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摇 摇 摘要:针对多通道信号或者多生理参数进行睡眠分期的不足,提出一种利用支持向量机(SVM)和小波包分解

相结合对单通道眼电信号进行自动评分的方法。 利用改进阈值的双树复小波变换对信号进行去噪处理,将数据以

30 s数据为一个处理单位,使用小波包变换对每个单位眼电信号进行分解,再对小波包子带提取 AR 系数和小波包

能量等特征。 采用支持向量机(SVM)对不同30 s睡眠单位进行分类,获得初始分类结果,之后使用平滑规则对分类

结果进行连续性处理并得到最终分类结果。 结果表明所提的方法对睡眠评分能够得到精度为91. 19% ,Kappa 系数

为0. 82,属于完全一致性。
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0摇 引言

睡眠属于人体正常的一种生理现象,对睡眠的不

同阶段评分,常用于监测睡眠障碍和与睡眠相关的研

究。 睡眠评分一般根据 R&K 规则[1] 或 AASM 规则[2]

使用多导睡眠记录仪进行,专家根据记录数据进行手

动分期。 由专家对睡眠进行人工评分不仅耗时费力,
而且会因精力不足而出现人为错误,故对睡眠进行自

动评分成为一个活跃的研究课题。
大多数的自动睡眠评分算法是基于多通道或者多

生理信号,或者两者兼有。 基于多通道信号的睡眠评

分常常受到受试者[3] 运动的影响。 另一方面,基于多

种生理信号的方法由于受试者[4] 的准备和较多的电

极导致干扰而受到限制。 基于这些原因,仅使用单一

通道生理信号的自动睡眠评分引起研究学者的注意。
Berthomier 等[5]使用单通道脑电信号进行睡眠评分,
Alexander Malafeev 等[6] 通过多种算法对单通道睡眠

脑电信号的进行自动检测,Rahman 等[7] 通过多种算

法对单通道眼电信号进行睡眠分期研究且都取得不错

的效果。 尽管单通道脑电在睡眠评分上效果很好,但
是脑电信号采集需要放置多个电极在头皮上和专家的

帮助来建立数据收集系统。 因此,需要一种使用单一

生理信号的自动睡眠评分方法,这种生理信号可以用

发际线以下的电极记录,并且易于应用和记录。
提出一种基于单通道眼电(electrooculogram, EOG)

信号特征分析的睡眠分期方法。 单通道眼电不仅便于

采集和记录信号,而且能够易于应用与推广,用于睡眠

阶段识别非常有前途。

1摇 方法

提出的睡眠评分流程如下:(1)数据预处理。 首

先对信号利用改进的阈值双树复小波进行去噪,之后

将数据按照30 s进行分段;(2)提取特征值。 直接提取

30 s眼电信号的 7 阶 AR 模型系数;将30 s信号进行 3
层小波包分解,对 8 个频段的数据分别提取 7 阶 AR
模型系数和小波包能量占比;(3) SVM 分类。 将特征

向量矩阵分为训练集和数据集,比例为8 颐 2,训练出分

类结果;(4)平滑规则处理。 对 SVM 分类结果采用平

滑规则进行连续性处理,并对分类结果进行评估。 睡

眠评分流程框图如图 1 所示。

图 1摇 睡眠评分流程图



2摇 预处理

Jussi Virkkala 等[8]对眼电信号作睡眠分期中的每

个阶段做了详细的分解,将眼电信号分为30 s一段进

行分期识别;首先对原始数据进行30 s的分段处理。
眼电信号在采集过程中会受到其他噪声的干扰,

如基线漂移、肌电信号和环境干扰;在对眼电信号进行

下一步分析前的必要步骤就是做去噪处理。 采用黄佳

妹等[9] 提出的改进阈值双树复小波变换对眼电信号

进行去噪,能够很好地抑制噪声,又能更好地保留信号

的细节。

3摇 特征提取

眼电信号是一种非线性非平稳的微弱信号,小波

变换是一种时频分析方法,小波变换系数不仅可以反

映眼电信号局部信息,而且可以反映时段信号变化的

剧烈程度;小波系数能量能够反映出每个子频带占总

频带的比例;在不同的频带建立自回归模型,通过自回

归系数可以反映出信号在短时间内的平稳性。 通过时

频分析进行特征提取代表性强、分离度高,大大降低了

特征提取的片面性。

3. 1摇 小波包分解

小波包分解是小波变换的一种自然延拓,是一种

对信号更加细致分析与重构的方法[10]。 小波包变换

在时域和频域都提供了基于位置的特征[11],能够将频

带进行多层次划分,对小波变换中没有进行细分的高

频部分作进一步分解,对近似系数和细节系数都进行

分解,得到较好的低层分辨率近似系数和细节系数。
设 鬃( t)沂L2(R)为满足容许性条件的母小波函

数[10],其生成的二进离散小波函数

鬃 j,k( t)= 2
j
2 鬃(2 j t-k) (1)

相应的尺度函数 渍( t)为

渍j,k( t)= 2
j
2 渍(2 j t-k) (2)

若二进离散小波簇 鬃 j,k( t) | j,k沂{ }z 构成 L2(R)的标准

正交基,则 x( t)沂L2(R)的正交分解

摇 摇 x( t)= 移
N

j=1
移
k沂z

d j
k鬃 j,k( t)+移k沂z

cNk 渍N,K( t) (3)

式中:N 为分解层数;d j
k 为小波系数;cNk 为 N 层的尺度

系数。
将尺度函数 渍( t)和小波函数 鬃( t)分别记为 W0( t)=
渍( t),W1( t)= 鬃( t),则称双尺度方程

摇 摇 摇 摇 W2n( t)= 2移
k沂z

h(k)un(2t-k) (4)

摇 摇 摇 摇 W2n+1( t)= 2移
k沂z

g(k)un(2t-k),

g(k)= (-1) kh(1-k) (5)
定义的集合{Wn( t)} n沂z为由 W0( t)= 渍( t)所确定的小

波包。 式中的 h(k)和 g(k)满足正交关系,表示为

gn
j ( t)= 移kdk

j,nun(2 j t-k) (6)
式中 dk

j,n为分解所得系数。 以 3 层小波包变换为例,分
解树如图 2 所示。

图 2摇 3 层小波分解树示意图

图 2 中 A:低频;D:高频;末尾数字表示小波包分

解的尺度数。

3. 2摇 小波包能量

小波包变换通过迭代分解得到所有系数,产生一

个相等的频率带宽[11]。 在小波包能量中,将小波包分

解节点进行重构后信号的平方和作为能量。 设 f i,j( t)
表示第( i,j)节点的重构信号,i 表示小波包分解的层

数,j 表示第 j 个频段,则该节点对应的能量为

E i,j( t)= 乙R | f i,j( t) | 2dt=移
m

n=1
| xi,n | 2 (7)

E i( t)= 移
2 i

j=0
E i,j( t) (8)

E j( t)=
E i,j( t)
E i( t)

(9)

式中:E i,j( t)为第 i 层,第 j 个频段的小波包能量;E i( t)
为第 i 层的总能量;E j( t)为第 i 层,第 j 个频段频带占

第 i 层总能量的百分比。

3. 3摇 自回归参数模型

自回归参数模型系数法是信号特征提取的重要方

法[12]。 平稳随机过程,可通过用白噪声作为一组线性

差分方程的激励项来产生。 平稳过程{x( t)},如每个

t沂z,都有

x( t)+渍1x( t-1)+…+渍px( t-p)= e( t) +兹1e( t-1) +…+
兹pe( t-p) (10)
式中:e( t)为均值为 0、方差为 啄2 的白噪声,简记为

{e( t) ~WN(0,啄2)};渍j 和 兹i 称为自回归(AR)参数和

移动(MA)参数。 式(10)中,令 兹( z)以1,则这一过程

被称为 p 阶的自回归(auto regressive, AR)过程。
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式中:x(n)为存放随机序列;琢(p)为 AR 模型的系数;
p 为 AR 模型阶数;随机信号的自相关函数为

Rxx(k)=
1
N 移

N-1-k

n=0
x(n)x(n+k),k=0,1,…,p (12)

激励白噪声的方差为

啄2 =Cxx(0,0)+移
p

k= j
琢(k)Cxx(0,k) (13)

求解式(11)可得 琢(p),即 AR 模型系数。
提出特征值提取方式与个数如表 1 所示。

表 1摇 71 个特征值

信号 提取方式 特征值个数

3 层小波包分解,7 阶 AR 模型参数 23 伊7 =56

30 s 眼电信号
3 层小波包分解,小波包子带能量

百分比
23 =8

7 阶 AR 模型参数 7

合计 71

4摇 分类

4. 1摇 支持向量机

支持向量机( support vector machines,SVM)是一

种基于统计学习理论机器学习方法[13],能很好地解决

小样本分类、回归等学习问题[14]。 支持向量机是借助

于最优化方法来解决机器学习问题的工具[15],在小样

本问题和高纬度模式识别中具有很多的优势,并且能

推广到其他机器学习问题中。
根据给定的训练集

T={(x1,y1),(x2,y2),…,(xi,yi)}沂(X伊Y) l (14)
其中:xi沂X=RN,X 称为输入空间,输入空间中的每一

个点 xi 由 n 个属性特征组成,yi沂Y={-1,1},i = 1,2,
…,l。 寻找 RN 上的一个实值函数 g( x),以便使用分

类函数

f(x)= sgn(g(x)) (15)
判断任意一个输入 x 相对应的 y 分类问题。 主要

使用的是分类超平面将空间中两类样本点正确分

离[16],使正样本与负样本到超平面的最小距离。 其数

学形式为

Minimize椎(w,b)= 1
2 椰w椰2 (16)

yi(xiw+b)-1叟0,i=1,2,…,l (17)
范数最小的满足约束的 w 就是最优分类超平面的

法向量。 按照最优化理论可以转化为对偶问题来求解

MinimizeW(琢)= 移
l

i=1
琢i-

1
2 移

l

i,l
琢i琢 jyiy jx j (18)

s. t. 摇 移
l

i=1
琢iyi =0 (19)

琢i叟0,i=1,2,…,l (20)
其中 琢i 是样本点 xi 的 Lagrange 乘子。

对于线性不可分问题,使用核函数将其映射到一

个高维空间中进行内积运算,避开高维变化计算问题,
使问题大大简化。 常用的核函数有:线性核函数、多项

式核函数、RBF(径向基)核函数、sigmoid 核函数。 其

中,RBF 核函数是一种局部性强的核函数,能够实现

非线性映射,函数复杂程度较低,在文中使用 RBF 核

函数。 精度是在分类任务中常用的性能度量,故睡眠

分期评分采用 SVM 分类精度进行结果评估。 具体计

算方式如下:
给定样例集

T={(x1,y1),(x2,y2),…,(xi,yi)}沂(X伊Y) l

其中 yi 是示例 xi 的真实标记,i = 1,2,…,l,精度则定

义为

acc( f;D)= 1
m移

m

i=1
仪( f(xi)= yi)

4. 2摇 平滑规则

文献[17]使用分类器分类后,考虑时间背景信

息,采用平滑过程实现睡眠期的连续性。 文中使用

SVM 对睡眠阶段进行分类后,采用平滑规则对睡眠期

进行局部调整,使其具有连续性。 平滑过程主要是针

对当前片段前后各片段的关系,例如,连续 3 个片段:
S2、REM 和 S2 被序列 S2、S2 和 S2 替换。 同样,连续

的 REM、S1 和 REM 周期被 REM、REM、REM 的序列

所取代,表 2 显示了使用的平滑总规则。
表 2摇 平滑规则

序号 修正规则

1 在 S2 第 1 次出现之前的任何 REM 期都被 S1 期所取代

2 W, REM,S2摇 "摇 W,S1,S2

3 S1, REM,S2摇 "摇 S1,S1,S2

4 S2,S1,S2摇 "摇 S2,S2,S2

5 S2,SWS,S2摇 "摇 S2,S2,S2

6 S2, REM,S2摇 "摇 S2,S2,S2

7 SWS,S2,SWS摇 "摇 SWS,SWS,SWS

8 REM,W, REM摇 "摇 REM, REM, REM

9 REM,S1, REM摇 "摇 REM, REM, REM

10 REM,S2, REM摇 "摇 REM, REM, REM
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5摇 实验结果与分析

使用 Physinet 数据库中的 Sleep鄄EDF 扩展数据

集[6,18],该数据集使用多导睡眠记录仪采用100 Hz采
样频率进行数据采集,对象包含 25 ~ 35 岁的 10 位男

性和 10 位女性健康的白种人,记录的数据包含 1 路眼

电信号、2 路脑电信号和其他生理信号,对所采集的 1
路眼电信号进行研究。 采用 Kappa 系数[19-20] 对分类

结果进行评估,Kappa 系数是衡量一致性的一个常用

统计方法,Kappa 系数的值越大说明两种结果的一致

性越高。 计算方式如下:

K=
P0-Pe

1-Pe

其中:P0 =移i Pii,称为观测一致率, Pe =移
i
Pi. P. i,称为期

望一致率,即两次检验结果由于偶然机会所造成的一致

率,其中,Pi. =
Ri

N ,P. i =
Ci

N ,Ri,Ci 分别为第 i 个格点所对

应的行合计和列合计,N 为总例数。 根据边缘概率计

算,Kappa 范围值为-1 ~ 1。 Landis 等[21] 提出根据 kap鄄
pa 系数所在的区间范围进行一致性判定,具体为:0. 21£

Kappa £0. 4 属于一般一致性;0. 41£Kappa £0. 6 属于中

等一致性;0. 61£Kappa £0. 8属于高度一致性;0. 81 £

Kappa 属于完全一致性。 为说明 kappa 值的计算,以一

个混淆矩阵进行说明(见表 3),总实例为 70 例。

表 3摇 分类法混淆矩阵

摇 摇 实际类别

预测类别摇 摇 摇 摇
A B C

A 15 3 8

B 2 13 6

C 3 4 16

摇 摇 摇 摇 P0 =
15+13+16

70 =0. 6285

摇 摇 摇 摇 Pe =
26伊20+21伊20+23伊30

70伊70 =0. 3326

摇 摇 因此:

摇 摇 摇 摇 Kappa=0. 6285-0. 3326
1-0. 3326 =0. 4434

对每组数据的特征向量中的 80% 作为训练集,
20%作为测试集,之后利用 SVM 对数据进行分类;利
用 5 折交叉验证方法得到最优参数 c(惩罚因子)和 g
(核函数参数)。 展示 10 组数据平滑前后的分类结果

(表 4),图 3 为第 5 号数据真实类别、预测类别和平滑

后类别结果波形。

表 4摇 平滑前后分类结果

数据编号
平滑前

分类精度 / % Kappa 系数

平滑后

分类精度 / % Kappa 系数

1 93. 20 0. 87 91. 91 0. 84

2 88. 24 0. 78 89. 18 0. 77

3 91. 84 0. 82 90. 43 0. 83

4 88. 61 0. 79 88. 26 0. 79

5 89. 86 0. 79 92. 39 0. 85

6 94. 50 0. 80 95. 60 0. 85

7 92. 96 0. 83 94. 22 0. 85

8 91. 62 0. 84 92. 51 0. 85

9 90. 55 0. 80 89. 48 0. 79

10 88. 11 0. 77 91. 08 0. 83

11 88. 90 0. 80 90. 46 0. 83

12 83. 90 0. 71 89. 39 0. 77

13 89. 82 0. 81 91. 16 0. 83

14 89. 71 0. 80 90. 97 0. 81

15 89. 60 0. 78 90. 90 0. 81

16 89. 76 0. 79 90. 88 0. 80

17 91. 43 0. 82 91. 61 0. 84

18 89. 43 0. 73 90. 10 0. 78

19 86. 89 0. 72 88. 86 0. 73

20 92. 34 0. 85 94. 41 0. 87

平均值 90. 06 0. 79 91. 19 0. 82

图 3摇 第 5 号数据真实类别、预测

类别和平滑后类别结果波形

可以看出 2,5,6,7,8,10 号的数据在经过平滑后

有精度明显上升,1,3,4,9 号在经过平滑后精度较之

前有所下降,说明平滑后的精度整体是提升的,精度下

降的原因可能是因为数据质量不好造成的;平滑前 20
组数据的睡眠评分总体平均精度为90. 06% ,Kappa 系

数为 0. 79;经过平滑规则后,总体平均91. 19% ,Kappa
系数为0. 82,精度和 Kappa 值具有所提高,平滑前属于

高度一致性,平滑后属于完全一致性。 表 4 数据说明

提出的方法对数据的分类与标准分类具有较高一致

性,且平滑后效果更好。
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图 3 可以看出,预测类别与真实类别的误差波形

有明显差异,平滑后的分类与预测类别波形无明显差

异。
文献[7]对 Sleep鄄EDF 扩展数据集中的单通道眼电

提取 30 个特征值并进行睡眠分期,总体精度为90. 0%
~91. 3%,研究睡眠评分的平均精度为91. 19%,与文献

[7]结果相比,结果有所提高。

6摇 结束语

针对多通道和多参数睡眠评分的不足,提出一种

利用单通道 EOG 信号对睡眠进行评分的方法。 相较

于提取多类特征值的方法,该方法在时域提取的特征

值进行睡眠期分类,运算量明显减少。 介绍了小波包

分解和小波包能量的计算以及 AR 模型参数的求解,
对提取的特征值运用 SVM 进行分类,并采用平滑规则

对分类结果进行连续性处理,仿真后得到了结果。 通

过 Kappa 系数和分类精度可以看出,该睡眠评分算法

经过平滑规则后分类效果好,准确率有所提高。
致谢:感谢成都市科技局重点研发支撑计划(2019鄄YF09鄄00099鄄
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Sleep Stage Classification Using Single鄄channel EOG
based on SVM and Wavelet Packet Transform

ZHANG Yan1,摇 SUN Jing1,摇 HU Jiancheng2,摇 HE Zhuang1,摇 YANG Bo1

摇 摇 (1. Key Laboratory of Biological Effect of Physical Field and Instrument, College of Electronic Engineering, Chengdu University of In鄄
formation Technology, Chengdu 610225, China;2. College of Mathematics, Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,
China)

Abstract:Aiming at the deficiency of multi鄄channel signals or multi鄄physiological parameters in sleep staging, an auto鄄
matic scoring method for single鄄channel Electrooculogram using support vector machine (SVM) and wavelet packet de鄄
composition is proposed. Firstly, the signal is denoised by the modified threshold dual鄄tree complex wavelet transform.
The data is then processed in units of 30 seconds. Then, the wavelet packet transform is used to decompose each unit of
Electrooculogram, and the characteristics such as AR coefficients and wavelet packet energy are extracted from the wave鄄
let packet sub鄄bands. Finally, support vector machine (SVM) was used to classify different 30鄄second sleep units to ob鄄
tain the initial classification results, and then smoothing rules were used to continuously process the classification results
and obtain the final classification results. The results showed that the accuracy of sleep score by the proposed method
was 91. 19% and the Kappa coefficient was 0. 82, which was completely consistent.
Keywords:electrooculogram; SVM; wavelet packet transform; AR coefficients;smooth rules
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