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基于同步性静息态脑网络的原发性失眠诊断

靳明艳 1， 张 驰 1， 常 翼 2， 丛丰裕 1

（1. 大连理工大学医学部，大连 116024；2. 大连医科大学第一附属医院心身睡眠科，大连 116011）

摘 要： 全球有约 1/3 的人口曾受到失眠的困扰，研究表明脑电的高度觉醒是失眠的一个重要原因，表

现在高频脑电活动的增强。然而，由于存在较大的干扰因素，日常静息态条件下评判困难。因此本文

提取原发性失眠患者和健康对照的脑电图（Electroencephalogram，EEG）高频频带（Beta、Gamma 频带），

使用更适合 EEG 这种非线性、非平稳信号的相位锁相值（Phase locking value， PLV）方法来构建静息态

功能脑网络，使用自适应阈值技术进行二值化处理。为了提升失眠症脑网络特征评价的可靠性，综合

了各脑网络特征，提出了用于失眠症检测的脑网络综合度量指标。且发现在 Gamma 频带上，综合指标

在原发性失眠患者组与健康对照组之间存在显著性差异（p = 0.044）。应用支持向量机（Support vector 
machine， SVM）进行自动分类，在 Beta 频带上的正确率达 77.7%，灵敏度达 90.7%，相较于原始网络特

征正确率提高了 9.4%，灵敏度提高了 20.7%；同时与现有研究对比，本文提出的脑网络综合度量指标的

正确率提升了 19.4%，灵敏度提升了 20.7%。此外，发现 Beta 频带的综合度量指标分类效果更好，对于

失眠症患者的日常诊断具有潜在的应用价值。
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Diagnosis of Primary Insomnia Based on Synchronous Resting‑State Brain Network
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Abstract： About a third of the world’s population suffers from insomnia， and many studies have shown 
that elevating high frequency band activity is an important cause of insomnia. However， due to the 
existence of large disturbance factors， it is difficult to evaluate in daily resting state conditions. Therefore， 
the Beta and Gamma bands of electroencephalogram （EEG） are extracted from patients with primary 
insomnia and normal controls. The phase locking value （PLV）， which is more suitable for nonlinear and 
non⁃stationary signals such as EEG， is used to obtain the adjacency matrix to construct rest⁃state functional 
brain network. The adaptive threshold technology is used to binarize the adjacency matrix. In order to fuse 
various characteristics of brain networks， a comprehensive measurement index of brain networks is 
proposed for insomnia detection. In Beta frequency band， the comprehensive indexes are significantly 
different between the primary insomnia group and the normal control group （p = 0.044）. The automatic 
classification using support vector machine （SVM） achieves the accuracy of 77.7% and the sensitivity of 
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90.7% in Beta band. Compared with the original network characteristics， the classification accuracy and the 
sensitivity of the proposed comprehensive index are increased by 9.4% and 20.7%， respectively. At the 
same time， compared with the existing studies， the classification accuracy and the sensitivity of the 
proposed comprehensive index are increased by 19.4% and 20.7%， respectively. It shows the proposed 
method has potential application value in the diagnosis of insomnia.
Key words: primary insomnia; electroencephalogram (EEG); function brain network; phase locking value 
(PLV); support vector machine (SVM)

引   言

目前全球大约有 1/3 的人口曾经有过失眠的症状，有 10%~18% 的人患有睡眠障碍症。他们多数

存在入睡困难、早醒及睡眠连续性差等症状，多伴有日间疲惫［1］ ，并且是患抑郁、焦虑、痴呆等疾病的重

要原因之一［2］。而其中患有原发性失眠（Primary insomnia，PI）占睡眠障碍症患者的 1/4［3］，因此研究 PI
的生理机制对社会有着重要的意义。

对失眠症最早的研究可以追溯到 20 世纪 60 年代，当时失眠的病因很大程度上是从行为学的角度

来理解的，然而，行为理论并没能阐明慢性失眠症的“条件唤醒”是什么，一些研究者试图从躯体唤醒

（心率、呼吸率、肌电）和认知唤醒（过度沉思）两个角度来解释慢性失眠症的成因［4］，这些不同形式的觉

醒在很大程度上导致了慢性失眠仍是一个研究难题。

通过对失眠症的频谱相关性进行的研究，表明失眠症患者可能表现出第 3种觉醒形式：中枢神经系统

的觉醒［5］。因此，最近的一些研究开始通过比较脑电图（Electroencephalography，EEG）特征之间的差异性

来解释与失眠相关的一些精神疾病的发病机理［6⁃7］，EEG 因此被用来研究与主观睡眠质量差之间的关系。

现有的基于 EEG 客观评价失眠症的研究大多基于 EEG 信号进行频谱分析或非线性熵值分析。Merica
等［8］发现失眠者 Beta频带功率谱能量显著增加；Goldstein等［9］发现原发性失眠症患者的  Beta 频带活动增

强，并表明 Beta和 Gamma频带功率谱能量与失眠严重程度呈负相关；Spiegelhalder等［10］发现原发性失眠

相较于正常人 Beta频带功率谱能量显著增加；Hamida等［11］发现失眠症患者 Gamma频带能量与正常人差

异最大；Frase 等［12］发现睡眠障碍者高频频段（> 40 Hz）功率较对照显著增加；María 等［13］发现正常人的

Beta和 Gamma频带能量显著低于原发性失眠患者；Freedman［14］使用快速傅里叶变化进行频谱分析，发现

失眠患者的 Alpha 频带能量显著减少而 Beta 频带显著增加，然而，一些其他的研究并没有发现失眠症患

者高频频谱能量增加［15⁃16］。Abdullah等［17］基于支持向量机（Support vector machine，SVM）的监督学习技

术和 EEG 信号的熵值特征将原发性失眠患者与健康人群进行分类，得到了 83% 的分类正确率；Mamta
等［18］提取失眠者与正常人 EEG 信号不同频带的时域线性和熵值特征，并将形成的特征向量输入分类器

中，得到了 85% 的正确率。然而这些方法主要有以下局限：（1）结果不稳定，研究表明，睡眠质量与 EEG
高频活动增强有关，但相关性较小［19］，因此存在频谱分析结果不一致的情况；（2）缺少空间交互分析，频谱

分析和 EEG 熵值分析只能单通道分析，不能充分利用 EEG 信号空间信息；（3）在日常静息态数据下评判

困难，日常静息态脑电受干扰严重，现有失眠症研究普遍基于睡眠脑电信号。

脑网络分析是神经科学领域的一项技术进步，它通过测量大脑不同区域之间的连通性，可以提供

比简单的单变量方法更丰富的大脑功能状态信息［20⁃21］。而其中，功能脑网络反映了不同脑区节点之间

的统计连接，采用 EEG、功能性磁共振（Functional magnetic resonance imaging，fMRI）等技术可以构建

功能性脑网络。 fMRI 是基于血流和氧合的变化，具有较低的时间分辨率，并且只能检测到几秒钟内发

生的调制。相比之下，EEG 的毫秒时间分辨率在研究脑连通性方面具有显著的优势，可以提供较短的
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信息交换时间窗口［22］。然而，使用不同的 EEG 连接估计方法来构建大脑网络可能会得到不同的结果，

如 Lee 等［23］使用皮尔逊相关发现失眠者许多脑区连接发生改变；Aydin 等［24］使用相干连接构建脑网络

发现正常人平均脑网络连接强度低于失眠者。但相关分析和相干分析均为线性方法，适用于平稳信

号，而 EEG 信号实际上是非平稳的、非线性的，因此这两种分析方法都存在一定的局限性。

大脑被普遍认为是一个非线性动力学系统，锁相可以应用于控制系统（锁相环）和非线性、非平稳

系统的分析［25］，所以相位锁相值（Phase locking value， PLV）是一种合适的量化 EEG 脑区交互作用的方

法，同时，在 EEG 信号的研究中，锁相方法能够有效处理受眼动等活动引起的同步振幅变化影响的

EEG 信号，因此本文提出基于 PLV 的 PI静息态脑网络自动评价方法。首先使用 PLV 来计算 EEG 信号

Beta 和 Gamma 频带上两两通道之间连接性，然后利用自适应阈值技术对邻接矩阵进行二值化，并通过

计算二值矩阵的聚类系数、度分布、特征路径长度、全局效率以及介数对脑网络作进一步分析，最后将

这些脑网络特征构成一个综合的度量指标，并通过统计分析和分类器验证本文提出的综合指标能够区

分失眠症患者和正常人，对于失眠患者的诊断具有一定的应用价值。

1 实验部分  

1. 1　数据采集　

有关研究表明，原发性失眠与同时患有其他精神疾病的患者不同，因为研究表明，精神类疾病患者

的失眠与普通原发性失眠是不同的，大脑区域之间的连接有很大的差异［26］，因此本实验的病人组选择

仅有失眠症状的患者，所有的被试均未有其他精神疾病。本研究经大连医科大学第一附属医院伦理委

员会审核通过，同时在实验前，所有被试都签署了相应的协议。

表 1 为所有被试的统计资料和临床特征数据分析，其中 p 值为配对 t检验结果。失眠症患者组和健

康对照组之间在年龄（p = 0.407）、教育水平（p = 0.346）方面没有显著性差异，但是失眠症患者组的匹

兹堡睡眠质量指数（Pittsburgh sleep quality index， PSQI）和失眠严重指数（Insomnia severity index， ISI）
均明显高于健康对照组（p < 0.01），所有数据均为平均数±标准误差。

在采集脑电数据过程中，被试均坐在舒适的椅子上，60 个电极位置如图 1 所示，排列位置遵照国际  
10⁃20 系统，采集过程约持续 10 min，实验前被试均处于清醒状态。EEG 的采集频率为 500 Hz，为了实

现原发性失眠的快速评定，本文分析中选取前 20 s的脑电数据。

表 1　所有被试的统计资料和临床特征

Table 1　Statistical data and clinical characteristics of all
 subjects

参数

年龄/岁
性别

受教育水平/年
患病年限/年

PSQI
ISI

失眠患者组

45.46±3.03
10 女 1 男

9.69±1.08
7.18±2.12

15.77±0.95
21.54±1.42

健康对照组

41.75±4.29
8 女 3 男

11.63±1.54

3.56±0.38
2.67±0.35

p 值

0.407

0.346

<0.001

<0.001
图 1　电极位置

Fig.1　Electrode position

1. 2　数据预处理　

EEG 信号采集过程中不可避免地会受到各种被认为噪声的干扰，如工频（50 Hz）、眨眼、小幅度的

运动等。为了滤除这些噪声，首先对每个被试的静息态 EEG 数据进行 50 Hz 的陷波滤波以及 0.5 Hz 的
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高通滤波器和 50 Hz 低通滤波器滤波；之后通过独立成分分析（Independent component algorithm，ICA）

去除明显的眼电和心电伪迹；最后将原采样频率 500 Hz 进行降采样降到 250 Hz，并通过小波分解提取

出之前研究已经证实与失眠高相关的高频频带（Beta 频带（13~25 Hz）和 Gamma 频带（25~45 Hz）［8⁃14］。

2 脑电信号处理方法  

为了通过 EEG 脑网络方法构建失眠症评价指标，本文提出如下的脑网络分析框架：首先通过小

波分解从原始静息态 EEG 数据中提取 20 s Beta 波段和 Gamma 波段数据；其次以 1 s 为时间窗使用

PLV 计算节点间连接强度构成邻接矩阵；进而，为了防止孤立节点的产生，使用自适应阈值技术将邻

接矩阵进行二值化处理；再次，提取聚类系数、度分布、特征路径长度、全局效率和介数这些脑网络测

度；然后为了提升失眠症脑网络特征评价的可靠性，综合各脑网络特征，提出用于失眠症检测的脑网

络综合度量指标；最后，设计 SVM 分类器实现 PI 脑网络特征自动识别。脑网络分析方法流程图如图

2 所示。

2. 1　基于相位同步性分析方法计算锁相值构成邻接矩阵　

PLV 被证明更适合非线性、非平稳的 EEG 信号构建脑连接［27］，因此本文使用 PLV 来构建邻接矩阵。

PLV 是一种常用的相位同步方法，是 EEG 信号任意两个信道之间平均相位差的绝对值，通过计算 PLV
可以得到 EEG 信号的同步性程度，图论理论认为处于锁相关系的信号间可以进行有效的信息交流。

PLV 可定义为［28］

PLV ( t )= 1
N

|

|

|
||
||

|

|
||
| ∑

n = 1

N

exp [ ]j( Δφn ( t ) ) （1）

图 2　脑网络分析方法框架

Fig.2　Flow chart of brain network analysis method
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Δφn ( t )= [ ]φx ( t )- φy ( t ) （2）

式中：N 为序列长度；∆φn( t ) 为信号 x 与信号 y 在时间 t 的瞬时差。PLV 的取值范围为 0~1，PLV 值越

大，两个信号的相位耦合越强，同步程度越高。

2. 2　邻接矩阵二值化处理　

为了便于脑网络参数的提取，使用一种自适应阈值技术对邻接矩阵进行二值化处理。首先，为了

去除节点的自连接，将邻接矩阵的对角线元素全部置为 0，然后将邻接矩阵中 ai，j 大于求得的自适应阈

值的元素值置为 1，小于自适应阈值的置为 0。即对于二值化后的邻接矩阵A，有

ai，j =
ì
í
î

ïï
ïï

1 i ≠ j且ρmax
i，j ≥ T ( )w

0              其他
（3）

式中：T ( w ) 为每个窗 w 内的阈值；ai，j 为邻接矩阵 A的第 i 行第 j 列元素；ρmax
i，j 为邻接矩阵当前第 i 行第 j

列的元素值。

阈值的选择非常重要，因为它定义了网络的拓扑结构。为了刻画全局网络动态，对于每个时间窗，

选取尽可能高的阈值来降低网络的随机性，但又要确保A ( w )是连通的，这样可以有效避免出现孤立的

节点。首先初始化阈值 T ( w )为 1，然后逐渐减小阈值，减小步长设置为 0.01，每减小一个步长，就计算

相应的拉普拉斯矩阵 L的第二小特征值 λmin，使该特征值大于零，这样可以确保最终建立的网络是连通

图［29］。拉普拉斯矩阵 L可以通过该方法计算

Li，j = ki δi，j - ai，j （4）
式中：ki 为节点 i的度；δi，j 为克罗内克 δ 函数

δi，j =
ì
í
î

0     i ≠ j

1     i = j
（5）

2. 3　脑网络参数　

脑网络参数是描述脑网络拓扑结构的有效方法，是脑网络特征分析的基础。本文使用的量化方法

主要有以下几种。

（1） 聚类系数　

聚类系数是用来描述网络中节点聚集情况的特征量。脑网络的聚类系数定义为与某一节点直接

相连的邻居节点之间相互连接的概率，即节点 i 相邻节点之间相互连接的边数与相邻节点之间可能连

接的边数之比［30］，而整个网络的聚类系数是所有节点聚类系数 Ci 的平均值［31］，即

C = 1
n ∑

i = 1

n Ei

ki( )ki - 1 /2
（6）

式中：Ei 表示节点 i 的相邻节点之间相互连接的边数和；ki 表示节点 i 与所有相邻节点连接的边数；n 为

节点个数。根据定义有 0 ≤ C ≤ 1，聚类系数的值越大，网络聚集也越紧凑。

（2） 度分布　

对于整个脑网络（V），度分布 K 为

K = Ki

n
（7）

式中：节点 i的度 Ki = ∑
j ∈ V

aij，aij 为邻接矩阵中第 i行第 j列的元素；n 为所有节点的个数。

（3） 特征路径长度　

特征路径长度 L 表示所有两两相互连接的节点对之间最短路径的平均值，它表示节点对在网络中
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的离散程度，即

L = 1
n ( n - 1 ) ∑

i ≠ j ∈ V

d ( )i，j （8）

式中 d ( i，j)为 i节点和 j节点之间所需的最小连接数。特征路径长度反映了网络的连通性，特征路径长

度越短，网络连通性越好，网络结构越紧密，节点之间的连通效率越高［32］。

（4） 全局效率　

假设有一个并行的信息流，两个节点之间的通信效率与最短路径长度成反比，当节点集（V）包含所

有节点时，得到的效率称为全局效率

E = 1
n ( n - 1 ) ∑

i ≠ j ∈ V

1
d ( )i，j

（9）

式中 d ( i，j)为 i节点和 j节点之间的最短路径。全局效率是网络沟通互联效率的表征，反映了节点之间

信息的传递能力，全局效率越大，网络的信息传递效率越高。

（5） 介数　

节点介数可以用来描述网络中各个节点在网络中的重要程度［33］，一个节点的介数 Bi 定义为网络中

所有最短路径中通过该节点 ni 的路径数目占最短路径总数的比例，即

Bi = ∑
j ≠ k ≠ i

n jk( )i
njk

（10）

式中：j和 k 表示网络中的节点；njk 表示节点 k 和 j之间最短路径的数量；njk( i )表示节点 k 和 j之间的最短

路径通过节点 i的数量。整个网络的介数是所有节点介数 Bi 的平均值，即

B = 1
n ∑

i = 1

n

Bi （11）

（5） 综合指标　

为了提出更为可靠的失眠症脑网络评价指标，综合各原始脑网络特征进行组合，提出一种进行失

眠症判定的综合度量指标 CI，可表示为

CI = C × E × K
L × B

 （12）

式中：C 为聚类系数；E 为全局效率；K 为度分布；L 为特征路径长度；B 为介数。

2. 4　SVM 分类　

对于每个被试的各个脑网络特征分别使用 Z⁃score 进行标准化处理，将各被试的 20 s 脑网络特征作

为输入（1×20），当 5 种脑网络特征的组合作为输入时，输入为 1×100，标记好不同的类别标签。本文使

用 SVM 分类器进行分类，SVM 作为一种广泛使用的分类器，被证明是一种实用且鲁棒的脑解码方

法［34］。本文使用网格搜索在 SVM 的参数设置核函数参数 g（10-3， 10-2，…， 10，步长系数为 10）、惩罚

系数 c（10-3， 10-2，…， 10，步长系数为 10），核函数类型 kernel（RBF，Ploy，Sigmoid）中得到最优参数设

置。在最优参数设置下，随机以 70% 和 30% 分别划分训练集与测试集，并重复 10 次，得到各脑网络参

数的分类正确率、灵敏度和特异性。

3 实验结果与分析  

3. 1　脑网络分析结果　

图 3 显示了 Beta 频带下静息态 20 s 的脑网络连接图，每个网络下连接的数量由颜色栏中的颜色显
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示。可以看出，失眠症患者组与健康对照组脑网络区别不大，但相较于健康对照组，失眠症患者组脑网

络连接图颜色相比健康对照组差异更小，网络拓扑结构更稳定。

图 4 显示了 Beta 频带下静息态 20 s 脑网络特征的统计分析结果，红线和黑线分别代表失眠症患者

组和健康对照组。由图 4 可以看出，失眠症患者组的聚类系数、度分布和全局效率明显高于健康对照

组，而特征路径长度和介数明显低于健康对照组。进一步通过两因素重复测量方差分析（20 次测量×
类别）发现，如表 2 所示，失眠症患者组和健康对照组在各脑网络特征上均无显著性差异，20 次测量也无

显著性差异。

从图 4（f）可以看出，失眠症患者组的综合指标明显高于健康对照组，进一步进行两因素重复测量方

差分析（20 次测量×类别）发现，如表 2 所示，虽然失眠症患者组的综合指标均值高于健康对照组，但无

图 3　Beta 频带脑网络连接图

Fig.3　Brain network connection in Beta band

图 4　Beta 频带各脑网络特征

Fig.4　Characteristics of brain networks in Beta band
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显著性差异，此外，20 次测量也无显著性差异。

图 5 显示了 Gamma 频带下静息态 20 s 的脑网络连接图，可以看出，失眠症患者组与健康对照组脑

网络区别不大，但失眠症患者组的脑网络连接数相比健康对照组少一些。

图 6 显示了 Gamma 频带下静息态 20 s 脑网络特征的统计分析结果，红线和黑线分别代表失眠症患

者组和健康对照组。由图可以看出，与 Beta 频带结果类似，Gamma 频带上失眠症患者组的聚类系数、

度分布和全局效率明显高于健康对照组，而特征路径长度和介数明显低于健康对照组，进一步进行两

因素重复测量方差分析（20 次测量×类别）发现，如表 2 所示，在类别因素下，聚类系数存在显著性差异

（p = 0.000 1），证明失眠症患者组的聚类系数显著高于健康对照组，节点度也存在显著性差异（p =
0.037），证明失眠症患者组的节点度显著高于健康对照组，其他特征无显著性差异；20 次测量在各脑网

络特征上均无显著性差异。

从图 6（f）可以看出，失眠症患者组的综合指标明显高于健康对照组，经两因素重复测量方差分析

（20 次测量×类别）验证，如表 2，综合指标存在显著性差异（p = 0.044），此外，20 次测量无显著性差异。

3. 2　基于脑网络特征的分类结果　

各脑网络特征在测试集上的分类的正确率、灵敏度和特异性如表 3 所示，其中表中所有数据均为平

均数±标准差。从表 3 可以看出，无论是正确率、灵敏度还是特异性，本文提出的综合指标在 Beta 频带

和 Gamma 频带分类效果都最高，且分类效果高于传统脑网络特征的组合。在 Beta 频带上分类正确率

提高了 19.4%，灵敏度提高了 30.7%，但分类特异性略有降低，减少了 5.3%；Gamma 频带上分类正确率

提高了 5.7%，灵敏度提高了 7.3%，特异性提高了 0.7%。同时，为了进一步比较两个频带各脑网络特征

的分类效果，将 10 分类的正确率、灵敏度和特异性结果进行配对 t 检验，结果如表 4 所示。Gamma 频带

的特征路径长度分类灵敏度（p = 0.022 4）显著高于 Beta 频带；Gamma 频带的全局效率分类灵敏度（p =

表 2　脑网络特征统计分析结果

Table 2　Results of statistical analysis of brain network features

频带

Beta
Gamma

聚类系数

0.130
0.000 1

度分布

0.164
0.037

特征路径长度

0.191
0.067

全局效率

0.200
0.067

介数

0.151
0.103

综合指标

0.181
0.044

图 5　Gamma 频带脑网络连接图

Fig.5　Brain network connection in Gamma band
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0.036 8）显著高于 Beta 频带；本文提出的综合指标在 Beta 频带上分类正确率（p < 0.000 1）、灵敏度（p =

0.002 3）均显著高于 Gamma 频带。

分类混淆矩阵可以直观地反映模型对不同类别的分类性能，本文提出的综合指标在 Beta 频带和

Gamma 频带在测试集上分类的混淆矩阵如图 7 所示，真实类别表示实际的组别，预测类别表示分类器

图 6　Gamma 频带各脑网络特征

Fig.6　Characteristics of brain networks in Gamma band

表 3　各脑网络特征分类结果

Table 3　Results of brain network feature classification %

频带

Beta

Gamma

评估

指标

正确率

灵敏度

特异性

正确率

灵敏度

特异性

聚类系数

56.7±8.61
46.7±35.83
66.7±27.22
58.3±8.78

63.3±36.68
53.3±35.83

度分布

55.0±15.81
60.0±34.43
50.0±36.0

63.3±18.92
63.3±24.60
63.3±29.19

特征路径

长度

58.3±22.57
43.3±27.44
73.3±30.63
63.3±13.15
70.0±24.6

56.7±31.62

全局效率

55.0±11.25
40.0±26.29
70.0±22.2

68.3±18.34
66.7±22.2

70.0±33.15

介数

56.7±11.65
60.0±26.29
53.3±32.2

55.0±17.66
46.7±28.11
63.3±39.91

5 种脑网络

特征组合

56.7±16.10
46.7±32.20
66.7±31.43
58.3±16.20
46.7±32.20
70.0±29.19

综合指标

77.7±19.83
90.7±35.17
64.7±26.85
74.0±16.57
77.3±32.24
70.7±30.57

表 4　各脑网络特征分类结果统计分析

Table 4　Statistical analysis of brain network feature classification results

评估指标

正确率

灵敏度

特异性

聚类系数

0.591 1
0.343 4
0.343 4

度分布

0.212 6
0.591 1
0.309 2

特征路径长度

0.434 4
0.022 4
0.244 3

全局效率

0.069 7
0.036 8
1.000 0

介数

0.726 3
0.222 9
0.541 4

5 种脑网络特征组合

0.780 4
0.832 1
0.661 8

综合指标

p < 0.000 1
0.002 3
0.151 4
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预测的组别，因此，对角线和非对角线分别代表每种状态的分类准确率和误分类率，该综合指标对两类

人（对照和患者）的分类确率和灵敏度在 Beta 频带上分别为 64.7% 和 90.7%，在 Gamma 频带上分别为

70.7% 和 77.3%。

因为先前的研究大都是基于睡眠期 EEG 信号，而本研究基于日常静息态 EEG 信号，因此，将现有

研究的方法在本研究所用数据上进行复现，对比结果如表 5 所示。仅使用时域熵值特征的文献［16］仅

能达到 48.3% 的正确率、56.7% 的灵敏度和 40.0% 的特异性，增加了时域线性特征的文献［17］分类效

果有所提升，但也仅能达到 58.3% 的正确率、70.0% 的灵敏度和 46.7% 的特异性。而本文提出的基于

脑网络综合度量指标的分类效果可以达到正确率 77.7%，灵敏度 90.7%，特异性 64.7%，较现有研究正

确率提升 19.4%，灵敏度提升 20.7%，特异性提升 18.0%，分类效果提升显著。

4 讨   论  

现有研究已经证明失眠症与高频脑电活动的增强有关，但在高频频带的选择上还存在争议。本文

提取 EEG 高频频带（Beta 频带和 Gamma 频带），使用 PLV 构建脑网络，得到失眠症患者组和健康对照

组的平均脑网络连接图（如图 3、5 所示）。脑网络连接图在失眠症患者组与健康对照组差异不明显，但

失眠症患者组相较正常对照组而言，20 s 内脑网络图颜色变化范围小，脑网络拓扑结构更加稳定，说明

在一定的时间段内失眠症患者的脑网络波动更小，这可能是因为失眠症患者日间困倦，反应时间延

长［1］，进而导致脑网络变化不明显。然而，单纯观察脑网络图的变化较难客观区分两组被试差异，需要

进一步分析。经过进一步提取脑网络参数（聚类系数、度分布、特征路径长度、全局效率、介数）来比较

失眠症患者与健康对照之间的差异，结果如图 4、6 所示。各脑网络特征重复测量方差分析结果如表 2
所示，发现在 Gamma 频带上，聚类系数和度分布存在显著性差异，说明与健康对照组相比，失眠症患者

组在 Beta 频带和 Gamma 频带上脑网络聚集程度更高，具有更高的连通性。为了进一步得到可靠的失

眠症脑网络评价指标，本文综合利用各脑网络特征，把原始脑网络特征综合起来构建综合评价指标，结

图 7　综合指标分类正确率混淆矩阵

Fig.7　Comprehensive index classification accuracy confusion matrix

表 5　本文研究方法与其他研究对比

Table 5　Comparation of the proposed method with other studies

研究方法

文献[16]方法

文献[17]方法

本文方法

特征

时域熵值特征

时域线性特征与熵值特征

脑网络特征

正确率/%
48.3±14.59
58.3±8.78
77.7±19.83

灵敏度/%
56.7±38.65
70.0±33.15
90.7±35.17

特异性/%
40.0±34.43
46.7±32.22
64.7±26.85
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果如图 4、6 所示，两因素重复测量方差分析结果如表 2 所示。在 Gamma 频带下，本文提出的综合指标

在两组之间存在显著性差异（p = 0.044），证明本文提出的综合指标可以有效地区分出两组被试，且综

合指标比大多直接求得的脑网络特征在两组被试之间的差异更大。为了进一步验证本文提出的综合

指标与其他直接求得的脑网络特征在两个频带上有效区分两组被试的能力，将两个频带上的各脑网络

特征输入到 SVM 分类器中，分类结果如表 3 所示。结果显示，本文提出的综合指标在 Beta 频带和 Gam⁃
ma 频带上的分类效果均优于原始网络特征，且优于原始脑网络特征的综合。尤其在 Beta 频带上对健

康对照组与失眠症患者组的分类正确率分别达到了 77.7%，灵敏度达到 90.7%，证明本文提出的综合指

标能够有效地区分两组被试，且漏诊率低。同时，为了比较两个频带上各脑网络特征分类效果，进一步

进行配对 t 检验分析结果（如表 4 所示），可以看出，各脑网络特征分类结果和表 2 中统计分析结果大多

一致，特征路径长度虽然在 Beta 频带和 Gamma 频带均不存在显著性差异，但 Gamma 频带统计分析 p 值

更小，同样分类灵敏度也是 Gamma 频带显著更高；全局效率 Gamma 频带统计分析 p 值更小，分类的灵

敏度也是 Gamma 频带显著更高。

本文提出的综合指标统计分析结果如表 2 所示，虽然 Gamma 频带失眠症患者组与健康对照组差异

更大，但二者 p 值较为接近，从表 3 和表 4 的 SVM 分类结果来看，本文提出的综合指标分类结果存在很

强的一致性，分类正确率、灵敏度均是 Beta 频带显著高于 Gamma 频带，证明 Beta 频带上的综合指标更

适用于进行分类，且能够更有效地区分正常人和失眠者。这可能是因为脑电的 Beta 频带与认知、注意

力和感知有关，然而病理性增强的 Beta 频带能量会干扰认知和行为的灵活性［35］，而失眠症在日间的突

出表现为疲惫［1］，注意力难以集中，因此 Beta 频带相较于 Gamma 频带与失眠密切相关，进而可以得到

更好的分类效果。同时与现有研究识别效果对比可以看出，本文提出的综合指标具有更为良好的分类

效果。

5 结束语  

本文通过使用更适合非线性、非平稳 EEG 信号的 PLV 方法，在静息态 EEG 信号 Beta 频带和 Gam⁃
ma 频带上构建邻接矩阵，使用自适应阈值方法将邻接矩阵转化为二值矩阵，并计算聚类系数、度分布、

特征路径长度、全局效率和介数。为了综合使用这些脑网络参数，提出失眠症判定的综合度量指标来

比较失眠症患者与正常人的区别，并使用 SVM 分类器证明了本文提出的综合指标有效区分失眠症患

者与正常人的能力，同时发现综合指标在 Beta 频带上分类效果更优，对于失眠症患者的诊断具有潜在

的应用价值。
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