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摘　 要:
 

针对目前诸多基于心电信号的睡眠分期算法中,心电信号采样率和长度没有统一标准这一问题,本文以随机森林和

极限梯度提升决策树睡眠分期模型为例,研究了不同心电信号的采样率和长度对睡眠分期算法性能的影响。 不同采样率

(50
 

Hz、100
 

Hz
 

、150
 

Hz、200
 

Hz、250
 

Hz)和信号长度(30
 

s、90
 

s、150
 

s、210
 

s、270
 

s、330
 

s、390
 

s、450
 

s、510
 

s、570
 

s、630
 

s、690
 

s)
情况下,随机森林和极限梯度提升决策树睡眠分期结果表明,采样率固定时,随着信号长度从 30

 

s 增至 630
 

s,两种模型的分类

准确率均呈现出上升趋势,但当信号长度延伸至 690
 

s 时,准确率有所下降。 信号长度固定时,采样率从 250
 

Hz 至 100
 

Hz 的

降低对算法性能影响较小,但降至 50
 

Hz 时,分类准确率显著下降。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

that
 

there
 

is
 

no
 

uniform
 

standard
 

for
 

the
 

sampling
 

rate
 

and
 

length
 

of
 

electrocardiogram
 

signals
 

in
 

many
 

current
 

sleep
 

staging
 

algorithms
 

based
 

on
 

ECG
 

signals,
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

Random
 

Forests
 

and
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting
 

Decision
 

Tree
 

sleep
 

staging
 

models
 

as
 

examples
 

to
 

study
 

the
 

impact
 

of
 

different
 

ECG
 

signal
 

sampling
 

rates
 

and
 

lengths
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

sleep
 

staging
 

algorithms.
 

Under
 

different
 

sampling
 

rates
 

(50
 

Hz,
 

100
 

Hz,
 

150
 

Hz,
 

200
 

Hz,
 

250
 

Hz)
 

and
 

signal
 

lengths
 

(30
 

s,
 

90
 

s,
 

150
 

s,
 

210
 

s,
 

270
 

s,
 

330
 

s,
 

390
 

s,
 

450
 

s,
 

510
 

s,
 

570
 

s,
 

630
 

s,
 

690
 

s),
 

the
 

sleep
 

staging
 

results
 

of
 

the
 

Random
 

Forests
 

and
 

XGBoost
 

models
 

show
 

that,
 

when
 

the
 

sampling
 

rate
 

is
 

fixed,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

both
 

models
 

generally
 

increases
 

as
 

the
 

signal
 

length
 

increases
 

from
 

30
 

seconds
 

to
 

630
 

seconds,
 

but
 

the
 

accuracy
 

decreases
 

when
 

the
 

signal
 

length
 

extends
 

to
 

690
 

seconds.
 

When
 

the
 

signal
 

length
 

is
 

fixed,
 

the
 

reduction
 

of
 

the
 

sampling
 

rate
 

from
 

250Hz
 

to
 

100Hz
 

has
 

a
 

small
 

impact
 

on
 

the
 

algorithm's
 

performance,
 

but
 

a
 

significant
 

decrease
 

in
 

classification
 

accuracy
 

is
 

observed
 

when
 

reduced
 

to
 

50
 

Hz.
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0　 引　 言

睡眠质量与人体健康密切相关,许多疾病如心

血管疾病、糖尿病、抑郁和中风等在睡眠过程中会表

现出相关征兆,分析睡眠结构对这些疾病的诊断和

治疗具有重要意义[1-4] 。 临床上, 多导睡眠 图

(Polysomnography,
 

PSG)被广泛认定为睡眠分期的

金标准,通过记录个体睡眠周期中多种生理信号[5]

来分析睡眠质量。 但其侵入性和可能引发的心理负

担很可能对睡眠质量产生不利影响。
近年来,心电图( Electrocardiography,

 

ECG) 因

其非侵入性、易获取的特点,逐渐成为研究睡眠结构



和质量的重要工具。 不同睡眠阶段伴随着交感神经

和副交感神经活动变化会导致心率波动,进而从

ECG 中提取的特征 ( 如心率变异性 ( Heart
 

Rate
 

Variability,HRV )) 也会发生规律性的变化[6-7] 。
ECG 信号的窗口大小和采样频率是影响分析结果

准确性的关键因素。 太小的窗口可能无法包含足够

的信息,而太大的窗口可能导致信息冗余并增加计

算复杂度。 采样频率过低可能导致信号失真,而过

高则会产生大量数据,增加处理负担。
国内外有很多使用 ECG 信号分析睡眠结构的

相关研究,但是对于 ECG 信号采样率和长度目前尚

未形成统一的标准。 在 2013 年,Xiao 等[8] 采用了

500
 

Hz 的采样率收集原始 ECG 信号,采用 5
 

min 的

RR 间期来提取 HRV 特征,并利用随机森林模型对

睡眠结构进行三分类,获得了 88. 67%的分类准确

率。 2015 年,Ebrahimi 等[9] 基于 250
 

Hz 的 ECG 数

据,采用 5
 

min 的 RR 间期,通过支持向量机模型进

行睡眠结构检测,四分类准确率达到 76. 56%。 2019
年,Wei 等[10]

 

在处理 100
 

Hz 的 ECG 数据时,采用

5min 的 RR 间期来提取 HRV 特征,使用了 LSTM 模

型进行睡眠分期,实现了 89. 84%、84. 07%、77. 76%
及 71. 16%的二类、三类、四类及五类分类准确率。
2022 年,栗伟松等[11] 分别在 SHHS1、SHHS2、MESA
和 MITBPD 四个数据集中分别选取了 1

 

000、1
 

000、
1

 

000 和 16 名样本,其中 ECG 信号采样频率分别为

125、250、256 和 250
 

Hz,将 ECG 数据划分为 30
 

s 窗

口,构建自注意力机制的深度神经网络进行睡眠分

期,最终对各数据集进行四分类的准确率分别为

75. 77%、81. 01%、82. 79%和 76. 22%。 2024 年,应
少飞等[12]使用了 500

 

Hz 采样率收集 ECG 数据,采
用 5

 

min 的 RR 间期,使用 XGBoost 模型进行分类,
得到五分类、三分类和二分类测试集,准确率分别为

84. 0%、89. 1%和 95. 2%。
本文综合考察了不同研究对 ECG 采样率和数

据窗口长度的选择,并研究了这些参数对睡眠结构

分析算法性能的影响。

1　 材料与方法

本文基于 ECG 信号睡眠分期的研究方法如图

1 所示。 主要由以下几个部分组成:( 1) 预处理;
(2)提取 HRV 特征;(3)构建机器学习分类模型对

HRV 特征进行睡眠结构检测;(4)对比不同 ECG 信

号的采样频率和长度对睡眠结构检测算法性能的

影响。

睡眠结构检测

结束

构建模型
测试集 训练集

提好戏HRV
特征

提取R波计算
RR间期

开始

信号重采样
信号分段

滤波

图 1　 研究方法
 

Fig.
 

1　 Research
 

methods

1. 1　 数据

本文实验数据来自于睡眠心脏健康研究(Sleep
 

Heart
 

Health
 

Study,
 

SHHS)数据库[13] 。 包含 SHHS1
和 SHHS2 两个子数据集。 研究过程中,随机选择了

SHHS2 数据库中的 50 个整夜睡眠记录进行研究。
每个记录由专家根据 Rechtschaffen 和 Kales 标准[14]

手动将每 30
 

s 的睡眠周期分为觉醒( WAKE)、快速

眼动( REM) 和非快速眼动 ( NREM) 的 4 个阶段

( Stage
 

1,
 

Stage
 

2,
 

Stage
 

3,
 

Stage
 

4)。 实验首先提取

PSG 记录中的 ECG 通道数据, 原始采样频率为

250
 

Hz。 根据美国睡眠医学会( AASM)的标准[15] ,
将 Stage

 

1 与 Stage
 

2 归并为浅度睡眠(Light
 

Sleep),
Stage

 

3 与 Stage
 

4 归并为深度睡眠(Deep
 

Sleep)。
1. 2　 预处理

为了系统评估不同采样率与信号长度对睡眠结

构检测算法的影响,本文使用均值采样对信号进行

降采样,设定的采样率包括原始采样率 250、200、
150、100、50

 

Hz。 考虑到睡眠阶段的判定基于每

30
 

s 一个周期,将 ECG 信号设定为 30、90、150、210、
270、330、390、450、510、570、630 和 690

 

s 的长度。
每组信号使用 5 ~ 20

 

Hz 的 4 阶巴特沃斯带通滤波

器进行处理。 不同采样频率下的 ECG 信号模型呈

现出明显差异,如图 2 所示。 这一可视化结果为后

续分析采样率对特征提取及模型性能的影响提供了

直观依据。
1. 3　 提取特征

在对 ECG 信号预处理之后,采用 Hilbert 变换

算法[16]对 ECG 信号中的 R 波进行检测。 基于提取

的 R 波位置,计算得到 RR 间期。
本研究从 RR 间期中提取时域特征、频域特征、
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非线性特征等 54 个特征[6,8,17] 。 具体特征定义与描

述分别见表 1 ~表 3。
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图 2　 不同频率心电信号示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagrams
 

of
 

ECG
 

signals
 

at
 

different
 

sampling
 

frequencies

表 1　 时域特征

Table
 

1　 Time
 

domain
 

features

特征向量 特征描述

Mean
 

HR 心率的平均水平

Median
 

HR 心率的中位数

AVNN RR 间期的平均值

Median
 

NN RR 间期的中位数

AVNN
 

Diff 连续 RR 间期差异的平均值

Median
 

NN
 

Diff 连续 RR 间期差异的中位数

RR_10,
 

RR
 

_25,
 

RR
 

_75,
 

RR
 

_90
RR 间期的 10%,

 

25%,
75%

 

,90%的百分位数

Range
 

NN 最大 RR 间期与最小 RR 间期的差值

SDNN RR 间期的标准差

CVNN RR 间期的标准差与平均值之比

RMSSD 连续 RR 间期差的均方根

SDSD 连续 RR 间期差的标准差

NN20 超过 20
 

ms 的 RR 间期差的次数

pNN20 超过 20
 

ms 差异的 RR 间期比例

NN50 超过 50
 

ms 的 RR 间期差的次数

pNN50 超过 50
 

ms 差异的 RR 间期比例

表 2　 频域特征

Table
 

2　 Frequency
 

domain
 

features

特征向量 特征描述

TP 所有频率成分的总功率

VLF 极低频(低于 0. 04)的功率

LF 低频(0. 04 ~ 0. 15
 

Hz)的功率

TLF 真低频(0. 03 ~ 0. 1
 

Hz)的功率

MF 中频(0. 1~ 0. 15
 

Hz)功率

HF 高频(0. 15 ~ 0. 4
 

Hz)功率

pVLF 极低频(VLF)功率占总功率(TP)的百分比

pLF 低频(LF)功率占去除极低频成分后总功率的百分比

pHF 高频(HF)功率占去除极低频成分后总功率的百分比

LF / HF
 

Ratio 低频功率与高频功率的比值

TPf 所有频率段的平均频率

LFf (0. 04 ~ 0. 15
 

Hz)的平均频率

TLFf (0. 03 ~ 0. 1
 

Hz)的平均频率

MFf (0. 1~ 0. 15
 

Hz)的平均频率

HFf (0. 15 ~ 0. 4
 

Hz)的平均频率

HF_maxf 高频带内功率最大的频率

HF_amp 高频带峰值频率的归一化振幅

表 3　 非线性特征

Table
 

3　 Nonlinear
 

features

特征向量 特征描述

DFA
 

α1 RR 间期序列在短时间尺度上去趋势波动分析

DFA
 

α2 RR 间期序列在长时间尺度上去趋势波动分析

MSE 多尺度熵,通过在多个时间尺度上计算样本

Sample
 

Entropy HRV 序列的样本熵

Shannon
 

Entropy HRV 序列的香农熵

TPSE 所有频率段的频谱熵

LFSE (0. 04 ~ 0. 15
 

Hz)的频谱熵

TLFSE (0. 04~ 0. 1
 

Hz)的频谱熵

MFSE (0. 1 ~ 0. 15
 

Hz)内的频谱熵

HFSE (0. 15 ~ 0. 4
 

Hz)内的频谱熵

TPSH 所有频率段的香农熵

LFSH (0. 04 ~ 0. 15
 

Hz)的香农熵

TLFSH (0. 04~ 0. 1
 

Hz)的香农熵

MFSH (0. 1 ~ 0. 15
 

Hz)内的香农熵

HFSH (0. 15 ~ 0. 4
 

Hz)内的香农熵

SD1 Poincaré 图沿垂直于线性身份线 (y = x) 的
方向的标准差

SD2 Poincaré 图沿线性身份线 (y = x) 的方向的
标准差

S 在 Poincaré 图分析中,S 通常表示由 SD1 和
SD2 定义的椭圆的面积,该椭圆覆盖了大多
数数据点
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1. 4　 分类器

本文选择了两种经典的分类模型:随机森林

(Random
 

Forests)和极限梯度提升决策树(XGBoost)。
这两种模型在机器学习领域广泛应用,能够处理复杂

数据结构,并具备出色的分类和预测能力。
(1)随机森林

随机森林通过构建多个决策树并汇总其预测结

果来提高整体预测精度。 该算法由 Breiman 等[18]

于 2001 年提出,基于“大数定律”原理,即多个弱预

测模型的组合可以产生一个强大的集成模型。 训练

过程中,每棵树随机选择一定比例的训练样本(自

助采样)和一定数量的特征,确保树的多样性。 预

测时,分类问题采用“多数投票”原则,回归问题则

计算所有树预测结果的平均值。
(2)极限梯度提升决策树

XGBoost 是梯度提升决策树的一种,由 Chen
等[19]于 2016 年提出,通过集成多颗决策树来拟合

目标函数。 XGBoost 的目标函数包括损失函数和正

则化项:

Obj(Θ) = ∑
n

i = 1
l(yi,ŷi(Θ)) + ∑

K

k = 1
Ω( fk) (1)

　 　 其中, n 是样本数量;yi 是第 i 个样本的实际睡

眠分期标签;ŷi(Θ) 是模型的预测输出;l 是损失函

数;函数 Ω 是正则化项;fk 是模型中第 k 棵树。
每轮迭代中,XGBoost 通过添加一个新的树来

改进模型,新树基于目标函数对当前模型预测的负

梯度进行拟合:

ŷi( t) =ŷi( t - 1) +ft(xi) (2)

　 　 其中, ŷi( t - 1) 是第 t - 1 轮迭代后的预测值,
xi 是第 i 个样本的 HRV 特征向量。

树的复杂度 Ω( f) 包括叶子数量 T 和叶子权重

的 L2 范数:

Ω( fk) = γT + 1
2
λ∑

T

J = 1
ω2

j (3)

　 　 其中, γ 和 λ 分别是控制树复杂度的正则化参

数。

2　 实验与结果

2. 1　 实验设计

将样本按 7 ∶ 3 的比例划分为训练集和测试集,
对睡眠阶段进行清醒、快速眼动、轻度睡眠和深度睡

眠四分类,对比 Random
 

Forests 和 XGBoost 模型的

分类效果。 实验使用准确率作为评价标准,公式

如下:

Accuracy =
 TN + TP

TN + FN + TP + FP
(4)

　 　 其中,TP 为真阳性;FP 为假阳性;FN 为假阴

性;TN 为真阴性。
2. 2　 实验结果

表 4 和表 5 分别展示了评估 Random
 

Forests 和

XGBoost 两个模型在不同采样率和不同信号长度的

ECG 信号提取的 HRV 特征的睡眠分期结果。

表 4　 使用随机森林进行睡眠分期的 ECG 信号在不同采样率和不同信号长度下的准确率

Table
 

4　 Accuracy
 

of
 

ECG
 

signals
 

for
 

sleep
 

staging
 

using
 

Random
 

Forests
 

at
 

different
 

sampling
 

rates
 

and
 

signal
 

lengths

采样频率 /
Hz

信号长度 / s

30 90 150 210 270 330 390 450 510 570 630 690

250 0. 632
 

6 0. 682
 

0 0. 725
 

9 0. 756
 

1 0. 788
 

9 0. 805
 

4 0. 810
 

9 0. 819
 

7 0. 834
 

3 0. 839
 

4 0. 839
 

6 0. 837
 

5
200 0. 630

 

0 0. 673
 

7 0. 713
 

7 0. 750
 

2 0. 771
 

8 0. 791
 

9 0. 805
 

4 0. 814
 

5 0. 820
 

1 0. 832
 

8 0. 839
 

0 0. 838
 

6
150 0. 626

 

8 0. 662
 

7 0. 701
 

4 0. 733
 

6 0. 760
 

0 0. 780
 

8 0. 795
 

6 0. 808
 

1 0. 817
 

7 0. 825
 

7 0. 836
 

3 0. 832
 

4
100 0. 616

 

1 0. 653
 

1 0. 689
 

2 0. 726
 

4 0. 752
 

8 0. 774
 

2 0. 785
 

4 0. 798
 

3 0. 813
 

0 0. 813
 

3 0. 827
 

1 0. 831
 

7
50 0. 609

 

0 0. 638
 

1 0. 666
 

2 0. 696
 

4 0. 718
 

6 0. 741
 

5 0. 755
 

6 0. 769
 

5 0. 782
 

4 0. 790
 

4 0. 803
 

1 0. 802
 

0

表 5　 使用极限梯度提升决策树进行睡眠分期的 ECG 信号在不同采样率和不同信号长度下的准确率

Table
 

5　 Accuracy
 

of
 

ECGignals
 

forleeptaging
 

using
 

XGBoost
 

at
 

differentampling
 

rates
 

andignal
 

lengths

采样频率 /
Hz

信号长度 / s

30 90 150 210 270 330 390 450 510 570 630 690

250 0. 640
 

1 0. 702
 

7 0. 765
 

2 0. 801
 

5 0. 829
 

6 0. 850
 

1 0. 854
 

8 0. 862
 

8 0. 866
 

7 0. 873
 

2 0. 874
 

5 0. 876
 

1
200 0. 637

 

0 0. 692
 

9 0. 754
 

7 0. 792
 

5 0. 813
 

8 0. 839
 

0 0. 844
 

4 0. 861
 

3 0. 858
 

0 0. 866
 

8 0. 873
 

2 0. 873
 

0
150 0. 625

 

5 0. 676
 

8 0. 735
 

1 0. 779
 

4 0. 809
 

7 0. 826
 

5 0. 839
 

4 0. 854
 

5 0. 857
 

8 0. 862
 

9 0. 872
 

2 0. 871
 

9
100 0. 611

 

0 0. 668
 

3 0. 721
 

7 0. 771
 

7 0. 793
 

3 0. 823
 

0 0. 830
 

7 0. 842
 

9 0. 854
 

1 0. 859
 

4 0. 864
 

8 0. 869
 

2
50z 0. 610

 

1 0. 646
 

4 0. 691
 

7 0. 730
 

2 0. 768
 

9 0. 792
 

5 0. 808
 

7 0. 818
 

8 0. 824
 

9 0. 836
 

6 0. 849
 

5 0. 850
 

4
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　 　 图 3(a)和图 3(b)展示了不同采样率和信号长

度下的分类准确率变化趋势。 当采样率固定时,随
着信号长度从 30

 

s 增至 330
 

s,两种模型的分类准确

率均上升。 当信号长度从 330
 

s 延伸至 630
 

s 时,准
确率趋于平缓,延伸至 690

 

s 时,准确率略有下降。
例如,在 250

 

Hz 采样率下,Random
 

Forests 模型的分

类准确率从 30
 

s 的 0. 632
 

6 逐渐提升至 630
 

s 的

0. 839
 

6,但在 690
 

s 时略降至 0. 837
 

5。 同样,
XGBoost 模型在相同采样率下,分类准确率从 30

 

s
的 0. 640

 

1 持续增加至 630
 

s 的 0. 874
 

5,但在 690
 

s
时略降至 0. 876

 

1。 当信号长度固定时,随着采样率

从 250
 

Hz 降至 100
 

Hz,分类准确率逐步下降,尤其

当采样率降至 50
 

Hz 时,准确率下降更为显著。

250Hz
200Hz
150Hz
100Hz
50Hz

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

准
确

率

3090150210270330390450510570630690
信号长度/s

(a)
 

随机森林的结果

250Hz
200Hz
150Hz
100Hz
50Hz

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

准
确

率

3090150210270330390450510570630690
信号长度/s

(b)
 

极限梯度提升决策树的结果

图 3　 不同采样率与信号长度在随机森林和极限梯度提升决策树的结果

Fig.
 

3　 Results
 

of
 

Random
 

Forests
 

and
 

XGBoost
 

with
 

different
 

sampling
 

rates
 

and
 

signal
 

lengths

2. 3　 特征分析

通过对特征数据进行主成分分析,特征重要性

如图 4 所示。 多个特征对分类性能贡献较大,包括

lf _ hf _ ratio、 lfsh、 pnn20、 s、 nn20、 pnn50、 lfse、 tpsh、

tlfsh、nn50、tlf、mean_hr、hfsh、tlfse 和 mf 等,这些特征

共同解释了 95%的方差,在分类性能中发挥了重要

作用。

图 4　 特征重要性

Fig.
 

4　 Features
 

importance
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　 　 此外,通过对时域特征和非线性特征进行相关

性分析(如图 5 所示),可以发现 sdnn、cvnn 与 sd1、
sd2、s 和 shannon _entropy 之间存在显著的正相关

性,sdnn 与 range_nn、nn20、nn50 也显示出较强的正

相关性,表明这些特征在心率变异性分析中是相互

关联的。

图 5　 时域特征与非线性特征相关性图

Fig. 5　 Correlation
 

between
 

time-domain
 

and
 

nonlinear
 

features

3　 结束语

本文采用了 Random
 

Forests 和 XGBoost 模型,
探讨了心电图信号的采样率和信号长度对睡眠分期

算法性能的影响,并且分析了相关特征的重要性程

度。 实验结果表明,在固定采样率的条件下,随着信

号长度的增加,两种模型的分类准确率均显示出上

升趋势,直至信号长度达到 630
 

s 时达到峰值。 信

号长度超过 630
 

s 后,分类准确率便开始略有下降。
此外,当采样率降至 50

 

Hz 时,两个模型的睡眠分期

准确率明显下降。
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