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　　摘　要：　准确的睡眠分期有利于帮助人们改善睡眠质量．本文提出了一种基于序列连通度分析的特征参数提取
算法，提取了连通度分布斜率，连通距离均值，平均连通距离均值以及改进的加权连通度均值等特征参数，采用最小二

乘支持向量机对其进行训练和学习，建立了睡眠脑电的数学模型．结果表明，相对于目前已有的序列加权连通度算法，
本文算法对于不同睡眠状态的分期正确率提高了约５７２％，特别是对于浅睡眠状态的分类正确率提高约９６５％．
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１　引言

　　睡眠与人类健康息息相关［１］．有效的睡眠监测能
够帮助人们改善不良的睡眠状况．彭振等采用脑电信
号（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）的奇异值第一主成分，
结合支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）进行了
睡眠分期的研究，准确率达到８４４０％［２］．王歆媛等通
过ＥＥＧ的复杂度和近似熵以及 ＳＶＭ实现了睡眠的自
动分期，准确率达８５６７％［３］．江朝晖等研究了心率变
异与睡眠的关系，实现了多参数综合睡眠分期［４］．马千
里等通过ＥＥＧ的非线性，采用多重分形算法实现了对
ＭＩＴＢＩＨ睡眠数据库中 ｓｌｐ０１号样本的睡眠状态拟
合［５］．Ｓｙｅｄ等提出了基于８１６Ｈｚ频带边缘频率的 ＥＥＧ

特征提取算法［６］．
序列连通度是由Ｌｕｃａｓ等人于２００８年提出的用于

分析时间序列复杂性的一种新算法［７］．该算法采用序
列中各点间的连通关系及统计特性作为序列的特征参

数．随后，Ｌｕｃａｓ等又提出了水平连通度分析方法，并应
用于混沌序列分析［８］．Ｚｈｕ等将平均相位锁定法与序列
连通 度 方 法 相 结 合 用 于 睡 眠 分 期，准 确 率 达

８６７％［９，１０］．同时，Ｚｈｕ等还提出了快速加权水平连通
度算法，可以准确地识别发作期癫痫 ＥＥＧ与正常
ＥＥＧ［１１］．Ｂｅｚｓｕｄｎｏｖ等以连通角度为阈值，提出了参数化
的自然连通度算法［１２］．Ｓｈｉｙｕ等提出了一种基于自然连
通度的平均聚合算子［１３］．
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２　ＭＩＴＢＩＨ多导睡眠数据库
　　本文以 ＭＩＴＢＩＨ多导睡眠数据库为分析对象．该
数据库共包含１８组来自１６位不同实验者的有效睡眠
样本．所有实验者均为男性，年龄从３２到５６岁，平均年
龄为４３岁，体重分布为８９到１５２千克，平均体重１１９
千克［１４］．表１列出了其中最具代表性的６组样本，每个
样本均包含了所有的睡眠状态．睡眠状态包括：清醒状
态（Ｗ），睡眠 １期（Ｓ１），快速眼动期（Ｒ），睡眠 ２期
（Ｓ２），睡眠３期（Ｓ３）和睡眠４期（Ｓ４）．分别用０～５表
示，数值越大表示睡眠越深．

表１　ＭＩＴＢＩＨ多导睡眠数据库数据

样本序号 参考电压（ｍｖ） 电极位置 采集时间（ｈ）

ｓｌｐ０１ －６４３０ Ｃ４－Ａ１ ５：００

ｓｌｐ０２ －８３００ Ｏ２－Ａ１ ５：１５

ｓｌｐ１４ ９３１０ Ｃ３－Ｏ１ ６：００

ｓｌｐ１６ －１３２１５４ Ｃ３－Ｏ１ ６：００

ｓｌｐ４５ －９６５３３３ Ｃ３－Ｏ１ ６：２０

ｓｌｐ５９ ６２８４９２ Ｃ３－Ｏ１ ４：００

３　序列连通度睡眠分期算法
　　图１为序列连通度睡眠分期算法框图．通过对ＥＥＧ
序列进行连通度分析，提取了 ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）和
ＨＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）等８个特征参数，采用最小二乘支持
向量机（ＬＳＳＶＭ）对其进行分类识别．

３１　自然连通度算法
对于等间隔时间序列 ｘ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｎ中任意

不相邻的点ｘ（ａ）和ｘ（ｂ），ａ＜ｂ．若ａ与ｂ间任意点ｃ均
满足（１），则称ｘ（ａ）和 ｘ（ｂ）为一组连通点，ｂ－ａ为连
通距离．

ｘ（ｂ）－ｘ（ｃ）
ｂ－ｃ ＞ｘ（ｂ）－ｘ（ａ）ｂ－ａ （１）

对于点ｘ（ｎ），其连通点数量总和称为该点的自然
连通度ＮＶ（ｎ），其连通距离总和为该点的自然连通距
离ＮＤ（ｎ），平均自然连通距离定义为，ＮＭＤ（ｎ）＝ＮＤ
（ｎ）／ＮＶ（ｎ）．如图２所示时间序列［０６６，０５２，０９７，
０６５，０８０，０４５，０３３，０９０，００８，０１３］．该序列自然
连通度为：［２，２，５，２，５，３，３，６，２，２］，概率分布为：［０，

０，５／１０，２／１０，０，２／１０，１／１０］．以ｘ（５）＝０８０为例，其自
然连通度为５，自然连通距离为９，平均自然连通距离为
９／５＝１８所有点的 ＮＤ（ｎ）均值即为 ＮＶＧ（ｓ２），所有
点的ＮＭＤ（ｎ）均值即为ＮＶＧ（ｓ３）．

３２　水平连通度算法
对于等间隔时间序列 ｘ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｎ中任意

不相邻的点ｘ（ａ）和ｘ（ｂ），ａ＜ｂ，若ａ与ｂ间任意点ｃ均
满足（２），则称ｘ（ａ）和 ｘ（ｂ）为一组连通点，ｂ－ａ为连
通距离．

ｘ（ａ）＞ｘ（ｃ），＆，ｘ（ｂ）＞ｘ（ｃ） （２）
对于点ｘ（ｎ），其连通点数量总和称为该点的水平

连通度ＨＶ（ｎ），其连通距离总和为该点的水平连通距
离ＨＤ（ｎ），平均水平连通距离定义为，ＨＭＤ（ｎ）＝ＨＤ
（ｎ）／ＨＶ（ｎ）．图３中序列与图２为同一序列，该序列水
平连通度为：［２，２，５，２，４，３，２，６，２，２］，概率分布为：
［０，０，６／１０，１／１０，１／１０，１／１０，１／１０］．仍以 ｘ（５）＝０８０
为例，其水平连通度为４，水平连通距离为７，平均水平
连通距离为 ７／４＝１７５所有点的 ＨＤ（ｎ）均值即为
ＨＶＧ（ｓ２），所有点的ＨＭＤ（ｎ）均值即为 ＨＶＧ（ｓ３）．如图
４所示，当序列为单调序列时，除端点外，每个点的水平
连通度都为２，不能反映任何有价值的信息．

３３　改进的加权连通度均值
文献［８］中所提水平连通度算法中，连通点之间的

权值均为１文献［１１］提出式（３）所示的加权的水平连
通度算法．以图２中ｘ（６），ｘ（７）和ｘ（８）为例，如图５所

６２２
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示．ｘ（６）与ｘ（７），ｘ（６）与ｘ（８）为两组水平连通点．按式
（３）所示，｜（ｘｉ－ｘｋ）（ｉ－ｋ）｜即为图５中以 ＡＢＣＤ为顶
点的矩形面积．

ｗ^ｉ，ｋ＝１＋ （ｘｉ－ｘｋ）（ｉ－ｋ） （３）

本文在式（３）的基础上提出了改进的权值公式，如
式（４）所示．以∠ＢＤＣ的正切值作为权值代替矩形 ＡＢ
ＣＤ的面积．当∠ＢＤＣ＞０时，ｘ（６）＜ｘ（８），当∠ＢＤＣ＜０
时，ｘ（６）＞ｘ（８）．改进后的权值公式，不仅能够反映 ｘ
（６）与ｘ（８）数值绝对值之间的差异，而且能够反映二者
的大小关系．

ｗｉ，ｋ＝１＋（ｘｉ－ｘｋ）／（ｉ－ｋ） （４）
３４　分类器

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）采用最小二乘线性
系统作为损失函数，通过解一组线性方程降低了训练

时间及复杂度，提高了泛化能力．采用 ＬＳＳＶＭ进行睡
眠分期，首先通过马氏距离剔除界外样本．马氏距离计
算公式如（５）所示［１５］．

ＭＤｉ＝（ｔ－珋ｔ）·（Ｔ
Ｔ
ｃｅｎ·Ｔｃｅｎ）

－１（ｔ－珋ｔ）Ｔ （５）
其中，ＭＤｉ为第ｉ个样本的马氏距离，Ｔｃｅｎ为均值中心化
的样本矩阵．
３５　分类结果评价

采用式（６）所示分类正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙｐｅｒｃｅｎｔ，ＡＰ）
对结果进行评价，并将分类结果与参考状态进行相关

性检验，相关系数的计算公式如（７）所示．

ＡＰ＝ＮＡＮ×１００％ （６）

其中，Ｎ为样本数量，ＮＡ为分类结果与参考结果误差小

于０５的样本数量．

ｒ＝
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ－∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｉ

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－（∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ）槡

２ ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ２ｉ－（∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｉ）槡

２

（７）

４　结果与分析

４１　连通度分布
ＭＩＴＢＩＨ数据库中，ＥＥＧ采样率为２５０Ｈｚ，每３０ｓ给

出一个参考睡眠状态．首先，以７５００为分段长度对每个
样本ＥＥＧ进行分段．其次，在每个区间上进行连通度的
相关计算．图６为ｓｌｐ０１样本某段３０ｓＥＥＧ．对其进行自
然连通度和水平连通度分析，其 ＮＶ和 ＨＶ的概率分布
如图７和８所示．

图７中，当点数为２０～５０时，Ｐ（ＮＶ）与ＮＮ的对数
曲线呈现较好的线性特征．图８中，Ｐ（ＨＶ）在５～１５时
呈现较好的线性特征．实验表明，各睡眠状态的ＥＥＧ在
此两个区间均呈现出较好的线性特征．因此，本文以２０
～５０点的Ｐ（ＮＶ）区间斜率为ＮＶＧ（ｓ１），以５～１５点的
Ｐ（ＨＶ）区间斜率为ＨＶＧ（ｓ１）．

４２　特征参数提取
４２１　改进的加权连通度均值

式（３）和（４）所示两种方法所提取的特征参数分别
用ＮＶＧ（^ｓ４），ＨＶＧ（^ｓ４）和 ＮＶＧ（ｓ４），ＨＶＧ（ｓ４）表示．表
２为两种方法所得特征参数与睡眠状态的相关系数．

由表２可知，改进权值计算公式后所提取的特征参
数与睡眠参考状态的相关性比改进前更强．其中，六组

７２２
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样本改进权值后的自然连通度特征参数与睡眠状态的

相关系数均值提高了约７６７％，水平连通度特征参数
与睡眠状态的相关系数均值提高了约５５０％．

４２２　特征参数对比
ｓｌｐ０１样本的ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）和 ＨＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，

ｓ４）等８个特征参数与参考睡眠状态的相关系数如表３
所示，其中各参数的分布情况如图９所示．
表２　两种权值算法所提取特征参数与参考状态相关系数ｒ对比

样本序号
自然连通度

ｒ［ＮＶＧ（^ｓ４）］ ｒ［ＮＶＧ（ｓ４）］

水平连通度

ｒ［ＨＶＧ（^ｓ４）］ｒ［ＨＶＧ（ｓ４）］

ｓｌｐ０１ ０７８ ０８６ －０８０ －０８６

ｓｌｐ０２ ０４８ ０５６ －０５６ －０５７

ｓｌｐ１４ ０５０ ０６２ －０５７ －０６８

ｓｌｐ１６ ０４９ ０５４ －０５３ －０５９

ｓｌｐ４５ ０６６ ０６９ －０５４ －０５９

ｓｌｐ５９ ０７１ ０８１ －０７６ －０８０

表３　ｓｌｐ０１样本ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）和ＨＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）参数与参考状态相关系数

特征参数 ＮＶＧ（ｓ１） ＮＶＧ（ｓ２） ＮＶＧ（ｓ３） ＮＶＧ（ｓ４） ＨＶＧ（ｓ１） ＨＶＧ（ｓ２） ＨＶＧ（ｓ３） ＨＶＧ（ｓ４）

相关系数ｒ ０６５ ０８２ ０８５ ０８６ －０７７ ０７６ ０７９ －０８６

　　由表３和图９可知，ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）以及 ＨＶＧ
（ｓ２，ｓ３）等６个参数与睡眠状态正相关，随着睡眠深度
的增加，各参数的均值也逐渐增加．相反，ＨＶＧ（ｓ１，ｓ４）
与睡眠状态呈现负相关的特点，在深度睡眠时，其特征

参数值也降至最低．

４３　分类效果对比
本文设计了如下６组特征参数，分别采用 ＬＳＳＶＭ

分类器对其进行分类识别．６组特征参数分别为：（１）
ＥＥＧ中δ，θ，α和β波的频带能量比；（２）非线性特征参
数中的ＬＺ复杂度；（３）文献［７］和文献［８］所示原始自

８２２
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然连通度和水平连通度分布，即ＮＶＧ（ｓ１）和ＨＶＧ（ｓ１）；
（４）未加入权值的序列连通度分布，连通距离均值以及
平均连通距离均值，即 ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３）和 ＨＶＧ（ｓ１，ｓ２，
ｓ３）；（５）在实验（４）的基础上增加文献［１１］所提出的
权值修正特征参数，即 ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，^ｓ４）和 ＨＶＧ（ｓ１，
ｓ２，ｓ３，^ｓ４）；（６）在实验（４）的基础上增加本文所提改进
的权值修正特征参数，即 ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）和 ＨＶＧ

（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）．表４为ｓｌｐ０１样本６种对比实验的分类
结果．其中，ｒ为相关系数，ｐ为其显著性检验值．ｓｌｐ０１
样本共包含６００组数据，其中Ｗ期１８７组，Ｓ１期２８组，
Ｒ期３８组，Ｓ２期２３４组，Ｓ３期４７组，Ｓ４期６６组．通过
马氏距离共剔除界外样本３３组，其中，Ｗ期４组，Ｓ１期
１组，Ｒ期１组，Ｓ２期４组，Ｓ３期５组，Ｓ４期１８组．

表４　ｓｌｐ０１样本采用不同实验方法结合ＬＳＳＶＭ的分类正确率

序号 ＡＰ（％） Ｗ（％） Ｓ１（％） Ｒ（％） Ｓ２（％） Ｓ３（％） Ｓ４（％） ｒ ｐ
（１） ７９３７ ８０３３ ５１８６ ７８３８ ８３０４ ８８１０ ６６６７ ０９０ ＜００１
（２） ７７９５ ７４３２ ６２９６ ６４８６ ８０８７ ８３３３ ９１６７ ０８８ ＜００１
（３） ６５２６ ６８８５ ５１８５ ５１３５ ６７８３ ７８５７ ４５８３ ０８７ ＜００１
（４） ８２３６ ８４１５ ５１８５ ８６４９ ８５２２ ７８５７ ７２９２ ０８９ ＜００１
（５） ８７６５ ８５２５ ７７７８ ８６４９ ８９５７ ８８１０ ９３７５ ０９１ ＜００１
（６） ９２７７ ９３９９ ８８８９ ８９１９ ９４３５ ８３３３ ９３７５ ０９２ ＜００１

　　其中，实验（５）和实验（６）的分类结果明显优于其
他四组实验．因此本文重点对比了第５组和第６组特征
参数的分类效果．表５和表６为以 ｓｌｐ０１样本为建模样

本，分别采用第５组合第６组特征参数对其他５组样本
进行交叉验证的结果．

表５　采用第５组特征参数的样本交叉验证分类正确率

ｓｌｐ０２

数量 正确率（％）

ｓｌｐ１４

数量 正确率（％）

ｓｌｐ１６

数量 正确率（％）

ｓｌｐ４５

数量 正确率（％）

ｓｌｐ５９

数量 正确率（％）

总体 ６３０ ７１５８ ７１４ ７６１９ ６９４ ８０８４ ７６０ ８１１８ ４５８ ７１６２
Ｗ １５１ ７９４７ ３２１ ７８１９ ３１６ ８４８１ １１９ ７８９９ １４０ ７８５７
Ｓ１ ３２ ３１２５ １８８ ６９１５ １０８ ６７５９ ５４ ７２２２ １０５ ６５７１
Ｒ １０６ ７０７５ ３６ ６９４４ ６５ ６１５４ ８１ ７５３１ ３５ ８０００
Ｓ２ ３３４ ７２１６ １２７ ８６６１ １８１ ８８４０ ４０３ ８９５８ ９８ ６０２０
Ｓ３ ５ ６０００ ３０ ７３３３ ２２ ８１８２ ５１ ５６８６ ５０ ７６００
Ｓ４ ２ １００００ １２ ５０００ ２ １００００ ５２ ６３４６ ３２ ７５００
ｒ ０８２ ０８２ ０８５ ０８７ ０８２
ｐ ＜００５ ＜００５ ＜００５ ＜００５ ＜００５

表６　采用第６组特征参数的样本交叉验证分类正确率

ｓｌｐ０２

数量 正确率（％）

ｓｌｐ１４

数量 正确率（％）

ｓｌｐ１６

数量 正确率（％）

ｓｌｐ４５

数量 正确率（％）

ｓｌｐ５９

数量 正确率（％）

总体 ６３０ ８１７５ ７１４ ８２７７ ６９４ ８４５８ ７６０ ８３１６ ４５８ ７７７３
Ｗ １５１ ８６７５ ３２１ ８８１６ ３１６ ９１４６ １１９ ８９０８ １４０ ９０７１
Ｓ１ ３２ ５６２５ １８８ ７９７９ １０８ ７８７０ ５４ ７９６３ １０５ ８０９５
Ｒ １０６ ８４９１ ３６ ７２２２ ６５ ７２３１ ８１ ８０２５ ３５ ７１４３
Ｓ２ ３３４ ８１１４ １２７ ８２６８ １８１ ８３９８ ４０３ ８７５９ ９８ ５８１６
Ｓ３ ５ ８０００ ３０ ６６６７ ２２ ５９０９ ５１ ６２７５ ５０ ８０００
Ｓ４ ２ ５０００ １２ ５８３３ ２ ５０００ ５２ ６３４６ ３２ ６８７５

ｒ ０８６ ０８６ ０８９ ０８８ ０８３

ｐ ＜００５ ＜００５ ＜００５ ＜００５ ＜００５

５　讨论
　　序列连通度应用于睡眠 ＥＥＧ时，其分布呈分段线
性特征．图７中，点数为２０～５０的自然连通度分布与点
数为５～１５时的水平连通度分布，能够较好的区分不同
的睡眠状态．图９（ａ）和９（ｅ）中，ＮＶＧ（ｓ１）和 ＨＶＧ（ｓ１）

在Ｓ１期，Ｒ期和Ｓ２期的分布重叠较多．ＮＶＧ（ｓ２，ｓ３）和
ＨＶＧ（ｓ２，ｓ３）相比于ＮＶＧ（ｓ１）和ＨＶＧ（ｓ１），在与参考状
态的相关性上有了显著提高．ＮＶＧ（ｓ１）与参考状态的
相关系数仅为０６５，ＮＶＧ（ｓ２，ｓ３）与参考状态的相关系
数分别为０８２和０８５且ｓｌｐ０１样本采用ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，
ｓ３）和 ＨＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３）的分类正确率比 ＮＶＧ（ｓ１）和

９２２
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ＨＶＧ（ｓ１）提高了１７１０％．
由表２可知，改进权值公式后，ＮＶＧ（ｓ４）和 ＨＶＧ

（ｓ４）与睡眠状态的相关性比ＮＶＧ（^ｓ４）和ＨＶＧ（^ｓ４）提高
较为明显．图 ９（ｄ）和图 ９（ｈ）中的 ＮＶＧ（ｓ４）和 ＨＶＧ
（ｓ４）相对于图１０和图１１中的 ＮＶＧ（^ｓ４）和 ＨＶＧ（^ｓ４），
在Ｓ１期，Ｒ期和Ｓ２期的重叠度明显下降．表４中实验
（１）和实验（２），ＥＥＧ的频域参数以及非线性参数的准
确率分别为 ７９３７％和 ７７９５％，在显著性 ｐ值小于
００１时，相关系数分别为０９０和０８８，证明了 ＥＥＧ频
域参数和非线性参数的有效性．实验（３）基于ＮＶＧ（ｓ１）
和ＨＶＧ（ｓ１）特征参数的分类效果较差，准确率只有
６５２６％．实验（４）中通过加入序列的连通距离均值，平
均连通距离均值等特征参数，使得分类准确率上升至

８２３６％．实验（５）和实验（６）在实验（４）的基础上增加
了权值修正的序列连通度均值特征参数，分类正确率

分别为８７６５％和９２７７％．
表５和表６中，分类结果的相关系数均高于０８０，

其显著性ｐ值均小于００５充分证明了此两种特征参
数结合ＬＳＳＶＭ的交叉验证分类结果与参考状态相关
性较强，结果可信度较高．表６中，５个样本Ｗ期，Ｓ１期
以及Ｒ期等三个睡眠阶段的总体分类正确率比表５平
均提高了约 ９６５％．总体分类正确率差别最大的为
ｓｌｐ０２样本的 １０１７％，差别最小的为 ｓｌｐ４５样本的
１９８％．５个样本的总体正确率差别平均约为５７２％．

当序列较长时，判断两点之间是否连通，需要判断

二者之间所有点是否满足式（１）或式（２）．以图 ６中

ＥＥＧ为例，计算该序列的自然连通度耗时约５２８ｓ，水
平连通度耗时约１１５ｓ．由图７和图８可知，序列自然连
通度最大不超过３００，水平连通度最大不超过４０因此
对距离１０００以内的点计算自然连通度时，对距离１００
以内的点计算水平连通度可提高计算速度而不影响准

确度．加窗后，计算图 ６中信号自然连通度耗时约为
１１０ｓ，水平连通度耗时约为０２７ｓ，运算时间分别缩短
７９１７％和７６５２％．

针对文献［７］所提连通度算法缺乏方向性的问题．
本文随机选取 ｓｌｐ０１样本某段３０ｓＥＥＧ，分别计算每秒
内ＥＥＧ序列的总体，前向（即向右）以及后向（即向左）
自然连通度之和，结果如图１２所示．３０ｓ内，序列的总
体自然连通度与前向、后向自然连通度的变化趋势完

全一致，且前向和后向的自然连通度总和均为总体自

然连通度总和的一半．因此，在计算序列整体自然连通
度时，可以用单向的自然连通度代替总体的自然连通

度，并不影响序列的整体变化趋势．另外，序列的水平
连通度也有同样的结论，如图１３所示．

６　结论
　　本文提出的基于序列连通度分布，连通距离均值，
平均连通距离均值以及改进的加权连通度均值结合

ＬＳＳＶＭ分类器进行睡眠分期的算法，实现了对 ＭＩＴ
ＢＩＨ多导睡眠数据库中６个代表性样本的睡眠分期建
模．结果表明，相对于已有的序列加权连通度算法，本
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文所提取的ＮＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）和ＨＶＧ（ｓ１，ｓ２，ｓ３，ｓ４）对
不同睡眠状态的分期正确率提高了约５７２％，特别是
对浅睡眠状态的分类正确率提高了约９６５％．最后，本
文还对序列连通度算法进行了优化，提高了计算速度．
下一步作者的主要研究内容将围绕以下三个方面展

开：（１）针对序列连通度算法的抗干扰，抗噪声能力进
行深入的研究；（２）探索新的加权方式或新的特征提取
算法；（３）脑电信号包含了几乎所有与大脑相关的生理
和病理信息，仅采用单一分析域的算法势必不能充分

提取其中所包含的有价值信息．探索结合现代信号处
理技术的多元化特征参数联合提取算法进行睡眠分期

研究也是非常有必要的．
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