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Abstract
Vorgestellt wird ein Verfahren zur automatischen 
Vorhersage der Schlafphasen anhand von Poly-
graphie(PG)-Daten, die mittels Aktigraphie und 
mit RIP-Gurten (respiratorische induktive Plet-
hysmographie) erfasst werden. Die Daten wer-
den zur Vorhersage in ein rekurrentes neuronales 
Netz (RNN) eingespeist. Das Verfahren wurde 
auf der Basis von zwei Datensätzen entwickelt: 
Ein PSG-Datensatz und ein SAS-Datensatz (Self-
Applied-Somnography). Die Validierung gegen 
einen weiteren klinischen PSG-Datensatz ergab, 
dass das Verfahren vergleichbar mit dem Resul-
tat von manuellen Auswertungen ist.

Einführung
Die Möglichkeit, Schlafphasen anhand von PG-Daten vorherzusagen und so 
eine genauere Diagnostik des Schlafs bei zuhause durchgeführten Schlaf-
studien zu erhalten, ist sehr wertvoll. Gleichzeitig stellt sie auch eine große 
Herausforderung dar, da es keine Leitlinien zur Ermittlung der Schlafstadien 
ohne Elektroenzephalographie (EEG) gibt. Studien haben jedoch gezeigt, dass 
während des Schlafs verschiedene Veränderungen im Körper auftreten [1]. Wir 
stellen eine neuartige automatische Schlafstadienanalyse mittels RIP-Gurten 
und Aktigraphie vor.

Ergebnisse
Das Verfahren wurde anhand des klini-
schen PSG-Datensatzes unter Verwen-
dung einer fünffachen Kreuzvalidie-
rung und eines versteckten Testsatzes 
bewertet. 

Der durchschnittliche F1-Wert beträgt 
0,88, verglichen mit dem State-of-the-
Art-Score von 0,80.[2]

Cohens Kappa beträgt für den Testsatz 
0,74 und für die Kreuzvalidierung 0,75. 
Zur Referenz: Bei manueller Auswer-
tung beträgt die Spanne bei PSG-Auf-
zeichnungen 0,61 – 0,8.[3]

Fazit
Mit unserem Verfahren lassen sich Schlafphasen im PG-Setting ähnlich gut 
vorhersagen wie in einem durch manuelle Auswertung bewerteten PSG-Set-
ting. Dies ermöglicht Schlafmedizinern auch bei zu Hause durchgeführten PG-
Schlafstudien eine genauere Diagnose, u. a. in Hinblick auf die Schlafstruktur 
des Patienten, das Erkennen einer REM-abhängigen Schlafapnoe und die ver-
besserte Abschätzung der Schlafdauer.

Methode
Bei jedem Probanden wurde die Bewegung des Abdomens und des Thorax 
mit Hilfe der RIP-Gurte (echte DC-gekoppelte Signale) aufgezeichnet. Die Sig-
nale wurden vorverarbeitet und aussagekräftige physiologische Merkmale 
extrahiert. Anschließend wurde ein Deep Learning angewendet, um die Merk-
male den Schlafzuständen zuzuordnen.

Merkmalsextraktion
Es wurden Merkmale aus jeder 30-Sekunden-Phase extrahiert. Die Merkmale 
wurden aufbereitet, um die für die verschiedenen Schlafphasen typischen 
physiologischen Veränderungen zu erfassen.[4,  5]. Zudem wurden Daten zu 
diversen statistischen Eigenschaften von Atmung und Atemfrequenz erfasst. 

• Variabilität der Atemfrequenz
• Brust- und Thoraxsignale
• Flussrate
• Atemzugvolumen
• Bewegung (Messung durch Beschleunigungssensor)

Aus dem oben gezeigten Beispiel geht klar hervor, dass das Verfahren die 
Schlafphasen zutreffend vorhersagte.

Klassifi zierung
Es wurde ein neuronales Netzwerk mit folgenden 5 Schichten implementiert:

• 3 dichte Schichten, 70 Knoten, ReLU-Aktivierung
• 1 wiederkehrende Schicht, 50 GRU-Blöcke, ReLU-Aktivierung
• 1 dichte Ausgabeschicht, 3 Knoten, Softmax-Aktivierung

Vor dem Training wurden die Eingangsdaten normalisiert, umgewandelt und 
ausgeglichen. Das Modell wurde mit dem Adam-Optimizer unter Verwendung 
des Cross-Entropy Verlustfunktion trainiert.

F1

Testsatz Kreuz-
validierung

Wach-
phase 0,71 0,73

REM 0,83 0,83

NREM 0,93 0,92

Durch-
schnitt 0,88 0,88

Datensätze
Der PSG-Datensatz umfasst 176 PSG-Aufnahmen, die mit NOX A1 aufgezeichnet und vom 
nationalen Universitätsklinikum Island zur Verfügung gestellt wurden. Der Trainingssatz enthält 
149 Aufnahmen, der Testsatz 27 Aufnahmen.
Der SAS-Datensatz umfasst 186 SAS-Aufnahmen, die mit NOX A1 aufgezeichnet wurden. 
Der Trainingssatz enthält 158 Aufnahmen, der Testsatz 28 Aufnahmen.
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