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基于递归定量分析对
心率变异性进行睡眠分期的研究
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摘要:本文提出一种基于相关系数和互信息的特征选择算法，利用递归定量分析方法对 16名健康受试者的 ＲＲ
间期序列提取特征，进而实现心率变异性的高精度睡眠分期。通过 Z得分标准化减少不同受试者特征间的差
异，对每个特征建立相应的隐马尔可夫模型，采用集体投票思想获得整体睡眠分期结果。实验表明，递归定量分
析方法所提取的信息与睡眠分期工作有关，使用文中提出的特征选择方法可以有效地提高分类性能。
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睡眠质量对人们的身心健康有很大的影响，
有相当多的病理与睡眠有关［1］，睡眠阶段检测是
解决睡眠质量评估问题的前期工作。起初，睡眠
分期主要依据脑电图 ( Electroencephalogram，
EEG) 信号进行研究［2—5］。根据美国睡眠医学学
会( American Academy of Sleep Medicine，AASM)
的睡眠分期指南［6］，多导睡眠图 ( Polysomno-
graphy，PSG) 是检测睡眠阶段的高标准方式，可以
获取多种生理信号，但是需要在睡眠中心的专用
设备上进行监测，其结果要求由专业和训练有素
的人员诊断［1］。目前，许多学者已经使用其他方
法获取高精度的生理信号进行睡眠阶段
检测［1，7—8］。

心率变异性( heart rate variability，HＲV) 与自
主神经系统活动密切相关，该信号在不同睡眠阶
段的变化趋势有显著差异［9］。在日常生活中，许
多家用和便携式传感器易于获取心电信号，如床
垫传感器、T 恤、手部和胸部活动记录仪［1，7—8］。
心率采集对受试者的睡眠影响较小，所以从心率
变化的角度获取睡眠信息有着十分重要的意义。
近年来，HＲV 信号对睡眠分期的研究主要从时
域、频域和非线性域进行探索［10—13］。文献［10］
提取了不同频段的能量总和作为特征值，以此验

证极低频段与高频段的功率谱能量之比能够更好
地区分睡眠阶段的差异; 除采用时域、频域特征
外，文献［11—12］使用了去趋势波动分析、样本
熵等非线性域特征探索不同睡眠阶段的差异性，
得出非线性特征识别性更高的结论。

睡眠是一个非常复杂的过程，睡眠分期研究
中关于非线性复杂动态系统特征的提取尚未得到
充分探讨。递归定量分析( recurrence quantification
analysis，ＲQA) 是一种有前景的非线性动态系统
分析方法。针对健康受试者和睡眠呼吸暂停综合
症患者，文献［14］表明 ＲQA 方法可以获取患者
的心率动态。此外，在脑电信号、心肺信号和呼吸
信号的研究中，ＲQA方法均被验证可以改进睡眠
阶段识别系统［15—17］。因此，ＲQA 方法用于 HＲV
信号的睡眠分期有一定的研究价值。同时，为消
除高维特征的信息冗余，特征选择是研究睡眠分
期的一个必要环节。目前有三种特征选择方法，
分别是过滤、包装和嵌入方法，它们主要考虑了特
征之间的相关性和距离特性。事实上，在选择特
征时也要考虑特征与类的相关性，这样所选取的
特征能够更好地反映信号信息。

在现有研究基础上，本文将 ＲQA方法引入到
HＲV信号研究中，提出一种考虑特征之间的相关
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性、特征与类之间的互信息的特征选择算法，以实
现改善睡眠分期性能的目标。

1 方法和材料

1．1 数据来源和预处理

本研究使用 MIT－BIH的多导睡眠数据库，其
中 16名男性受试者在波士顿贝斯以色列医院的
睡眠实验室进行监测。该数据库包括 18 条多导
睡眠记录，每条记录都包含不同导联监测得到的
生理信号。本文仅对心电信号记录文件进行分
析，获取 Ｒ 峰的位置，同时通过心跳标注文件获
得不同睡眠阶段对应的睡眠标签。由于多导睡眠
图数据以 30 s为周期进行记录，所以对 Ｒ峰序列
执行 30 s 的循环操作来获取多个睡眠片段。将
睡眠片段总数与睡眠标签总数进行比较，发现有
7名受试者存在不一致现象，但是注释文件没有
详细的描述，最终选择剩余的 9 名受试者作为实
验对象。在睡眠片段内进行 Ｒ 峰值的差分处理，
获取 ＲＲ( Ｒ wave-to-Ｒ wave) 间期序列，即 HＲV信
号，并将 9名受试者的睡眠阶段分为清醒、非快速
眼动 ( non-rapid eye movement，NＲEM) 和快速眼
动( rapid eye movement，ＲEM) ，统计结果如表 1
所示。采用三次样条插值方法，对 ＲＲ 间期序列
进行采样率为 5 Hz的重采样，将原始的 ＲＲ 间期
序列转换为等时间间隔序列。

表 1 9名受试者的睡眠标签总数
Tab．1 Total number of sleep labels for 9 subjects

受试者 清醒 /个 非快速眼动 /个 快速眼动 /个
slp01a 8 219 13
slp01b 180 155 25
slp02a 52 231 77
slp02b 108 133 29
slp03 135 495 74
slp04 162 535 23
slp32 394 246 0
slp41 229 461 90
slp48 214 515 31
slp60 286 386 31
slp67x 72 82 0

1．2 特征提取

1．2．1 文献特征
根据睡眠分期中关于特征提取的相关研究，

本文对 HＲV信号在时域、频域和非线性域上共提
取了 17个特征。采用原始的 ＲＲ区间序列，提取
的时域特征包括 ＲＲ 区间序列的均值和标准差、
ＲＲ区间差分序列的均方根和标准差、相邻的 ＲＲ
间期之差大于 50 ms 的个数与总个数的百分比。
此外，基于经典的功率谱密度估计技术———快速
傅里叶变换，计算的频域指标包括: ＲＲ 间期序列
在 0～0. 4 Hz 的功率值( TP ) 、0. 15 ～ 0. 4 Hz 的功
率值( HF) 、0. 04～ 0. 15 Hz 的功率值( LF) 、0. 003
～0. 04 Hz的功率值( VLF) 和 LF /HF; 非线性域提
取的四个识别睡眠阶段有良好性能的指标: 样本
熵、模糊熵、近似熵和去趋势波动分析特征。
1．2．2 递归定量分析

将信号表示为一个时间序列 { x( t) ，t = 1，2，
…，T'}，其中 T' 表示信号记录的总时间。如果观
察其动态变化过程，有必要对一维时间序列进行
重构，形成复杂的非线性动态系统。ＲQA 是研究
动态系统复杂行为的有效方法，可以描述递归图
的递归状态，以递归点和线段为计算单位，提取微
观层面的信息。

递归图是原始信号重构后相空间的二维图形
展示，能否充分提取原始信息取决于重构参数时
间延迟 τ 和嵌入维数 m。目前，互信息法和虚假
最近邻点法分别是确定最佳时间延迟 τ和嵌入维
数 m的常用方法［18］。此外，阈值 ε对递归矩阵的
计算有较大的影响:如果 ε选择太小，几乎没有递
归点，递归结构不能有效反映系统性能;如果 ε选
择太大，可能会出现大量不存在的递归结构，同时
可能会包含很多孤立点，导致提取的系统信息不
符合实际情况。参考相关的递归定量分析文献发
现，当阈值使递归率达到约 10% 时，能够确定递
归定量分析指标的动态范围［16］。

本文提取的 ＲQA 特征主要包括: 递归率、确
定率、平均对角线长度、最大对角线长度、递归熵、
层状度、捕获时间、最大垂直线长度、第一和第二
类型的递归时间、递归周期密度熵、聚类系数和传
递性。

1．3 特征选择

通过不同的分析方法得到的特征具有很强的
相关性，从而导致信息重复，为了更合理地去除特
征间的冗余信息，选择合理的评估标准尤为重要。
本文提出了相关性与互信息特征选择( correlation
and mutual information feature selection，CMIFS) 算
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法，即对于提取的高维特征，计算特征与分类变量
之间的互信息，以及特征之间的相关矩阵。当互
信息值较大时，说明两个变量的相关性更强［19］;
当两个变量相关系数大于 0. 9 时，认为两者高度
线性相关。依据上述两条准则，挑选出高度相关
的配对变量，再根据两者的互信息值，保留互信息
值较大的变量。

1．4 隐马尔可夫模型

研究表明，统计模型作为检测睡眠阶段的分
类器有良好的分类性能，如判别分析、朴素贝叶斯
和隐 马 尔 可 夫 模 型 ( hidden Markov model，
HMM) ［1，12，19—22］。文献［21］验证了 HMM 作为睡
眠分期分类器的可行性和有效性: 不同睡眠状态
的转变在信号上存在一定的相关关系，而 HMM
可以有效抓住这些时序上的特性，得到整夜睡眠
状态的转移矩阵，使该模型有利于分析睡眠状况。
因此，本文最终选择 HMM作为睡眠阶段分类器。

隐马尔可夫模型可以在给定的观察序列下预
测隐状态，是一种有效的识别工具。在本文中，隐
状态分为清醒、NＲEM 和 ＲEM 三个睡眠阶段，提
取的特征序列为观察序列。针对单个特征序列，
为了减小不同受试者间的差异，采用 Z 得分方法
对特征进行标准化;同时，将特征的最小值与最大
值的差值分成 10 等份，进行离散化处理，得到特
征的符号序列［20］; 然后，对特征符号序列建立隐
马尔可夫模型，生成对应的分类结果; 最后，利用
集成投票的思想估计总体的隐状态序列，即睡眠
分期结果。

2 结果讨论与分析

将 9名受试者每个睡眠页面内的 ＲＲ 间期序
列作为计算一组特征值的一维序列，计算结果按
行排列生成特征矩阵。

时域特征是基于原始信号序列使用统计方法
计算得到。关于 HＲV的频域测量过程，首先采用
快速傅里叶变换，在整个时域内对能量有限的信
号进行分解，并将其表示为不同频率的三角正弦
波的线性叠加; 然后，估计功率谱密度，累加不同
频段对应的能量值，得到 5个频域特征。如 1．2．1
节所述，非线性特征包括样本熵、近似熵、模糊熵
和去趋势波动分析特征，其中计算去趋势分析特
征时采用一阶多项式拟合去趋势阶段的趋势值。

此外，分别采用互信息法和虚假最近邻点法
确定系统的最佳时间延迟 τ 和嵌入参数 m，计算
工具是 CＲP( cross recurrence plot) 工具箱中的函数
mi(·) 和 fnn(·) ［23］。根据确定的参数值对ＲＲ间期
序列进行处理，得到互信息图像( 图 1) ，以及不同
嵌入维数对应的邻接误差百分比( 表 2) 。

图 1 不同时间延迟下的互信息曲线
Fig．1 Mutual information curve of different time delays

表 2 不同嵌入维数的邻接误差百分比
Tab．2 The adjacency error percentage of

different embedded dimension

嵌入维数 邻接误差百分比 嵌入维数 邻接误差百分比
1 1 9 0．055
2 0．96 10 0．025
3 0．77 11 0．015
4 0．355 12 0．015
5 0．18 13 0．01
6 0．08 14 0．02
7 0．07 15 0．01
8 0．03

由互信息选取时间延迟的准则为: 第一个极
小值点对应的值为最佳结果［18］;当邻接误差百分
比小于 5%( 接近 0) 或保持不变时，最小的嵌入维
数为最佳值［24］。由图 1和表 2中指标值的变化情
况，确定最佳时间延迟 τ = 3，最终嵌入维数 m =
10。分别计算阈值 ε为 10%、20%、30%对应的递
归率。结果表明，当 ε = 10%时，大部分的递归率
约为10%。因此，将10%作为阈值 ε的最终结果，
利用选择的最佳时延和嵌入维数值重构相空间，
基于得到的递归图信息估算 ＲQA指标。

在睡眠阶段识别过程中，文献［11—12］已充
分证明了时域、频域、熵和去趋势波动分析特征的
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可行性，本文仅讨论 ＲQA特征在不同睡眠阶段是
否存在显著差异。首先对提取的 ＲQA 特征进行
正态性检验，结果中 P 值均小于显著性水平
0. 05，可推断 ＲQA特征的分布不满足正态性。因
此，选择非参数 K －W 检验来判断清醒阶段、
NＲEM阶段和 ＲEM 阶段的 ＲQA 特征差异，检验
结果表明: ＲQA特征能够有效区分不同睡眠阶段
( P＜0. 05) 。13个 ＲQA特征的均值±标准差结果
如表 3所示，其中平均对角线长度 L、最大对角线
长度 Lmax、捕获时间 TT、最大垂直线长度 Vmax和第
二类型的递归时间 T( 2) 的标准差较大，即特征取
值波动范围较大，表明不同的受试者间存在明显
的个体差异。

表 3 ＲQA特征的统计分析
Tab．3 The statistic analysis of ＲQA features

ＲQA特征 清醒期 NＲEM ＲEM
ＲEC 0．301±0．225 0．185±0．189 0．229±0．216
DET 0．989±0．008 0．987±0．026 0．985±0．052
L 28．164±10．664 24．514±9．39 25．248±10．456

Lmax 117．37±11．616 108．6±25．93 107．89±27．159
ENT 3．29±0．558 2．89±0．688 3．039±0．752
LAM 0．972±0．12 0．881±0．272 0．889±0．274
TT 13．823±10．975 8．262±7．172 10．282±10．32
Vmax 42．13±30．352 26．92±25．871 31．87±28．746
T( 1) 1．957±1．066 2．259±1．928 1．97±1．1
T( 2) 22．976±10．633 16．02±9．552 17．491±11．262
Trec 0．628±0．207 0．526±0．263 0．542±0．254
Clust 0．725±0．125 0．615±0．175 0．647±0．187
Trans 0．731±0．122 0．652±0．164 0．684±0．171

进一步，将提取的 30个特征进行标准化和离
散化处理，以减弱不同受试者的睡眠差异，并将处
理后的特征应用到隐马尔可夫模型的后续分析
中。将所有特征构造为四个子集: 特征集 A 只包
含时域和频域特征; 第二个子集包含时域、频域和
非线性特征，定义为集合 B; 第三个特征子集包含
所有特征，为特征集 C; 第四个子集只包含 ＲQA
特征，命名为特征集 D。为了与文献［25］的研究
结果对比，本文使用相同的特征子集 A( 剔除 ＲＲ
区间差分序列的标准差) 建立分类模型，计算性
能评估指标 Kappa系数，特征选择前后的评估指
标对比结果如图 2所示。此外，利用 CMIFS算法
进行特征选择，基于选择的特征集拟合隐马尔可
夫模型，所得到的性能指标如表 4所示。

图 2 卡帕系数的比较
Fig．2 Comparison of Kappa coefficient

表 4 选择的特征子集的评估指标
Tab．4 The evaluation indicators of the selected feature subset

特征集 准确率 /% Kappa系数
A 59．44 0．31
B 67．88 0．37
C 68．69 0．38
D 63．06 0．29

从图 2可以看出: 如果只考虑时域和频域特
征，HMM分类器得到的结果并不是最优的，准确
率仅为 58. 71%; 如果使用本文提出的 CMIFS 特
征选择算法建立 HMM，特征集 A的一致性显著提
高。文献［25］利用基于相关性的特征子集选择
( correlation－based feature subset selection，CFS) 算
法，但四个分类器的 Kappa 系数没有得到更好的
结果。由表 4 可以看出，根据本文的睡眠分期系
统得到的一致性指标结果均优于文献［25］中机
器学习分类器的结果。此外，如果仅使用 ＲQA特
征来进行睡眠分期，评估指标并不理想; 而采用所
有特征时，其性能是最佳的。

同样地，采用隐马尔可夫模型分类器评估
HＲV的睡眠宏观结构，文献［20］得到的分期性能
优于本文的结果，总体 Kappa 系数为 0. 42±0. 149
3，总体准确率为 79. 43%±8. 83%。特别指出，文
献［20］仅采用了时变自回归模型提取时频域特
征。因此，优化特征提取器提取时频域特征将是
本文睡眠分期系统的改进方向。

3 结语

心率变异性分析在睡眠分期研究中具有重要
的应用价值。到目前为止，HＲV 信号在时域、频
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域和非线性域得到了广泛的研究，但是并没有从
动态系统相空间的角度来描述其变化。本文加入
递归定量分析特征构建睡眠分期系统，从 HＲV序
列中共获取 30 个特征，使用改进的 CMIFS 特征
选择算法确定了 22个特征用于建立 HMM 模型。
通过对每个受试者的特征进行归一化和离散化处
理，HMM分类器识别清醒期、NＲEM和 ＲEM阶段
的科恩 Kappa 系数为 0. 38，总体准确率为
68. 69%。未来的工作中，在本文的研究基础上使
用时频分析技术将有助于获得更好的睡眠分期
性能。
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Sleep Staging for Heart Ｒate Variability Based
on Ｒecurrence Quantification Analysis

WANG Mengqi，WEI Xinjiang

( School of Mathematics and Statistics Science，Ludong University，Yantai 264039，China)

Abstract: To realize high－precision sleep staging for heart rate variability，a feature selection algorithm based
on correlation coefficient and mutual information was proposed in this paper，and recurrence quantification
analysis method was used to extract features from the ＲＲ interval sequences of 16 healthy subjects．By utilizing
Z － score standardization，the differences among features of different subjects were reduced，and a hidden
Markov model was established for each feature． Then，the integrated voting idea was executed to obtain the
overall sleep staging results．The experiment result indicates that the extracted information of recurrence quanti-
fication analysis is relevant to sleep staging work，which effectively improves the classification performance by
using the proposed feature selection method．
Keywords: recurrence quantification analysis; heart rate variability; hidden Markov model; sleep staging;
mutual information

( 责任编辑 顾建忠)


