
前 言

睡眠是一种人体缓解疲劳、恢复精神的自然调

节方式。睡眠的好坏影响着人体的心理及生理健

康［1］。睡眠分期对于疾病的监测和睡眠质量的评价

具有重要意义。传统的睡眠分期通过PSG（Polysom-

nography）采集脑电、心电、眼电等生理信号，然后由

睡眠专家进行视觉判断来实现。这种方式成本高、

效率低，不具有普遍应用性。针对人工睡眠分期的

不足，自动睡眠分期已成为一个有价值的研究方

向。目前，国际上普遍使用 2007年美国睡眠医学会

（American Academy of Sleep Medicine, AASM）修改

过的R&K睡眠分期标准，将睡眠状态分为5期：觉醒

期（Wake）、浅睡 1 期（N1）、浅睡 2 期（N2）、深睡期

（N3）、快速眼动期（Rapid Eye Movement, REM）［2］。

实现脑电信号的自动睡眠分期需要以下几个步

骤：脑电信号采集、预处理、特征提取、模式识别分

类。而睡眠分期的关键在于特征提取和模式识别分

类。在特征提取方面，很多学者对脑电信号的时域

特征［3-5］、频域特征［6-8］和非线性动力学特征［7,9］］等进行

了研究。在模式识别方面，常用的方法有：线性判

别、贝叶斯方法、人工神经网络、支持向量机（Support

Vector Machine, SVM）等［10-15］。这些睡眠分期方法的

准确率在77.10%~95.88%不等。

脑电信号极其微弱，容易受心电、肌电等生理信

号影响，同时具有非平稳性的特点。因此，在进行脑

电睡眠分期前，本文使用小波变换对脑电信号进行

去噪，以便后续提取的脑电特征更加有效。由于脑

电信号频域特征比较突出，且特征波能很好地反映

睡眠分期，所以本文利用FIR带通滤波器提取脑电信
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号的特征波，并将各个特征波的能量特征作为分类

特征之一。同时为了进一步提高睡眠分期的准确

率，本文增加了非线性特征模糊熵。考虑到非线性

特征运算量大，计算速度慢，本文将 30 s的睡眠脑电

数据分为3个短数据分别进行模糊熵计算，然后求模

糊熵的平均值［16］。最后将得到的特征值用来训练

SVM，使用训练好的SVM进行睡眠自动分期。

1 方 法

本文睡眠自动分期的具体步骤如下：利用小波

变换对原始脑电进行去噪处理，然后通过FIR带通滤

波器提取脑电的特征波，并计算相关能量特征；用模

糊熵算法对去噪后的脑电信号进行计算，得到脑电

信号的模糊熵值；最后将所有特征参数输入到SVM

分类器中，将睡眠分成5期：清醒期（Wake）、浅睡1期

（N1）、浅睡2期（N2）、深睡期（N3）、REM期。分期方

法的流程图如1所示。

1.1 数据获取和去噪处理

本文使用的脑电数据来自MIT-BIH生理信息库

中的Sleep—EDF 睡眠数据库［17］，所有的记录数据包

括 Fpz-Cz 和 Pz-Oz 两导脑电信号，采样频率为 100

Hz。根据 Hsu 等［18］对两导脑电信号的分析可知，处

理Fpz-Cz导联的脑电信号使分期准确率更高。本文

选用Fpz-Cz导联的脑电信号进行分析。数据库中脑

电信号已经被睡眠专家人工标注，可以作为本文睡

眠分期结果的参考。

由于脑电信号容易受到其他生理信号和测量设

备的干扰，为了更好地提取脑电信号的特征，需要对

脑电信号进行去噪处理。经实验对比，本文使用db4

小波基对脑电信号进行去噪处理，同时选用软阈值

中的 stein 无偏似然估计方法。对 sc4002e0 的一段

30 s（即 3 000个数据点）睡眠脑电数据进行去噪，结

果如图2所示。

1.2 能量特征提取

脑电信号由α波（8~13 Hz），β波（13~30 Hz），θ波

（4~8 Hz），δ波（2~4 Hz），spindle波（12~14 Hz），saw-

tooth-wave 波（2~6 Hz）和 k-complex 波（0.5~1.5 Hz）

组成［18］，不同睡眠期出现不同特征波，其对应关系如

表1所示。

根据表1分析可知：α波，β波只出现在清醒期和

REM期，可以通过α波或β波区分N-REM期和REM

期，再利用 sawtooth-wave波可以区分清醒期和REM

期；对于N1期和REM期，可以利用β波和θ波进行区

分；spindle波和 k-complex波只出现在N2期，利用这

两种波可以区分出N2期；由于 δ波只出现在N3期，

所以利用它可以区分出N3期。因此利用各特征波可

以简单、有效地区分睡眠各期。

FIR带通滤波器具有严格的线性相位特性，且频

带范围的获取不受采样频率的限制，这对于提取特

定的特征波很重要。本文使用kaiser窗设计FIR带通

滤波器。其中滤波器的设计参数为：带通波纹允许

误差为0.1，阻带波纹误差允许差为0.01，带通幅值为

1。经实验可知，特征波的数据运算量小，且7种特征

波对睡眠分期有不同程度的影响，本文将使用上述

的所有特征波。通过FIR带通滤波器可以获得时域

的特征波，再将时域的特征波求平方，即可得到脑电

的能量特征。为了减小噪声对信号的影响，本文采

用 各 特 征 波 的 相 对 能 量 和 一 个 频 带 能 量 比

(Eθ /Eα)［19］。对 sc4002e0的一段 30 s数据（即 3 000个

数据点），用相应的带通滤波器滤出各个特征波，如

图3所示。

1.3 模糊熵特征提取

熵能衡量时间序列产生新模式的概率大小，即

熵能表征信号的复杂性。当人处在不同的睡眠分期

下，脑电的复杂程度不一样，因此可以用熵监测睡眠

深度。而模糊熵值随参数变换过渡平稳，并具备样

本熵的相对一致性和短数据集处理特性，克服了样

本熵定义的局限。模糊熵的算法原理如下。

（1）设N点的采样序列为 { }u(i):1≤ i≤N ；

（2）按序列顺序重构生成一组m维矢量：

X m
i ={ }u(i),u(i + 1),⋯,u(i +m - 1) - u0(i),(i = 1,⋯,N -m)，

其中 { }u(i),u(i + 1),⋯,u(i +m - 1) 是从第 i 个点开始的

连续m个u的值，u0为均值, u0(i)= 1
m∑j = 0

m- 1
u(i + j) ;

（3）定义矢量 X m
i 和 X m

j 的距离 dm
ij 为两者对应元

EEG: Electroencephalogram

图1 自动睡眠分期流程图

Fig.1 Flowchart of automatic sleep staging
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素中差值最大的一个，即：

dm
ij = d[X m

i ,X
m
j ]= maxk∈(0,m - 1){ ||u(i + k)- u0(i)- (u( j + k)- u0( j)) }

（i , j =1,⋯,N -m) , j≠i）；

（4）通过模糊函数定义矢量 X m
i 和 X m

j 的相似度

Dm
ij ，即：Dm

ij = exp(-(dm
ij )n /r) ，其中 n 和 r 分别为指数函

数边界的梯度和宽度。

（5）定义函数：

Om(n,r)= 1
N-m∑i = 1

N-mé

ë
ê

ù

û
ú1

N-m- 1∑j = 1, j≠ i

N-m

Dm
ij ；

（6）重复步骤（2）~（5），按序列顺序重新生成一

组m+1维矢量，定义函数：

Om + 1(n,r)= 1
N-m∑i = 1

N-mé

ë
ê

ù

û
ú1

N-m- 1 ∑j = 1，j≠ i

N-m

Dm+ 1
ij ；

（7）定义模糊熵为：

FuzzyEn(m,n,r)= lim
N=∞

[lnOm(n,r)- lnOm+ 1(n,r)]。

当N为有限值时，按上述步骤可算出模糊熵的估

计值：FuzzyEn(m,n,r,N)= lnOm(n,r)- lnOm+ 1(n,r)。
计算 FuzzyEn（m,n,r,N）时，首先要对m，n，r，N

4个参数进行选取。经实验对比，当30 s脑电睡眠片

段分为 3段时，既提高了运算速度，又能满足每个短

数据长度的一致性。所以本文令短数据长度N=1 000，

嵌入维数 m=2，n=2，r=0.25 SD（SD 为原始数据的标

准偏差）。提取经过去噪处理的睡眠脑电的模糊熵，

结果如表2所示。

由表2可见，每个受试者的睡眠各期的模糊熵值

有所差异，但模糊熵值的变化规律整体上是一致的：

清醒期的模糊熵值明显大于其他睡眠期；随着睡眠

的加深，模糊熵值逐渐降低，因为脑细胞活动的同步

有序性增加，复杂度降低；到REM期阶段，由于脑神

经活动增强，模糊熵值也有所增大，并逐渐接近 N1

期。由此可见，根据模糊熵值的变化可以有效表现

睡眠各期。

2 分类结果

SVM是在统计学习理论的基础上发展起来的学

习算法，它在文本分类、手写识别、图像分类、生物信

息学等领域获得较好的应用。SVM在使用训练样本

分类误差极小化的前提下，尽量提高分类器的泛化

能力［20］。它不需要有样本数据的先验概率的假设，

采用结构风险最小化原则代替经验风险最小化原

则，较好地解决了小样本学习的问题。同时引入的

核函数更好地解决了高维和非线性问题。

本文采用SVM作为分类器，选取径向基核函数

图2 小波去噪结果对比图

Fig.2 Comparison of original electroencephalogram (EEG) signals and denoised EEG signals

Sleep stage

W

N1

N2

N3

REM

Type of activity

α (8-13 Hz), β (13-30 Hz)

θ (4-8 Hz)

spindle (12-14 Hz), k-complex (0.5-1.5 H z)

δ (2-4 Hz)

α, θ, β, sawtooth-wave (2-6 Hz)

表1 睡眠期与特征波的对应关系

Tab.1 EEG feature waves in different sleep stages

W: Awake; N1: N-REM stage 1; N2: N-REM stage 2; N3: Combination

of N-REM stage 3 and N-REM stage 4; REM: Rapid eye movement
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对睡眠脑电数据进行睡眠自动分期。由于受试者的

测试时间长度将近24 h，考虑到选取的样本数据必须

包含每个睡眠分期，本文选择晚上9:30到次日早上7:

00的脑电睡眠数据，每个受试者包含1 140个睡眠分

期。选取2/3的睡眠数据训练SVM，剩下的睡眠数据

用于测试分类。通过与睡眠专家人工标注的结果对

比，可以计算出本文睡眠自动分期的准确率。具体

结果如表3所示。

图3 时域的特征波

Fig.3 Feature waves in time domain

Fuzzy entropy

sc4002e0

sc4012e0

sc4102e0

Wake

8.491 8

9.172 8

8.562 1

N1

6.382 9

7.340 6

5.830 2

N2

4.693 9

5.712 7

5.146 8

N3

4.275 5

3.890 5

4.277 8

REM

6.701 7

7.048 4

7.609 4

表2 睡眠各期的模糊熵值

Tab.2 Fuzzy entropy of sleep stages

表3 基于SVM的分类结果（%）

Tab.3 Classification result based on support vector machine (%)

Accuracy

Energy feature

Fuzzy entropy and energy feature

sc4002e0

84.78

89.62

sc4012e0

82.43

88.57

sc4102e0

83.12

87.16

Average

83.44

88.45

从表3中可以看出，仅选择单一的能量特征作为

特征值，睡眠分期准确率最高为 84.78%。如果在睡

眠自动分期中，相比于睡眠分期准确率，更在乎实时

的数据处理，则可以只选择特征波的能量特征作为
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分类器的输入。很明显，能量特征加上模糊熵作为

分类器的输入，其睡眠分期结果更为准确。同时本

文将标准的 30 s睡眠脑电数据分为多个短数据进行

处理，在一定程度上减少了模糊熵的运算量，提高了

运算速度。

3 结 论

脑电特征波的提取方法有小波分解，小波包分

解，EMD等。小波分解和小波包分解受采样频率的

影响，只能得到粗略的特征波，EMD分解得到的 IMF

更是没有相应的频率范围，但本文使用的FIR带通滤

波器可以提取精确的特征波。脑电信号的特征有很

多，但脑电信号的频域特性最为明显，且特征波获取

方便、数据处理量小，所以本文选择提取脑电信号的

特征波能量特征。对于睡眠分期效果而言，分期准

确率是很重要的评价指标，因此本文增加了一个非

线性特征模糊熵，并将其进行分段处理，提高运算速

度。实验结果表明，本文所使用的能量特征和模糊

熵特征简单、有效，同时在一定程度上平衡了运算速

度和分期准确率。
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