
前 言

睡眠是一个积极和受调节的过程，对身心健康

具有重要的恢复功能。传统的睡眠分期通过多导睡

眠图采集多种生理信号，由医学专家通过视觉进行

手动划分，然而，这种方式不但成本高、效率低下，且

不能大量普及［1］。根据美国睡眠医学会于 2007年修

订的 R&K 睡眠分期标准，睡眠状态分为 5 期：清醒

期、浅眠 1期、浅睡 2期、深睡期、快速眼动期［2］。睡眠

分期为睡眠医学领域的研究重点，现今已有多位国

内外学者对其进行研究，张泾周等［3］从多种生物信号

中提取 17 个特征，以 BP 神经网络作为分类器，准确

率为 79%。李谷等［4］使用希尔伯特黄变换提取脑电

（Electroencephalogram, EEG）信号多频段的能量作为

特征，并使用最近邻分类器进行分类，准确率为

81.7%。Güneş等［5］基于 K-means 聚类的特征加权与

C4.5决策树在睡眠阶段分类中的组合进行睡眠分期

研究。Fraiwan等［6］使用小波变换对EEG信号提取特

征，由随机森林分类器分类，准确率为 83%。Wang

等［7］利 用 决 策 树 的 支 持 向 量 机（Support Vector

Machine, SVM）对心率数据进行睡眠分期。Long

等［8］通过心率数据的心率变异性判断睡眠情况。倪

红波等［9］根据脉率变异性特征进行睡眠分期，准确率
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为 76%。李同庆等［10］提取波形在每一帧数据的时长

占比与平均幅值作为特征，并通过双向长短时记忆

网络对特征进行训练，平均准确率为 84.8%。陈玲玲

等［11］使用残差收缩网络设计高效的特征提取网络并

在损失函数中基于重加权思想设计类别加权损失函

数，将分期准确率提升到 85.4%。Wang 等［12］采用转

移学习和融合网络的深度学习算法对EEG信号进行

自动睡眠分期。

脑功能信息十分复杂，单一特征无法诠释脑功

能信息，不具可靠性，但复杂特征过于冗余，会导致

分类效果低下［13］。因此本研究利用多特征筛选算法

筛选出最具代表性的特征集合进行睡眠分期任务，

并通过改进人工蜂群优化算法来提升SVM分类器参

数及性能，为探索大脑认知机制提供研究思路。

1 实验数据获取及处理

本研究数据来自科英布拉大学医院睡眠医学中

心的 ISRUC-Sleep公共数据集［14］，选取受试者 20例，

其中 10例是健康人数据，另外 10例是患有呼吸暂停

疾病的患者睡眠数据，对每位受试者采集连续 8 h的

睡眠数据。每个记录由来自 19 个通道的信号组成，

本研究采用 19 个通道中的 8 个通道，包括 EEG 通道

F3-A2、C3-A2、O1-A2、F4-A1、C4-A1、O2-A1，心电

（Electrocardiogram, ECG）通道 LOC-A2、ROC-A1，采

样频率均为 200 Hz。由经验丰富的睡眠专家人工对

每段 30 s长的EEG数据进行标注。通过对数据进行

每段30 s分段，总段数为18 177段，其中健康人10 737

段，患者 7 440段。EEG信号中的噪声是影响分期准

确 率 的 重 要 因 素 ，因 此 采 用 FIR（Finite Impulse

Response）数字滤波器消除 50 Hz 的工频干扰，过滤

时使用 0.3~35.0 Hz的高通滤波器［15］。为保证原始信

号相位不变，采用快速独立成分分析去除伪影。

本研究的算法流程如图 1所示。首先，对原始的

脑电和心电数据进行数据切割，将每个数据段切割

为 30 s，并对每个数据段进行特征提取，这些特征包

括 离 散 小 波 变 换（Discrete Wavelet Transform,

DWT）、时域特征、非线性特征以及微状态特征。通

过 ReliefF 算法对提取出的特征集合进行筛选，得到

最优的特征集合。然后，通过改进的人工蜂群算法

优化SVM分类器，对睡眠分期进行分类。

2 特征提取

特征提取的目的不仅是降低维数，而且能通过

避免不必要或冗余的信息提取隐藏在信号中的更多

有用主导信息。本研究对于数据分别进行 DWT、时

域特征、非线性特征以及微状态特征的提取。

2.1 DWT

DWT可识别多频率特性的非平稳信号，如 EEG

信号、ECG 信号等［16］。小波变换提供了时间域和尺

度域的多分辨率分析，但连续小波变换系数冗余度

较大，为在保留 EEG及 ECG信号信息的情况下尽量

降低小波变换系数的冗余度，引入DWT。DWT具有

无冗余分解以及准确重构的特点，可充分展现 EEG

及ECG信号的时频特征［17］。

DWT ( )j, k =
1

|| 2j
∫
-∞

+∞

x ( )t ϕ ( )t - 2j k

2j
dt （1）

其中，x ( )t 表示原信号；ϕ表示小波基；j和 k分别表示

尺度和平移参数。尺度参数 j 表示小波函数和尺度

函数的缩放因子，平移参数 k 则表示小波函数和尺

度函数在时间（或频率）上的平移量，可以理解为小

波函数和尺度函数的相位。其中，j = 0, 1,⋯, j - 1；

k = 0, 1,⋯, 2j - 1。

利用DWT分解EEG以及ECG信号时，需选择合

适的分解层次及小波函数。与 10 阶 Symmlet 小波

（sym10）和 4 阶 Coiflet 小波（coif4）比较，Daubechies

小波具有更高精度，且 4 阶 Daubechies 小波（db4）相

比 2 阶 Daubechies 小波（db2）更好［18］。因此，本研究

采用db4小波对数据进行5层分解。

将 EEG 及 ECG 数据通过 5 层 DWT 分解获得的

子带频率范围如下：A5分量包含 δ频段（0~3 Hz）、D5

分量包含θ频段（4~7 Hz）、D4分量包含α频段（8~15 Hz）、

D3 分量包含 β频段（16~31 Hz）、D2 分量包含 γ频段

（32~63 Hz）、D1分量包含高于64 Hz的频段［19］。

2.2 时域特征

本研究选取的时域特征包括均值（Average

图1 算法流程图

Figure 1 Algorithm flowchart
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Value, AV）、方 差 值（Variance, Var）、偏 度 值

（Skewness Value, Skew）、峰 度 值（Kurtosis Value,

Kurt）及Hjorth参数，用来衡量EEG及ECG信号的集

中趋势、分散度、对称度以及峰值［20-21］。均值、方差

值、偏度值及峰度值定义如下：

AV =
1

N∑n = 1

N xn （2）

Var =
1

N∑n = 1

N ( )xn - AM
2

（3）

Skew =

1

N∑n = 1

N ( )xn - AM
3

σ 3
（4）

Kurt =

1

N∑n = 1

N ( )xn - AM
4

σ 4
（5）

其中，x1, x2,⋯, xn 是 n个样本点的取值，AM为样本点

的平均值，σ是样本点的标准差。

Hjorth参数包括平均功率、平均频率和频率带宽

的变化，分别代表活动度、移动度及复杂度［22］。其定

义分别为：

Activity =
1

N∑n = 1

N x2
i （6）

Mobility =
1

N∑n = 2

N ( )xn - xn - 1

2

（7）

Complexity =

1

N - 2∑n = 3

N ( )xn - 2xn - 1 + xn - 2

2

Mobility
（8）

其中，xn, xn - 1, xn - 2 分别表示信号中第 i, i - 1, i - 2个采

样点的值，N表示信号的采样点数。

2.3 非线性特征

由于 EEG 数据为时间序列数据，具有非线性特

征。因此对 EEG 数据提取近似熵（ApEn）、样本熵

（SampEn）、模糊熵（FuzzyEn）。

（1）近似熵是度量当维数变化时，时间序列中形

成新模式的概率大小，使用非负数来描述某时间序

列的复杂度，近似熵与时间序列的复杂程度相关［23］。

首先将时间序列{x ( )t , t = 1, 2,⋯, }N 转换成维

数为m的向量{ }x ( )t , t = 1, 2,⋯, N 。

然后计算Xt与Xj之间的距离：

dtj = max || x ( )t + k - x ( )j + k （9）

其中，k = 0, 1,⋯, m - 1且 j = 1, 2,⋯, N - m + 1。

接着计算每个向量的距离 dtj < R ( )R = r*SD 的

数目，r为设定阈值，SD为原一维时间序列的标准差，

且 该 数 目 与 总 的 向 量 个 数 N - m + 1 的 比 值

为C m
t ( )r ：

ϕm ( )r =
1

N - m + 1∑t = 1

N - m + 1 ln C m
t ( )r （10）

最后令 m = m + 1，重复上述过程，得到 C m + 1
t ( )r

和ϕm
t ( )r ，计算近似熵：

ApEn = ϕm ( )r - ϕm + 1 ( )r （11）

（2）样本熵是条件概率的自然对数。样本熵数

据长度相关性低，且一致性较高［24］。

ϕm ( )r =
1

N - m∑t = 1

N - m ln C m
t ( )r （12）

令m = m + 1，重复上述过程。得到样本熵：

SampEn = lnϕm ( )r - ln ϕm + 1 ( )r （13）

（3）模糊熵可以看作是样本熵与模糊隶属度函

数的结合，是一种用于衡量模糊集合复杂度的指标，

它可以描述模糊集合中不确定性的程度［25］。

引入模糊隶属函数：

A( )x =

ì

í

î

ïï
ïï

1

exp
é

ë
êê

ù

û
úú-ln 2 ( )x

r

2
（14）

当 x = 0 时 ，A( )x 为 1；当 x > 0 时 ，A( )x

为 exp
é

ë
êê

ù

û
úú-ln 2 ( )x

r

2

。

ϕm ( )r =
1

N - m + 1∑t = 1

N - m + 1 lnC m
t ( )r （15）

令m = m + 1，重复上述过程。得到模糊熵：

FuzzyEn = lnϕm ( )r - ln ϕm + 1 ( )r （16）

2.4 微状态特征

EEG 的最大优势为毫秒级的时间分辨率，常规

特征并不能利用EEG这一最大优势。在亚秒级分割

EEG，以 80~120 ms的间隔产生稳定且均匀的模式结

果，该模式结果为微状态，微状态分析的目的是将记

录的 EEG 时间样本分割成微状态类别，同属一类的

EEG数据具有十分接近的EEG地形图。不同微状态

是由脑中不同神经元的活动导致的，而不同的微状

态反映了大脑不同的功能状态。依照Michel等［26］微

状态分析步骤，对数据采集的 EEG 数据进行微状态

分析并提取微状态。

基于EEG数据的时间属性，从 4类微状态中导出

3个参数，即平均持续时间（ms，表示潜在神经元结构

的稳定性）、发生频率（/s，表示潜在的神经源被激活

的趋势）、时间覆盖率（%，表示每个微状态相对于其

他微状态的覆盖时间）。由于微状态不同特征具有

不同的单位，因此需对其进行归一化处理，数据被标

准化为［0,1］［27］。

2.5 ReliefF算法特征筛选

特征参数对于分类器效果具有十分重要的作

用，若特征参数较少时，易出现数据重叠等问题，导

致分类器效果较差；若特征参数较多时，特征冗余不
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仅消耗大量时间和资源，而且会增加模型复杂度。

因此，特征筛选剔除贡献度较低的冗余特征，保留贡

献度高的特征参数，以提升模型运行效率与效果值。

特征参数选择的核心在于复杂的组合优化问题。

本研究采用 ReliefF 算法进行数据特征筛选。

Kononenko［28］于 1994 年提出 ReliefF 算法，该算法不

仅能直接对多分类问题中的参数进行选择，搜索当

前样本的各种近邻进行综合计算，并且算法运行效

率高，运行结果令人满意。ReliefF 算法的核心是根

据各特征和类型的相关性赋予特征不同的权重，其

本质是一个矢量，而特征参数的权重是各特征的统

计量指标之和，权重低于阈值的特征将被剔除。特

征的权重与该特征的分类贡献度呈正相关［29］。选取

对分类贡献度高的特征组成特征参数子集即可优化

选取特征［30］。ReliefF算法的主要过程如下：

①设特征集合设为 D，抽样次数为 m，特征统计

量指标阈值为 δ，最近邻样本个数 k；输出为各特征的

统计量指标T。

② 从 D 中 随 机 抽 取 一 个 样 本 数 据 E；

Hj ( )j = 1, 2,⋯, k 是从 E 的同类别样本集中找到的 k

个最近邻 Hj ( )j = 1, 2,⋯, k ，再从每个类别不同的特

征集合中找出 k个最近邻Mj ( )C ( )j = 1, 2,⋯, k 。

③计算每个特征的统计量指标，对于特征A的统

计指标如下：

W ( )A = W ( )A -∑j = 1

k
diff ( )A, E, Hj

mk
+

∑
C ∉ class ( )R

p ( )C

1 - p ( )class ( )E
*∑j = 1

k diff ( )A, E, Hj

mk
（17）

其中，p ( )C 为该类别比例；p ( )class ( )E 为随机选择的

某样本的类别比例。

diff ( )A, E1, E2 =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

0

|| E1 [ ]A - E2 [ ]A

max ( )A - min ( )A

1

（18）

若 特 征 A 是 离 散 时 ，且 E1 [ ]A = E2 [ ]A 时 ，

diff ( )A, E1, E2 为 0；若特征 A是连续时，diff ( )A, E1, E2

为
|| E1 [ ]A - E2 [ ]A

max ( )A - min ( )A
；若 特 征 A 是 离 散 时 ，并 且

E1 [ ]A ≠ E2 [ ]A 时，diff ( )A, E1, E2 为1。

将以上步骤进行m次，对各个特征的统计量指标

进行计算统计，并按照从大到小的顺序对统计量进

行排序，提取排序顺位较高的特征，并将提取到的特

征集合转化为特征矩阵W，为后续分类任务做准备。

3 SVM参数的优化

3.1 SVM

SVM 是一种经典的二分类有监督学习方法，其

优点是克服过度学习和高维导致的计算复杂和局部

极值，其基本的想法是将数据集不能线性分离的输

入空间转换为数据集可能线性可分的高维特征

空［31］。本研究使用带有径向基函数（RBF）的 SVM，

RBF核函数具有参数较少和非线性预测能力较好的

特点，核函数见式（19）：

K ( )xi, x = exp ( )-
1

2σ 2  xi - x
2

（19）

其中，σ是一个用户定义的参数，用于控制 RBF 核函

数的宽度， xi - x 表示向量的欧几里得范数。

虽然传统的SVM分类器十分优秀，但对于EEG、

ECG 此类时间序列数据效果并不一定优秀，并且

SVM的预测能力受到惩罚因子C和核函数 σ的影响，

惩罚系数 C是对所有错误分类的数据惩罚程度的约

束，C越大，样本分离间隔越大，同时，也会增加泛化

的风险；核函数 σ反映了定义超平面的支持向量之间

的关联，可能会导致分类器过拟合或欠拟合［32］。因

此，惩罚系数 C 和核函数 σ的选取对 SVM 分类器至

关重要［33］。

3.2 人工蜂群算法优化 SVM（Support Vector Ma‐

chine Optimized by Artificial Bee Colony, ABC-SVM）

人工蜂群算法是Karaboga等［34］提出的一种群智

能的全局优化算法，蜜蜂根据分工进行相应的活动，

并将得到的信息送回蜂巢中进行信息比对，从众多

信息中找到最优解决方式［35］。人工蜂群算法通过模

拟实际蜜蜂的蜂蜜收集机制将人工蜂群分为 3 个类

别：引领蜂、跟随蜂和侦察蜂。首先，引领蜂利用先

前的蜜源寻找新的蜜源并与跟随蜂分享蜜源信息；

跟随蜂根据引领蜂共享的信息寻找新的蜜源；侦察

蜂的使命就是寻找一个新优质蜜源，其在蜂房附近

随机地寻找蜜源。算法目的为寻找蜜量最大的蜜

源，其蜜源为 SVM 参数中惩罚系数 C 和核函数 σ的

最优值，该最优值可使SVM达到最佳效果［36］。

该算法流程如下：首先对蜂群的种群数量、最大

迭代次数、搜索范围即解的范围等进行初始化操作。

设定最大迭代次数与最大搜索次数，并在搜索范围

内随机产生 SN 个蜜源，所产生的蜜源分别对应二维

空间的一个二维向量，对应 SVM 的参数惩罚因子 C

和核函数 σ。初始化后，总体样本在达到最大迭代次

数或允许误差值之前，会重复对引领蜂、跟随蜂和侦

查蜂的搜索过程。

每 个 引 领 蜂 由 式（20）产 生 一 个 新 蜜
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源 vi ( )i = 1, 2,⋯, SN 。

vij = xij + r ( )xij - xkj （20）

其中，i, k = 1, 2,⋯, SN，j ∈ ( )1, 2 ，且 k ≠ i；r 为 [ ]-1, 1

之间的随机数。

所有引领蜂进行搜寻过程后，引领蜂会在蜂巢

内招募跟随蜂，跟随蜂根据轮盘赌法计算每个解的

选择概率。

pi =
fit i

∑k = 1

SN

fitk

（21）

其中，pi 为第 i个蜜源被选中的概率，fit i 是第 i个解的

适应值。

当跟随蜂全部完成寻蜜过程后，若某蜜源经过

探索 limit 次后仍未被更新，那就认为该蜜源陷入局

部最优，则蜜源将被剔除，该蜜源对应的引领蜂变回

侦查蜂。侦察蜂由式（21）产生新蜜源取代。

xij = xmin
j + rij ( )xmax

j - xmin
i （22）

其中，i, k = 1, 2,⋯, SN，j ∈ ( )1, 2 ，xij 是第 i 个解的第 j

个维度，xmax
j 和 xmin

j 为第 j个维度的上限和下限，rij是一

个 [ ]0, 1 之间的随机数。然后返回开始步骤，循环

往复。

在食物源初始化或者每个食物源被分配给每个

引领蜂后，采用式（23）计算每个解的适应度，fi 为第 i

个蜜源的目标函数值。

fit i ( )t =

ì

í

î

ïï
ïï

1

1 + fi ( )t
, fi ( )t > 0

1 + || fi ( )t , fi ( )t < 0

（23）

3.3 改进的人工蜂群算法优化 SVM（Support Vector

Machine Optimized by Improved Artificial Bee

Colony, IMABC-SVM）

3.3.1 Lévy飞行策略 通常使用 Mantegna 方法计算

Lévy分布，Lévy飞行策略因其高效的全局搜索能力

而被广泛采用［37］。引入基于Lévy飞行的修正更新位

置策略来弥补传统人工蜂群算法不能保持种群多样

性，易陷入局部最优的问题［38］。

L ( )s = s-β （24）

其 中 ，s 为 步 长 ，β 为 尺 度 参 数 ，β 取 值 范 围 为

1 ≤ β ≤ 3。

在传统人工蜂群算法的邻域搜索增加 Lévy 飞

行，得到相应的Lévy解，再由贪婪算法选择其中最好

的解。

lij = vij + α ( )vij - xkj L ( )s （25）

其中，α = 0.001，L ( )s 为Lévy flight所生成的值，β取1.5。

3.3.2 全局搜索因子 引领蜂是通过贪婪机制比较蜜

源的适应度值来确定之后蜜源搜索范围［39］。根据标

准的人工蜂群算法，引领蜂搜索时只是将自身所探

索的最优蜜源位置和当前蜜源位置进行比较，此做

法容易陷入局部最优的困境中。因此，在传统人工

蜂群算法的引领蜂搜索步骤中加入全局搜索因子能

使当前最优蜜源位置信息加入到下一次位置更新

中［40］。

new_vij = x ij + r ( )xmj - xkj + ϕ ( )xbest, j - xij （26）

其中，i, k, m = 1, 2,⋯, SN，j ∈ ( )1, 2 ，k ≠ m ≠ i；ϕ为影

响因子，其范围为[ ]0,1 ；xbest, j 代表的是当前适应度值

最高的蜜源。将全局搜索因子 ϕ ( )xbest, j - xij 加入到算

法中能使蜂群的搜索更加高效且迅速。

在标准的人工蜂群算法上加入Lévy飞行与全局

搜索因子，找到这两部分所对应的蜜源后进行比较，

保留较好的蜜源，并继续进行标准的人工蜂群算法

步骤，以此迭代，直至找到惩罚系数 C 和核函数 σ对

应的最优参数［41］。之后，将通过 ReliefF 特征筛选算

法筛选得到的特征矩阵W送入 IMABC-SVM分类器

进行分类任务。

4 实验结果

为验证算法的高效性，进行相应的消融实验。

将实验数据划分为 4个部分，实验A进行的实验内容

为仅采用 EEG 信号及其全特征矩阵；实验 B 的实验

内容为仅采用 EEG 信号并对其特征进行特征筛选；

实验C的实验内容为采用EEG与ECG双信号数据进

行特征提取，并利用全特征进行数据分类；实验D的

实验内容为采用EEG与ECG双信号数据进行特征提

取，并对提取到的特征集合进行特征筛选，提取最优

特征集合进行分类实验。算法初始各参数的设定如

表1所示。

为了凸显 IMABC-SVM 的算法优越性，与最近

邻分类器（K-Nearest Neighbor, KNN）［42］、随机森林分

类器（Random Forest, RF）［43-44］、SVM 分类器、最小二

乘SVM分类器（LS-SVM）［45］、ABC-SVM分类器进行

参数名称

蜜源数

蜂群规模

最大限制次数

总迭代次数

参数值

25

25

20

200

表1 算法初始化参数

Table 1 Initialization parameters
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分类效果对比实验。将总数据量 70% 数据用于训

练，30%的数据用于验证模型训练效果。

根据表 2的实验结果可以看出，在实验A和实验

B的对照结果以及实验C和实验D的对照结果中，除

了 KNN分类器之外，其他分类器的运行时间均有所

缩短。这表明，特征筛选过程确实提高了数据分类

效果。此外，从实验A和实验C以及实验B和实验D

的结果来看，大多数基线分类器在同时使用 EEG 和

ECG 通道数据时都表现出较好的分类效果，优于仅

使用EEG通道数据的分类效果。

表2 算法对比实验结果

Table 2 Experimental results of algorithm comparison

分类器

KNN

RF

SVM

LS-SVM

ABC-SVM

IMABC-SVM

实验A

精度/%

63.74

67.39

67.12

70.85

73.83

76.92

运行时间/s

24.483

25.157

27.106

24.843

22.421

22.773

实验B

精度/%

68.74

73.66

73.27

80.54

80.65

85.35

运行时间/s

26.468

22.210

21.684

24.419

21.331

20.202

实验C

精度/%

66.57

68.48

73.43

77.66

79.35

81.95

运行时间/s

30.846

24.811

25.119

22.371

17.760

18.368

实验D

精度/%

65.88

73.30

72.34

74.34

86.63

89.97

运行时间/s

20.483

18.157

18.106

16.843

17.421

11.773

5 讨 论

人类睡眠分期的研究对于睡眠相关临床疾病的

检测、预防和治疗都有着十分重要的意义。本研究

采用 ReliefF 算法进行特征筛选，并通过改进人工蜂

群优化算法来提升SVM分类器参数及性能。同时引

入Lévy飞行与全局搜索因子能使标准人工蜂群算法

摆脱局部最优的困境，且极大提高运行效率，通过算

法改进后的分类器精度达到 89.97%，相较于 ABC-

SVM等分类器都有所提升。IMABC-SVM分类器对

于自动睡眠分期具有明显优势，与人工分期结果具

有较高一致性。本研究所设计的针对SVM参数优化

的多特征睡眠分期算法可以实现较为准确的睡眠分

期，是一种有效的睡眠分期解决方案。

根据实验 A 和实验 B 以及实验 C 和实验 D 的对

照结果，发现特征筛选过程确实提高了数据分类效

果。此外，除KNN分类器外，其他分类器的运行时间

均有所缩短，这表明特征筛选过程降低了数据的维

度，减少了算法的运行压力，提高了运算效率。本研

究还进行了两组分类实验：仅使用 EEG 通道数据和

同时使用 EEG、ECG 通道数据。从实验 A 和实验 C

以及实验B和实验D的结果来看，大多数基线分类器

对同时使用 EEG、ECG 通道数据具有较好的分类结

果，这表明使用多类型数据可以帮助算法进行睡眠

分期。此外，上述 4 组实验中，IMABC-SVM 分类器

的精度和运行时间在同一组别的实验结果中均为最

优结果，这说明通过改进的人工蜂群算法优化的

SVM 分类器（即 IMABC-SVM 分类器）具有卓越的

性能。

人在睡眠过程中，还会产生肌电、眼电等生物电

信号，这些生物电信号也可能对睡眠分期效果产生

影响。因此，在未来的研究中可以结合其他生物电

信号及其他生理数据来实现自动睡眠分期，以此得

到更好的睡眠分期效果。另外，由于实验数据都是

由专家人工标定，其本身就存在一定误差，而且睡眠

的各阶段是连续的，这些因素均会对模型效果造成

影响。因此，在未来的睡眠分期研究中，有必要获取

更多的实验数据，并进行多次实验，以此保证本研究

所提出的模型提升效果的稳定性和泛化能力。

本研究利用ReliefF算法对特征集合进行特征筛

选，并通过改进人工蜂群优化算法来提升 SVM 分类

器参数及性能，提高自动睡眠分期准确率，可为睡眠

相关疾病的检测、预防和治疗提供有效的依据。
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