
前 言

长期工作与生活的压力已经导致许多人出现一

系列的睡眠障碍，例如失眠、睡眠呼吸障碍疾病、过

度嗜睡症及睡眠行为异常症等。但相关研究表明人

体的生理健康状况与睡眠质量有直接的关系［1］，睡眠

质量差已经被专家列为导致一些未知原因生理疾病

的几大因素之一。整夜睡眠过程的好坏一般由睡眠

质量来评价，连续的失眠等症状往往会造成人体的

精神萎靡，免疫力减弱，症状情形严重的会引起一系

列的急性心脑血管疾病，更有甚者，还会引起猝死［2］。

1 相关研究

对人体夜间睡眠质量进行评价，一般从主观角

度与客观角度进行综合评价［3］。主观层面主要是观

察受试者的睡眠状态，包括是否出现夜间经常惊醒、

磨牙等症状；在客观评价层面，目前国际公认的评价

金标准是多参数睡眠监测，在获取多导睡眠生理信

号后进行分析，最终得到客观的睡眠质量评价。考

虑到我国睡眠监测医疗资源紧张以及患者体验感较

差等问题，一系列便携式的睡眠监测设备陆续被推

出市场，这些产品可以对人体睡眠指征进行一些简

单的采集与初筛，但是对于评价人体睡眠质量相关

指标的全面性与准确性还有待进一步提升［4］。常见

的多导睡眠监测仪采集的生理信号包括：电生理信

基于多事件融合的睡眠质量评测算法研究

李晨洋 1，2，3，叶继伦 1，张旭 1，周晶晶 1，檀雪 1，易红良 2，3，关建 2，3

1.深圳大学医学部生物医学工程学院，广东 深圳 518060；2.上海交通大学附属第六人民医院，上海 200233；3.上海市睡眠呼吸

障碍疾病重点实验室，上海 200233

【摘要】依据人体睡眠期呼吸紊乱事件、心血管事件、醒觉反应事件及对睡眠期分阶的研究，进行多事件融合算法的分析。

经过对睡眠分阶以及一系列睡眠呼吸事件的评测分析，表明该算法研究能够有效帮助睡眠医生对睡眠障碍患者的睡眠质

量进行充分、有效的评估，且相关评估结果也能为医生后续的诊断治疗提供有效帮助。

【关键词】睡眠质量评估；呼吸紊乱事件；心血管事件；醒觉反应事件；睡眠分阶；

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2021）04-0472-08

An algorithm based on multi-event fusion for sleep quality assessment

LI Chenyang1, 2, 3, YE Jilun1, ZHANG Xu1, ZHOU Jingjing1, TAN Xue1, YI Hongliang2, 3, GUAN Jian2, 3

1. Department of Biomedical Engineering, School of Medicine, Shenzhen University, Shenzhen 518060, China; 2. Shanghai Sixth

People's Hospital Affiliated to Shanghai Jiaotong University, Shanghai 200233, China; 3. Shanghai Key Laboratory of Sleep-Disordered

Breathing, Shanghai 200233, China

Abstract: Based on human sleep-period respiratory disturbance events, cardiovascular events, awakening response events

and the study on sleep stage classification, an analysis by multi-event fusion algorithm is conducted for sleep quality

assessment. The evaluation and analysis of sleep stage classification and a series of sleep-period respiratory events showed

that the proposed algorithm can effectively help sleep doctors to fully and effectively evaluate the sleep quality of patients

with sleep disorders, and the relevant evaluation results can be used for subsequent diagnosis and treatment.

Keywords: sleep quality assessment; respiratory disturbance event; cardiovascular event; awakening response event; sleep

stage classification

【收稿日期】2020-09-15

【基金项目】深圳市科创委重点项目（20190215140144982）；上海市临

床“五新”创新研发项目（SHDC2020CR3056B）；上海市第

六人民医院临床研究课题（X院内-2296）

【作者简介】李晨洋，睡眠技师，研究方向：生命信息监测方法、生物医

学信号处理，E-mail: 2388862048@qq.com

【通信作者】叶继伦，教授，研究方向：生命信息监测方法，电生理治疗

方法及应用，医疗器械设计及应用，E-mail: Yejilun@126.

com；关建，副主任医师，研究方向：阻塞性睡眠呼吸暂停

低通气综合征临床及基础，E-mail: guanjian0606@sina.

com

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2021.04.015

第38卷 第4期

2021年 4月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 38 No.4

April 2021

医学影像物理医学信号处理与医学仪器

-- 472



号、呼吸气流信号、血氧信号等。这些指标往往是评

价睡眠质量必备的，也是能够直接提供客观依据的。

这种方法是目前评价睡眠质量最可靠、最全面的方

法，其主要原因是监测参数全面，客观性良好［5-6］。

因此，对于睡眠医生的临床诊断与睡眠障碍患

者的日常护理而言，睡眠质量的研究是非常重要的。

本文基于临床研究和日常保健提出一种基于多参数

指标下评估睡眠质量的方法。系统整合目前实验室

成熟的生理信号采集模块，搭建一整套多参数睡眠

质量监测平台。首先，系统采集心率、血氧饱和度、

呼吸、脑电、肌电等人体生理信号，再通过多事件融

合分析算法计算夜间睡眠状态的相关指征，探讨和

量化心血管疾病等事件对睡眠质量的影响程度。以

及利用脑电、下颌肌电和眼动对整夜睡眠状态进行

分阶研究，最终通过多事件融合的事件判定对睡眠

质量进行比较全面、系统的评价。

2 多事件融合睡眠质量评测算法研究

2.1 睡眠期呼吸紊乱事件判定

2.1.1 呼吸暂停低通气综合征判定 临床上，呼吸事

件一般分为呼吸暂停事件与呼吸低通气事件［7］。成

人睡眠呼吸暂停事件的判定方法是口鼻呼吸气流

“暂停”时间超过 10 s。若口鼻气流运动暂停时，胸腹

呼吸运动保持不变，判定为阻塞性呼吸暂停事件；若

口鼻气流运动暂停时，胸腹呼吸运动同步暂停，则判

定为中枢性呼吸暂停事件；若口鼻气流运动暂停时，

前期没有出现胸腹运动，后段又出现胸腹运动，则判

定为混合性呼吸暂停事件［8］。临床上区分中枢性呼

吸暂停与混合性呼吸暂停可以通过观察两者的二氧

化碳监测曲线加以判别，会发现中枢性呼吸暂停的

曲线上存在心源性振动波，而混合性呼吸暂停曲线

上没有。对呼吸低通气事件的判定要求口鼻呼吸气

流下降 30%，而且血氧饱和度下降 4%，事件持续的时

间还需大于 10 s。呼吸低通气事件与呼吸暂停事件

的分类方法一致，也是根据呼吸运动曲线的波动情

况分为阻塞性、中枢性、混合性3类［9］。

2.1.2 陈-斯呼吸综合征判定 临床观察记录发现，陈-

斯呼吸综合征主要出现在睡眠期外，但少部分出现

在重症病患者的睡眠清醒期。其在临床中的一般表

现特征为：起初呼吸幅度逐渐减弱，接着出现中枢性

低通气或中枢性呼吸暂停，随后呼吸幅度逐渐增大，

且上述过程反复出现。医生在诊断时，将满足以上 3

个条件且持续时间至少为 10 s的渐减渐增现象，合并

中枢性呼吸事件发生次数大于 5次的状态判定为陈-

斯呼吸综合征［8］。

2.1.3 睡眠通气不足综合征判定 临床诊断中，将因

某些呼吸系统疾病导致通气不足，动脉二氧化碳分

压在清醒状态下大于 45 mmHg，在夜间睡眠状态下

大于 55 mmHg且伴随动脉血氧饱和度持续降低的临

床症状判定为睡眠通气不足综合征。

2.1.4 打鼾状况分级 对夜间睡眠期打鼾状况分级也

是评估睡眠质量好坏的重要方法。睡眠期间的鼾声

形成主要跟上气道的开放程度相关，依据鼾声的有

无及猛烈程度，将睡眠期打鼾深度分为 3 级［8］。0 级

打鼾：人体气道内气流的阻力很小，几乎不会出现鼾

声；1级打鼾：人体气道内气流经过时，引起气道的轻

微振动，出现轻微的鼾声；2级打鼾：人体气道阻塞程

度加深，影响气流的正常流通，使得鼾声的严重程度

加重；3级打鼾：人体气道几乎完全阻塞，基本导致呼

吸气流停流，但一旦气道稍微开启，气流会迅速通

过，导致出现猛烈的打鼾行为。

2.2 睡眠期心血管事件分析

临床研究发现，睡眠状态出现问题的患者多数

也存在心血管方面的心脏病症［10］。所以，研究心率

变异性和心律失常等事件对睡眠期心血管状态的影

响以及对睡眠质量的全面评价具有十分重要的

意义。

多数研究心血管状态评价方法的学者经常采用

心率变异性（Heart Rate Variability, HRV）分析方法，

图 1、图 2为人体HRV的分析结果。对HRV的常规分

析方法主要有 2 类：统计学分析法和几何图形分析

法。统计学分析法主要计算如下几个参数：R波峰点

间距的标准差、所有R波峰点间距差值平方和均值的

平方根、相邻 R 波峰点间距差值大于 50 ms 的总数

(NN50)等。上述几个参数的计算结果有利于医生有

效评估睡眠期间的心血管状态［11］。

图3、图4为采用几何图形分析法分析得出的结果

图。图3所示的间期直方图反映人体夜间心率变化的

情况；图4所示的间期差值直方图反映相邻心搏间期的

差值变化趋势。
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在研究心血管事件时，Lorenz散点图的形状也可

以反应RR间期的变化规律，如图 5所示，一般正常人

的Lorenz散点大都集中在图象的 45º附近。其中，散

点图的长短代表了心率在整夜中的变化大小。所

以，描绘出不同形状的 Lorenz 散点图也可以帮助医

生对睡眠期心血管事件进行有效的分析［12］。

2.3 睡眠期脑电醒觉反应事件分析

脑电醒觉反应事件的观察与分析也可以为睡眠

质量的评价提供十分有价值的依据。在临床观察中

发现患者由睡眠状态突然惊醒转换至清醒状态时伴

随醒觉反应事件。具体来说，脑电醒觉反应事件的

发生是指夜间睡眠期间脑电频率的突然性变化，但

一般不包括突然变化至频率范围在 12~14 Hz的睡眠

梭形波。

美国睡眠障碍联合会公布的临床观察脑电醒觉

反应事件发生的几个主要规则如下［8］：首先，事件发

生的主要标志是脑电信号频率突然变化且持续时间

≥3 s，且需要满足事件发生前期必须存在已知或未知

睡眠期的 10 s以上的睡眠状态。其次，不同的睡眠时

期判定事件所需要的生理信号不同。一般在非快速

眼动睡眠期（NREM）期，需要脑电信号，而在快速眼

动睡眠期（REM）期，事件的判定需要结合脑电和肌

电两种生理信号同步分析判别。图 6、图 7为 NREM

期脑电醒觉反应事件判定结果，图 8、图 9 为 REM 期

脑电醒觉反应事件判定结果。

事实上，脑电醒觉反应事件是一把双刃剑。一

方面来说，事件一般发生在患者呼吸气道阻塞十分

严重出现呼吸暂停时，此时事件的出现有利于及时

唤醒患者，挽救生命；但另一方面来说，夜间睡眠期
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Fig.3 R-R interval histogram

-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000R-R间期值/ms
图4 心率间期差值直方图
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Fig.5 Lorenz scatter plot of R-R interval
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Fig.7 Determination of awakening response event by mandibular
EMG signal in NREM period
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内频繁出现该事件，会造成睡眠过程的不连续性，造

成一系列新的疾病产生［13］。

2.4 睡眠期的分阶研究

对睡眠期进行分阶是研究睡眠障碍相关疾病的

重要前提，分阶结果对客观评估睡眠质量也具有十

分重要的意义。本文采用自主设计的睡眠生理信号

采集系统，对来自不同年龄阶段的 30 名志愿者的整

夜睡眠数据进行采集。系统将采集到的各生理数据

先经过预处理后，再经过相关特征点算法处理选取

了 19个特征，将每一例数据对应的 19个特征参数输

入至SVM分类器中进行分类识别处理。将经过睡眠

专家标识的结果与经过分类输出的结果进行比较，

比较的结果显示系统采用的方法得到的分阶准确率

达到了86%，该分类方法得到的准确率相比多数睡眠

分阶研究得到的分阶结果都有所优化。

2.4.1 经验模式分解法提取分阶特征点 采 用

Hilbert-Huang变换方法处理非线性的脑电信号是一

种很有效的分析方法，被大多数脑电研究者采用。

Huang 等提出的这种分析方法对处理非平稳性及非

线性的脑电信号的分析步骤就是将复杂的脑电信号

分解成若干个内在的模态函数叠加和的形式［14］。采

用该种分析方法可以为准确进行睡眠期分类提供有

力支撑。

2.4.1.1 瞬时频率与瞬时振幅 在对采集到的脑电信号

经过EMD分解以后可以得到脑电信号的各个 IMF分

量，接着对分解得到的各分量做Hilbert变换，就能够得

到各个分量对应的瞬时振幅和瞬时频率（图10、图11）。

从图中能够清楚地看出瞬时频率是逐层递减的。
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图10 各个 IMF分量对应的瞬时振幅

Fig.10 Instantaneous amplitude corresponding to each IMF component
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2.4.1.2 Hilbert-Huang谱与边际谱图 脑电信号先后

经过EMD分解与Hilbert变换后，得到了各分量对应

的频率和振幅示意图，而 Hilbert 谱的构成则是振幅

在时间-频率坐标面上的显示范围。得到了Hilbert谱

后，对时间坐标进行积分处理，得到了一个描述脑电

信号频率对应幅值的状态量—边际谱，图 12、图 13分

别为不含残余分量与含残余分量的边际谱示意图。

2.4.1.3 分阶特征参数的选取 从边际谱图中可以看

出，采集的脑电信号在睡眠分期中的有用频率范围

是 0~30 Hz。大致可以将 0~30 Hz的范围分为 7个频

率段进行研究。先求出 7 个频段中各个频段的能量

Ei，i=1, 2, 3⋯, 7，再求出 7个频段的总能量E =∑
i = 1

7

Ei。

在实际选取分阶特征参数时，由于 7个分段中的能量

差异比较大，直接将能量值作为特征进行睡眠分期

无疑会降低准确率，将各分段的能量值在总能量值

中的占比作为特征是较好的选择。系统最终选取了

表 1所示的特征量作为输入至SVM分类器中睡眠分

阶的特征，取得了较好的结果。

2.4.2 小波系数特征能量比和样本熵法提取分阶特

征点 2.4.2.1 预处理去噪 由于硬件采集电路以及

外界环境干扰的影响，采集到的原始信号中一定会
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存在着许多未知噪声，对采集到的原始信号进行预

处理就显得尤为重要。由于脑电、肌电等信号不同

于一般的线性信号可以采用简单的滤波器进行处

理，所以采用启发式阈值法对原始采集到的脑电信

号、心电信号以及肌电信号进行降噪预处理，能够取

得很好的去噪效果（图14~19）。

2.4.2.2 Mallat分解算法 Mallat分解算法的主要工作

原理是由 H分解滤波器和 G分解滤波器对原始采样

信号进行分步分解滤波处理［15］。

分解算法步骤为：

A0 [ ]x ( )n = x ( )n （1）

Ai [ ]x ( )n =∑
k

H ( )2n - k Ai - 1 [ ]x ( )n （2）

Di [ ]x ( )n =∑
k

G ( )2n - k Di - 1 [ ]x ( )n （3）

其中，x ( )n 是原始信号，i是分解层数，H，G是小波分

解滤波器。在每一个尺度上进行 i层小波分解，进行

分解后的信号，分成了两个分量，一部分是近似分

量，另一部分是细节分量。Ai 是近似小波系数，Di 是

细节小波系数。

2.4.2.3 小波系数特征能量比 小波系数特征能量比

不同于经验模式分解法分解得到的特征能量比，该

能量比指的是特定层数的系数能量在总层数系数能

量中的占比。且相关计算公式如下：

ηi =∑
k = 1

n

||Di ( )k
2

/Es （4）
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图11 各个 IMF分量对应的瞬时频率

Fig.11 Instantaneous frequency corresponding to each IMF component

一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一
一一一一
一一一一
一一一一
一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一
一一一一一一一一

0.5

0一
一一
一一
一一
一

一
一一
一一
一一
一

频
率
/Hz

一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一
一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一

0 5000 10000
一一一一一一
一一一一一一
t/ms

IMF2 IMF3

IMF4 IMF5 IMF6

IMF7 IMF8 IMF9

IMF10 IMF11

IMF1

图12 不含残余分量的边际谱图

Fig.12 Marginal spectrogram without residual components
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图13 含残余分量的边际谱图

Fig.13 Marginal spectrogram with residual components

频带能量比值

（E1+E2）/E

E4/E

(E6+E7)/E

E4/E3

(E1+E2)/E3

(E1+E5)/E

特征参数

δ

α

β

α θ

δ θ

K复合波+纺锤波

表1 经验模式分解法选取的特征参数

Tab.1 Feature parameters selected by
empirical mode decomposition

中国医学物理学杂志 第38卷-- 476



Es =∑
k = 1

N

||Di ( )k
2

（5）

其中，Di ( )k 表示的是分解层数第 i层上的系数，ηi 表

示第 i层系数的能量占总能量的比例，Es 为所有层数

的总能量和，N为所有层数的数据个数。

脑电信号中α、β、θ、δ的频率范围分别为8~13 Hz、

13~30 Hz、4~7 Hz、1~4 Hz，原始信号选取“db4”进行

小波分解后，得到了具有实际物理意义的各个系数。

临床中可近似认为D3代表 β波，D4代表 α波，D5 代表

θ波，D6+D7代表 δ波，计算这些系数在 0~30 Hz上所

占的能量特征比作为睡眠分阶的 4 个频域特征。对

于肌电信号，睡眠期间肌肉运动的高频频率范围为

30~125 Hz，选择“sym3”小波基对肌电信号进行 3 层

小波分解后，可视D1+D2为 30~125 Hz范围的能量，计

算其在 0~125 Hz 范围内所占比例得到 EMG 信号的

频域特征ηh。

2.4.2.4 分阶特征参数的选取 对睡眠结构的分析是

十分复杂的，选取少量的特征并不能对睡眠状况进

行准确的分阶，所以在上述所提取特征的基础上，又

提取了部分特征一并作为分阶特征（表2）。

图 20、图 21为对心电信号与脑电信号进行样本

熵估计处理得到的样本熵估计值曲线，分阶结果表

明基于样本熵估计值的特征选择对睡眠分阶起到十

分明显的效果［16］。

2.4.3 小波包系数法提取分阶特征点 对于非线性的

脑电信号，离散小波变换也是一种常用的分析方法。

对比研究结果显示，小波基选为“db4”的变换结果恰

好能准确提取所有脑电信号的特征频带。对于经过

离散小波变换后的脑电信号，变换得到的D1~D4系数

分量以及 A4系数分量是准确睡眠分阶的关键参数。

其中，A4分量包含EEG信号的 0~4 Hz频段，D4分量包
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图15 去噪后的脑电信号

Fig.15 EEG signal after denoising
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Fig.16 Original ECG signal
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图17 去噪后的心电信号

Fig.17 ECG signal after denoising
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图19 去噪后的肌电信号

Fig.19 EMG signal after denoising
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Fig.14 Original EEG signal

信号类型

EEG

EMG

ECG

特征类型

能量比ηα、ηβ、ηθ、ηδ

EEG样本熵

肌电活动高频成分能量比ηh

ECG样本熵

表2 能量比及样本熵特征参数

Tab.2 Energy ratio and sample entropy
characteristic parameters
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图18 原始肌电信号

Fig.18 Original EMG signal
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含 4~8 Hz频段，D3 分量包含 8~13 Hz频段，D2 分量包

含 13~30 Hz 频段。系统选取细节分量 D2~D4和低频

分量A4作为特征参数进行睡眠分阶研究（表3）。

2.4.4 排列熵与Petrosian分形维数法提取分阶特征点

排列熵算法也可以用于分析脑电信号的复杂

性。排列熵定义式一般写为：

Hp = -∑
n = 1

n!
p ( )π lnp ( )π （6）

一般对脑电信号计算排列熵值时，经常选取的

嵌入维数为 5，延迟时间为 1。临床观察排列熵实验

结果显示，排列熵值在清醒期数值最大。在 REM 期

的排列熵值一般比 NREM1 期的排列熵值小，比

NREM2期的排列熵值大。而随着睡眠程度的加深，

NREM1 期~NREM4 期熵值是持续降低的。结果发

现，睡眠不同阶段的排列熵值存在明显的差异，以排

列熵值作为分类特征参数能够有效区分出睡眠期的

各个阶段。

考虑到脑电信号的复杂性，算法对脑电信号计

算了Petrosian分形维数，以此作为一个特征。分形维

数的相关表达式如下所示：

PFD = log10 k/ ( )log10 k + log ( )k ( )k + 0.4Nδ （7）

其中，k 是脑电信号的样本个数，Nδ表示的是分形维

数计算过程中脑电信号符号变化的次数。

对不同睡眠阶段的脑电信号进行独自分形维数

的计算，根据计算结果的曲线表现可以看出，不同睡

眠阶段的分形维数值存在的差异比较明显。将其作

为一个分类特征参数有利于更准确的实现睡眠分阶

过程［17］。

2.4.5 支持向量机（SVM）分类识别判定 目前针对睡

眠自动分阶的研究越来越多，许多研究者尝试使用

神经网络分类方法、SVM分类方法，还有一些学者采

用决策树技术解决睡眠自动分期问题［18］，都取得了

不错的分类准确率。对比多数研究者采用的分类方

法后，本文决定采用 SVM 分类方法进行睡眠分阶。

事实上，这是一种算法过程简单，算法本质理论完备

的方法，可用在许多分类场合。该种分类方法实际

目的是寻求最小结构化风险，以期能够达到最小的

置信区间，使分类结果具有更好的泛化能力［19-20］。

本文算法进行睡眠分阶的主要步骤如下：（1）首

先用系统硬件部分采集 30例志愿者的整夜 8 h数据，

将数据随机打乱。将总数据的 80% 作为 SVM 分类

器的训练集，将该 80% 的数据由睡眠专家做好分类

标签，将训练集与专家的分类结果同时输入至 SVM

分类器中，经过训练后，得到一个睡眠分阶的分类模

型；（2）将剩余 20% 的随机数据作为 SVM 分类器的

测试集，导入到第一步中已训练出的分类模型中，得

到这 20%随机数据的分类结果。将这 20%数据的分

类器分类结果与专家分析出的结果进行对比，计算

出采用该算法的分类准确率。

在特征参数的选取上，系统最终共选取19类特征

点作为SVM的分类基础。在分类训练数据上，系统共

采集30名成人志愿者的整夜8 h数据（22:00~06:00），以

30 s作为1帧数据来进行分类，系统共采用23 040例数

据作为训练集，5 760例数据作为测试集进行分类识别，

最终与睡眠专家标定的结果验证对比，得到睡眠分阶

的准确率达到86%。该结果与大多数睡眠分期研究的

结果相比，本分类算法的分期准确率在原有算法模型

的基础上有了很大的提升。

3 结 语

为了比较客观、充分的评价睡眠质量，本文重点

分析了睡眠期呼吸紊乱事件、睡眠期心血管事件、睡

眠期脑电醒觉反应事件以及对睡眠期的分阶进行研

究。通过对事件类型的判定，参数计算结果的分析

等，可以很好的指导睡眠医生对睡眠质量进行精准、

具体的评价。事实上，在睡眠分阶的研究过程中，多

数研究者的分阶算法包括本文的算法模型都只是依

据脑电、肌电、眼动等信号进行分析判定，但实际上

2
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熵
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图20 心电信号样本熵曲线估值图

Fig.20 Estimation of sample entropy curve of ECG signal
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图21 脑电信号样本熵曲线估值图

Fig.21 Estimation of sample entropy curve of EEG signal

DWT分解后各分量

A4
D4
D3
D2

代表频段

δ频段

θ频段

α频段+部分β频段

β频段

表3 DWT分解后各频段特征点

Tab.3 Characteristic points of each frequency
band after DWT decomposition
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这是不完整的，后期应该针对多导睡眠监测仪的全

导联信号，进行综合分析研究，这样才能科学、合理

的解释睡眠期间的人体真实状况。

总而言之，要想对睡眠质量做出全面且准确的

评价，需要通过多导睡眠监测系统实时监测评估结

合患者的主诉睡眠资料，观察患者的睡眠状态等，多

方面的综合分析后再进行评价。
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