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·技术与方法·
基于奇异值第一主成分的睡眠脑电分期方法研究 *

彭 振 1 韦 明 1△ 郭建平 1 肖 蒙 1 王迎雪 2

(1中国航天员科研训练中心北京 100094；2北京理工大学信息与电子学院北京 100081)

摘要 目的：脑电信号含多种噪声和伪迹，信噪比较低，特征提取前必须进行复杂的预处理，严重影响睡眠分期的速度。鉴于此，本

文提出一种基于奇异值第一主成分的睡眠脑电分期方法，该方法抗噪性能较强，可省去预处理过程，减少计算量，提高睡眠分期

的效率。方法：对未经过预处理的睡眠脑电进行奇异系统分析，研究奇异谱曲线，提取奇异值第一主成分，探索其随睡眠状态变化

的规律。并通过支持向量机利用奇异值第一主成分对睡眠分期。结果：奇异值第一主成分不仅能表征脑电信号主体，而且可以抑

制噪声、降低维数。随着睡眠的深入，奇异值第一主成分的值逐渐增大，但在 REM期处于 S1期和 S2期之间。经 MIT-BIH睡眠数

据库中 5例同导联位置的脑电数据测试（仅 1导脑电数据），睡眠脑电分期的准确率达到 86.4%。结论：在未对脑电信号进行预处

理的情况下，提取的睡眠脑电的奇异值第一主成分能有效表征睡眠状态，是一种有效的睡眠分期依据。本文运用提出的方法仅采

用 1导脑电数据，就能得到较为满意的睡眠分期结果。该方法有较强的分类性能，且抗噪能力强，不需要对脑电作复杂的预处理，

计算量小，方法简单，很大程度上提高了睡眠分期的效率。
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Study of Sleep EEG Staging Method Based on the
First Principal Component of Singular Value*

EEG signal contains a variety of noise and artifacts, it has low SNR. The complex pre-processing must be

done before the feature extraction. It will seriously affect the speed of the sleep staging. In view of this, a sleep staging method based on

the first principal component of singular value is proposed in this paper. This method is robust to noise. The need for pre-processing is
eliminated to reduce the amount of computation and improve the efficiency of sleep staging By singular value decomposition

(SVD) on the EEG without pre-processing, study the singular spectrum curve. And extracting the first principal component of singular

value on EEG to explore the rule with the change of sleep states. The SVM is used for sleep EEG stage determination. The first

principal component of singular value can not only characterize the sleep states, but also can restrain noise and reduce dimension. Along

with the deepening of sleep, the first principal component of singular value gradually increases its value, but between S1 and S2 in REM.
Be tested on the 5 cases EEG data with the same channel position in the MIT-BIH database (one channel data only), the accuracy that

using the proposed scheme achieves 86.4%. In the case of no EEG pre-processing, the first principal component of the

singular value of the sleep EEG can effectively characterize the sleep states. It is an effective basis for sleep staging. In this paper, only

one channel EEG data is used, and the proposed scheme can get a satisfactory sleep staging result. This scheme can provide a strong

classification performance, and it has the advantages of restrain noise, which requires no complex preprocessing on EEG. Therefore,

small amount of calculation is needed. It is a simple method that can greatly improve the efficiency of sleep staging.
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前言

临床医生通常使用整晚的睡眠监测记录对患者进行睡眠

状况分析或睡眠质量评价，睡眠结构分期是其中最重要的一个

部分。目前国际上通用的睡眠结构分期方法是按照 R&K规则[1]

分析脑电图（Electroencephalogram, EEG）和辅助功能信号肌电
图和眼动电流图的时域和频域波形特点，将睡眠状态分为快速

眼动睡眠期 (rapid eye movement, REM) 和非快速眼动睡眠期
(non-rapid eye movement,)。这二者主要由有无眼球阵发性快速

运动及不同的脑电波特征来区分，其中 NREM睡眠期又可进

一步分为睡眠 S1、S2、S3、S4期。该分期准则每次对长度为 20

秒或者 30秒睡眠 EEG数据标定其分期，并且多以人工判别分

析作为主要判据。

EEG包含大量生理信息，经过分析处理后，可对睡眠进行

分期，进而评价睡眠质量[2]。分期准确率高的 EEG处理方法一

直是人们研究的目标。特征提取与选择是睡眠 EEG分期的关

键环节[3]，而在采集 EEG信号时，采集仪器和人体的其他生理

信号都会对 EEG信号产生干扰，导致分析处理 EEG信号的难

度增加。对 EEG信号产生影响的干扰信号一般可以分为生理
伪迹信号和非生理伪迹信号。生理伪迹信号主要包含眼电伪迹[4-6]、

肌电伪迹[7，8]、心电伪迹以及呼吸、运动造成的伪迹[9，10]；非生理

伪迹包括基线漂移、工频干扰等[11]。它们对睡眠脑电信号的特

征提取影响严重，因此一般在提取睡眠 EEG特征之前，要对
EEG进行复杂的消噪处理，即预处理[12]。EEG的预处理方法繁
多，去噪效果也并不十分理想，并且由于整晚的睡眠 EEG数据

量巨大，加之针对某些伪迹的去噪算法较为复杂，使得预处理

的计算量较大，速度较慢，影响睡眠分期的效率。

奇异值第一主成分的理论基础是奇异系统分析，奇异系统

分析一种线性数据处理方法，由 Broomhead 和 King[13]于 1986

年提出，通过对多维时间序列或者基于 Takens嵌入理论的重

构相空间进行奇异值分解，按能量大小排序来确定被分解量的

重要性，较大特征值及其特征矢量包含了系统的大部分信息，

较小特征值及其特征矢量代表系统中的噪声。将状态矢量变换

到一组正交坐标系，消除各坐标间的线性依赖和人为的对称

性，使信噪比得到很大的提高；通过计算观测相空间的特征值

谱，还可区分出信号成分和噪声水平。由于奇异系统分析具有

抑制噪声的效果，因此它适用于对低信噪比混沌信号进行相空

间重构，进而对信号进行进一步分析，具有抗噪声干扰能力强、

运算时间短、可靠性高、易于实现等优点[14]。

本文提出了一种基于奇异值第一主成分的睡眠脑电分期

方法。该方法在未进行预处理的前提下，将 EEG进行相空间重

构后获取奇异值第一主成分，分析其随睡眠状态变化的规律，

并将它作为睡眠分期的依据，利用支持向量机对睡眠分期。该

方法抗噪性能强，省去了 EEG的预处理过程，计算量小，方法

简单，在保证睡眠分期准确率的基础上，提高了睡眠分期的效

率。

1材料与方法

1.1实验数据来源

本研究采用 MIT-BIH睡眠脑电数据库进行分析和算法验

证。该睡眠监护实验在波士顿 Beth Israel医疗睡眠实验室进

行，被测试者在睡眠期间被监护并记录下多种生理信号。此数

据库包含了 16名男性夜晚睡眠 4~7个小时的睡眠信息（在这

个过程中，采用治疗干预来阻止或减少呼吸道阻碍），共计 18

条记录（其中 slp01a和 slp01b、slp02a和 slp02b分别来自同一
人）。受试者年龄为 32 - 56岁，平均年龄 43岁，体重为 89 - 152

kg，平均体重 119 kg。信号的采样率是 250 Hz。在这些数据相应

的记事本文档中包含了心跳注释、睡眠分期等，每一份注释都

是在 30秒的记录数据后跟随的注释信息，其中睡眠分期是由

经验丰富的医生根据 R&K分期准则所进行的人工睡眠分期的

结论，以此分期结果作为研究各睡眠期特征的参考标准。该数

据库采集脑电数据时，记录了三种导联位置的脑电数据。本研

究取 5例整晚睡眠 EEG数据进行分析，分别为 slp03、slp04、
slp014、slp16、slp45。这 5例睡眠 EEG信号使用了同一导联位

置：C3-O1，且相对来说睡眠周期较为完整。
1.2算法概论

本文提取未经过预处理的睡眠 EEG 的奇异值第一主成

分，并通过支持矢量机对睡眠分期。选用的样本数据分为两部

分，一部分为作为训练集，另一个部分作为测试集。首先直接对

原始 EEG数据进行奇异系统分析，提取奇异值第一主成分，然

后用训练集特征训练支持向量机分类器，最后利用训练好的分

类器对测试集特征分类。具体过程如图 1所示。
EEG的奇异值第一主成分就是奇异谱中的最大值[15]。首先

要将睡眠 EEG信号进行重构，获得相空间轨迹。然后对相空间

轨迹进行奇异值分解，获得相空间轨迹的奇异谱。最后求取奇

异谱的最大值，即奇异值第一主成分，提取流程如图 1中虚线

框内所示。具体步骤如下：

(1)相空间重构。通过时间延迟法将一维睡眠 EEG信号转

化成矩阵的形式。本文中，假设 EEG信号是 N点的一维信号 s

(t0+i子), i=1,2，…N-1，则经过相空间重构以后，其相空间轨迹为

S=
s(t0) s(t0+子) … s(t0+m子)
s(t0+子) s(t0+2子) … s(t0+(m+1)子)
s(t0+(N-m)子) s(t0+(N-m+1)子) … s(t0+(N-1)子)

(1)

是一个(N-m)伊m 的矩阵，其中 s(t0)为状态矢量，m 是嵌入
的维数，子为延滞时间。

(2)奇异值分解。由于构造的矩阵中的各个坐标不一定是

正交的，为了使各个坐标相互正交，构造协方差矩阵 R。R=STS，

R 是一个 m伊m的方阵。由于 R 是一方阵，根据奇异值分解定
理，存在正交矩阵，使得

R=U夷UT (2)

其中，为特征值矩阵，为特征向量矩阵。则根据 3-17可计

算得到睡眠 EEG的奇异谱夷。
(3)求取奇异谱的正平方根的最大值，即睡眠 EEG的奇异

值第一主成分。

2结果

2.1睡眠脑电的奇异谱
对一段 5分钟的原始睡眠 EEG 数据进行奇异系统分析，

嵌入维数取 m=5，迟滞时间取 =1，得到睡眠 EEG的奇异谱。图
2为奇异谱曲线图（奇异值由大到小排序，并做对数归一化处
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表 1 不同睡眠期奇异值第一主成分平均值

Table 1 Mean of the first principal component of the singular value during every sleep stage

图 2 某段睡眠 EEG的奇异谱曲线

Fig.2 Singular spectrum curve of sleep EEG

理）。从睡眠 EEG的奇异谱曲线中，我们可以看到，即使经过对

数归一化后，奇异谱的最大值与其他值大小相差也很大，且占

奇异值大部分成分，而其他值的起伏较小。

2.2 奇异值第一主成分随睡眠变化的规律

为与专家分期相对应，对 5例样本信号根据睡眠分期标注

把数据分成 30s为一段的数据段，计算不同睡眠状态下 EEG

的奇异值第一主成分，然后取平均，结果如表 1所示（为了消除

个体差异，对不同个体数据进行了归一化处理，NaN代表该例

图 3奇异值第一主成分平均值随睡眠变化曲线

Fig.3 Curve of the first principal component of the singular value with the

changes of sleep

表 1不同睡眠期奇异值第一主成分平均值

Table 1 Mean of the first principal component of the singular value during every sleep stage

Sample
Channel

position

The first principal component of the singular value

Wake S1 S2 S3 S4 REM

Slp03

Slp04

Slp14

Slp16

Slp45

C3-O1

C3-O1

C3-O1

C3-O1

C3-O1

0.3893

0.4532

0.4212

0.4631

0.4811

0.4403

0.4903

0.5003

0.5011

0.5148

0.5892

0.6057

0.5994

0.6138

0.604

0.6431

0.6576

0.6637

0.7176

0.746

NaN

NaN

0.6919

0.7544

0.7787

0.5453

0.5011

0.5578

0.5366

0.5399
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表 2 基于奇异值第一主成分的睡眠分期结果

Table 2 Results of sleep EEG staging based on the first principal component of the singular value

数据无此阶段睡眠）。奇异值第一主成分明显反映了睡眠状态

间的差别。图 3是对 5例训练信号同一睡眠时期的奇异值主成
分的平均值随睡眠变化的趋势图，由图可以看出，随着睡眠状

态的变化，奇异值第一主成分呈现一定的规律：在 WAKE期

（觉醒）时最小，S4 期最大，并且从 WAKE 期到 S1、S2、S3、S4

期奇异值第一主成分的值依次增大，而 REM期奇异值第一主

成分的值介于 S1期和 S2期之间。
2.3 睡眠分期结果

提取特征之后，根据睡眠各期样本总数选取各期训练样本

及测试样本。分类采用 1- a-1多类分类方法[16]，以台湾大学林

智仁等开发的 libsvm作为研究平台，对于优化问题的求解，
libsvm采用 SMO算法，并以径向基函数作为核函数[17]。分类结

果如表 2所示，总体识别率达到了 86.4%，其中 S4期分类正确

率最高，达到了 96.3%，S3期最低，仅为 76%。

3 讨论

近年来，通过 EEG研究人类的睡眠成为人们探索的重点
之一，也是医学的重要课题。睡眠分期则是睡眠质量分析及疾

病观察的前提和基础。但是由于 EEG信号中包含大量的噪声
和伪迹，对 EEG进行预处理是一个复杂且繁琐的环节。本文首

先研究了未经过预处理的睡眠 EEG的奇异谱曲线，在 EEG的
奇异值当中，较大值反映大脑神经电位的主体成分，其他值则

代表着背景噪声大小。因此，选择较大值表征睡眠 EEG的同
时，也达到了抗噪、降维的目的[18]。正是基于这一特点，在提取

EEG信号特征时，并不需要进行复杂的预处理，就能作进一步

分析处理。

奇异系统分析方法可以反映大脑神经电位的主体变化趋

势。不同睡眠状态下 EEG主成分含量和噪声水平不同，奇异值

第一主成分随着睡眠的加深，逐渐增大，REM期则处于 S1期

和 S2期之间。这一变化规律可以从噪声水平的角度来解释。清

醒时大脑从外界接受的信息量较大，神经细胞活动的随机性较

强，因此噪声水平较高，主体成分不突出；睡眠时，神经系统并

不是完全停止活动，但与清醒状态比较，大脑从外界接受的信

息量必然要减少，神经细胞活动的有序性增加，脑电的类周期

活动增强，因此噪声水平降低，主成分增加；REM期虽然处于
深睡，但大脑又恢复一定的思维活动，噪声水平介于 S1期和
S2期之间，因此第一主成分含量也介于 S1期和 S2期之间。

基于奇异值第一主成分的睡眠分期结果表明，睡眠脑电奇

异值第一主成分可以很好的表征睡眠状态，能够较为准确地对

睡眠过程分期。本研究中，总体睡眠分期准确率达 86.4%，略低

于正确率分别为 87.7%和 87.1%的基于样本熵[19]和模糊熵[20]的

睡眠分期方法。但该方法抗噪性强，在提取特征时，不需要对睡

眠脑电数据进行预处理，计算量大幅度减少，且特征提取的方

法简单，得到的分期结果也较为满意。此外，该方法通过支持向

量机分类，仅使用了 1导脑电数据，由于在实际应用中，减少患

者头部数据采集电极的数量会在很大程度上降低干扰睡眠的

不利因素，对自然睡眠监测的准确性也会有很大提高，并且较

少的数据量也会提高分期的速度。因此，该方法在保证分期准

确率的同时，极大地提高了睡眠分期的效率。

目前，睡眠脑电分期研究一般只是针对离线脑电数据的处

理，而在一些临床研究健康保障项目中需要进行实时的睡眠分

期，例如航天员的实时睡眠监测等。分期速度过慢，效率过低的

睡眠分期方法显然不适用于睡眠的实时分期，而本文提出的方

法则克服了这一缺点。因此，本研究的结果，为睡眠的实时分期

技术提供了一种新的方法。
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