh(wwst+bw)                                 （5）
然后，用基于上下信息的特征向量 uw 的相似度表示特

征向量 ut 的重要性，并获得归一化的重要性权重系数 αt，uw

是一个随机初始化矩阵，该矩阵可以聚焦于 ut 上的重要信

息。上述的 BCG 信号特征的权重系数可用公式（6）表示。

αt=Σexp(uT
tuw)

exp(uT
tuw)

                            （6）
最后，用 αt 与 ht 的加权和计算出对不同睡姿影响更为

显著 BCG 信号的特征，用公式（7）表示。并由此利用注

意力机制分析出数据特征的重要程度，得到对 BCG 信号中

与睡姿检测相关更为显著的特征。
outAM=Σαtst                                          （7）

1.2.5 输出层

在输出层，将注意力层生成的特征向量 OUTAM 输入到

全连接到分类层进行特征压缩，然后使用 softmax 函数进

行睡姿识别，得到分类结果可用公式（8）表示。

result=soft max(wh×outAM+bh)                           （8）
式中，wh 表示分类器的权值矩阵，其可以将 outAM 映

射到一个新的长度为 h 的向量。h 为睡姿的类别数。

具体基于空时特征融合和注意力机制的睡姿检测模型

训练和工作流程框如图 5 所示。

1.3 数据采集

截至目前，BCG 信号测量还未形成标准和公认的数据

库，因此，本研究使用深圳市量子慧智科技有限公司开发

的基于 PVDF 传感器的睡眠带对受试者进行睡姿数据采集。

其中数据场景包括睡姿（仰卧、俯卧、左侧卧和右侧卧）、

图4 CTAM的结构图
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图5 深度学习的睡姿检测模型训练和工作流程框图

图6 四种睡姿、体动和离床对应的BCG信号波形图
          注：a. 仰卧；b. 俯卧；c. 右侧卧；d. 左侧卧；e. 体动；f. 离床。

离床和体动，离床和体动可以降低睡姿检测和其他体征检

测算法的误判，数据采集步骤如下。

① 记录受测人员身份和体征信息，包括姓名、性别、

年龄、身高和体重 ；② 放置睡眠带连接数据采集设备，持

续 10 min ；③ 让受测人员躺在睡眠带上模拟体动 10 min，
包括翻身、转体和轻微体动动作 ；④ 在某一固定睡姿下

睡眠持续 120 min ；⑤ 完成后，起身离床，继续采集 10 min
数据后停止，保存数据。其中采集 BCG 信号具体睡姿、时

长和受测人员数的信息如表 1 所示。

表1 BCG信号采集信息记录表

睡姿
离床
/min

体动
/min

正常睡眠状态
/min

离床
/min 人数/名

仰卧 10 20 120 10 20（10男10女）

俯卧 10 20 120 10 20（10男10女）

左侧卧 10 20 120 10 20（10男10女）

右侧卧 10 20 120 10 20（10男10女）

采集的四种睡姿（仰卧、俯卧、左侧卧和右侧卧）、体

动和离床对应的典型 BCG 信号波形如图 6 所示。从图 6 中

可以看出，体动和离床有较为明显的区分特征，仰卧、俯卧

和侧卧三种睡姿也有较为明显的区分特征，而左侧卧和右侧

卧睡姿下对应的 BCG 信号波形相似度较高，提取特征进行

分类需要一定的经验，表明需使用深度学习进行分类识别。

本研究使用睡眠带采集的 BCG 信号采样率为 50 Hz。
因此，在对检测睡姿的 BCG 信号进行训练、验证提出的

CTAM 模型之前首先从采集的数据集中选取 5 s 的数据且

用 1 s 的时间窗进行截取，标注对应的标签，即对应四种睡

姿（仰卧、俯卧、左侧卧和右侧卧）、体动和离床中一类，

并且对两大类中间的 BCG 信号做部分丢弃，消除边界效应。

最后共计获得样本总数为 48000 个，随机取其中的 40000
个样本作为训练集，余下的 8000 个样本为测试集。

1.4 模型评价指标

为了对模型进行评价，本研究选取常用评价分类模型

性能的 3 种指标：准确率（Accuracy，Ac）、精确率（Precision，
P）和召回率（Recall，R）。对应的表达式如公式（9）所示。

Ac=
TP+TN

TP+FN+FP+TN

P= TP
TP+FP

R= TP
TP+FN                                        

（9）

式中，TP（True Positive）是正类被归为正类的样本数，

即正阳性；FP（False Positive）是正类被归为负类的样本数，

即假阳性；FN（False Negative）是负类被归为正类的样本数，

即假阴性；TN（True Negative）是负类被归为负类的样本数，

即真阴性。

1.5  实验运行环境和参数配置

本研究中所有模型均在配置为 Core i9-10900K CPU，

32 GB 内存和 GeForce RTX3090 显卡的计算机上进行训练

和测试。计算机操作系统为 ubuntu 18.04 LTS 版，所有模

型使用 Tensorflow 2.3.1 框架实现。仿真实验中所有模型

的初始化参数都采用相同的配置，这样使得所有模型都在

相对公平的条件进行对比，更有利于反映出 CNN 模型、

CNN-LSTM 模型和 CTAM 模型的真实性能。其中，CNN
层和全连接层的权系数初始化方法都使用 He 等 [25] 提出的

Kaiming 法，该方法有利于加速模型的收敛速度，LSTM
层的权系数初始化方法使用正交方法 [26]。所有模型的优化

器都使用 Adam 方法，该方法具有更快的收敛速度和稳定

性 [27]，并且在模型训练过程中可以不使用验证集。具体参

数配置如表 2 所示。

表2 CNN、CNN-LSTM和CTAM的参数配置

CNN层 LSTM层 全连接层 优化器 学习率

Kaiming法 正交法 Kaiming法 Adam 1e-3

损失函数 Leaky ReLu 训练轮数 丢弃率 批尺寸

交叉熵 0.01 20 0.2 4000

2  结果
CNN 模型、CNN-LSTM 模型和 CTAM 模型训练过

程的准确率曲线和损失函数曲线如图 7 所示，可以看出，

CTAM 模型具有最快的速度使得训练过程分类准确率达到

稳定状态，同时具有最快的速度使得损失函数值达到接近

0 的稳定状态，而 CNN-LSTM 模型次之。综合训练过程分

类准确率和损失函数收敛曲线可以看出，在模型的收敛速

度上性能依次降低的顺序为 CTAM 模型、CNN-LSTM 模

型和 CNN 模型，这也体现出了 CTAM 模型相对其他两种

模型具有更快的收敛速度。

CNN、CNN-LSTM 和 CTAM 模型训练后测试集上得
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到性能指标，如表 3 所示，CTAM 模型的准确率最高，为

99.49%，分别较 CNN 模型和 CNN-LSTM 模型的 98.03%
和 94.88% 有 1.46% 和 4.61% 的提升。

综合实验结果中的训练过程准确率曲线、训练过程

损失函数值曲线和各模型预测分类的准确率，可以看出

CTAM 模型相比 CNN 模型、CNN-LSTM 模型在入侵检

测中具有更好的性能。其中 CTAM 模型在对随机分割得

到的 8000 个测试样本的预测分类混淆矩阵如图 8 所示，

可以看出，容易出现混淆的是右侧卧和左侧卧，其他状态

的分类准确率达到了 100%，这也印证图 6 所示的各状态

波形图直观印象。综合上述实验结果，说明空时融合技术

和注意力机制模型在基于 BCG 信号的睡姿检测中的有效

性较高。

表3 各模型性能指标对比

模式 准确率 精确度 召回率

CNN 0.9488 0.9498 0.9498
CNN-LSTM 0.9803 0.9811 0.9807
CTAM 0.9949 0.9952 0.9952

3  讨论
目前，在基于 BCG 信号睡姿检测方面的深度学习模

型较少，相关研究人员对非接触式睡姿监测技术，如基于

红外图像识别 [6]、基于压力的阵列传感等技术的睡姿识别

模型 [7] 等进行了广泛的研究，并获得了较好的效果。针对

BCG 信号用于睡姿检测的特点及当前常用模型特征提取不

充分的问题，本研究创新性地利用 BCG 信号空时域信息，

将 CNN 和 LSTM 提取的特征进行融合，提出了注意力机

制下的空时特征融合深度学习模型 CTAM，充分利用了各

网络的优势，并引入注意力机制完成空时融合后的关键特

征提取，获得了 BCG 信号用以睡姿监测的最优特征表示。

该模型避免了人工特征存在的有区分度特征表达不充分的

问题，同时提升了模型的收敛速度和泛化性能，使得本研

究提出的模型更适合基于 BCG 信号的睡姿监测。今后将进

一步增加验证样本量，深化该算法模型在健康领域的应用

研究。

4  结论
CTAM 模型实现了端到端的实时睡姿检测方案，通过

睡眠带测试真实睡眠下状态下睡姿的 BCG 信号，构建数据

集进行仿真对比实验。结果表明，相比具有类似结构的传

统 CNN 模型和空时融合的 CNN-LSTM 模型，CTAM 在训

练集的收敛性和测试集的准确率上都有显著的提升，其中，

在测试集上的准确率分别较 CNN 模型和 CNN-LSTM 模型

提升了 1.46% 和 4.61%。该算法模型在基于 BCG 信号实现

睡姿的实时、有效、无扰监测和睡眠质量监测领域具有较

好的应用前景。
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[摘 要] 目的 探讨Eclipse放射治疗计划系统内非均匀组织深度的剂量特性。方法 在Eclipse计划系统里创建30 cm×30 cm×30 cm
的水体模及3 cm深度处设立厚度为3 cm的肺组织或骨组织的非均匀介质，并赋予组织材料CT值；将源皮距设置为100 cm，

射野面积大小分别取5 cm×5 cm、10 cm×10 cm、15 cm×15 cm、20 cm×20 cm；使用6 MV X射线照射，剂量大小为100 cGy，
以蒙特卡洛结果为依据，采用AXB算法，获取体模中心轴上横向和纵向的剂量曲线。结果 随着深度增加，纵向深度剂量呈

先增大后减小的趋势，且射野面积越大，相对剂量越大；含肺或骨组织模体在与水组织交界处出现二次剂量建成。水-肺-
水非均匀组织纵向深度剂量曲线上，在3 cm深度处，由水进入肺组织，由于没有反向散射剂量迅速减小；射束在穿透肺部

时，由于缺乏散射，肺部剂量会比经过水组织低，在6 cm深度处剂量增大，最大增加2.28%。水-骨-水非均匀组织纵向深度

剂量曲线上，在3 cm深度处，由水进入骨组织，剂量减小平稳。20 cm×20 cm射野下横向中心轴水-肺-水和水-骨-水等剂量

曲线有明显差异，由水进入肺组织，横向深度剂量降低10.78%，由肺进入水组织，横向深度剂量增大10.61%；在水-骨-水
组织中非均匀组织影响较小。结论 Eclipse放疗计划系统AXB算法更适合非均匀组织计算，在非均匀组织界面处会形成二次

剂量建成效应，因此放疗计划设计者应重视非均匀介质界面上的剂量变化。

[关键词] Eclipse；放射治疗；非均匀；剂量曲线

Study on the Depth-Dose Characteristics in Eclipse Radiotherapy Treatment
Planning System for  Inhomogeneous Tissues

PENG Shengxiana,b, PANG Yab, WU Zheb

a. Department of Science and Education; b. Radiotherapy Room, Zigong First People’s Hospital, Zigong Sichuang 643000, China

Abstract: Objective To explore the depth-dose characteristics in Eclipse radiotherapy treatment planning system for inhomogeneous 
tissues. Methods In the Eclipse treatment planning system, a water phantom of 30 cm×30 cm×30 cm and an inhomogeneous 
medium of lung tissue or bone tissue with a thickness of 3 cm was set up at a depth of 3 cm, and CT value was assigned to the tissue 
materials. The source skin distance was set to 100 cm while the field size were set as 5 cm×5 cm, 10 cm×10 cm, 15 cm×15 cm,
20 cm×20 cm. The dose size was 100 cGy, and 6 MV X-ray irradiation was used, and the AXB algorithm was selected based on the 
Monte Carlo results to obtain the horizontal and vertical dose curves on the central axis of the phantom. Results The longitudinal 
depth dose increased first and then decreased with the increase of depth, and the larger the field area, the greater the relative dose; 
a second dose build-up was established at the junction of the lung or bone tissue phantom and the water tissue. In the longitudinal 
depth dose curve of water-lung-water inhomogeneous tissue, at a depth of 3 cm, water entered the lung tissue. Duo to the lack of 
backscatter, the dose decreased rapidly. When the beam penetrated the lungs, due to lack of scattering, the dose was lower than 
that through the water tissue, and the dose increased at a depth of 6 cm, with a maximum increase of 2.28%. In the longitudinal 
depth dose curve of water-bone-water non-uniform tissue, at a depth of 3 cm, water entered the bone tissue, and the dose decreased 
steadily. There was significant difference in the horizontal central axis water-lung-water and water-bone-water isodose curves under a 
20 cm×20 cm field. The transverse depth dose decreased by 10.78% when entering lung tissue from water, and increased by 10.61% 
when entering water tissue from lung. The inhomogeneous tissue in the water-bone-water tissue had little effect. Conclusion The 
AXB algorithm of the Eclipse radiotherapy planning system is more suitable for the dose calculations of inhomogeneous tissue. A 
secondary build-up effect will occur. The radiotherapy plan designer should pay attention to the dose on the inhomogeneous medium 
interface. 
Key words: Eclipse; radiotherapy; inhomogeneous; dose curve
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