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摘要:
 

现有研究普遍专注于单个信号,忽略了多模态信号在特定睡眠阶段提供的睡眠信息,以及提取睡眠信号时,随着网

络的加深导致重要信息丢失,从而降低模型分类的能力。 针对上述问题,设计了一种基于脑电图(electroencephalogram,
EEG)、眼电图(electrooculogram,EOG)的深度神经网络模型,以端到端的方式进行睡眠分期,称为 MCNN-LSTMs 模型。 多

尺度卷积神经网络(multiscale
 

convolutional
 

neural
 

network,MCNN)用于提取脑电信号和眼电信号的特征,双层长短期记忆

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)神经网络对提取到的特征进行融合,然后输入分类器进行睡眠分期。 在公共数据集 Sleep-
EDF 上评估了所设计的方法在睡眠分期上的性能。 实验表明,使用两种通道(EEG-EOG)时,在 Sleep-EDF-20 数据集上的

分类准确率最高为 92. 60%,在 Sleep-EDF-78 数据集上的分类准确率最高为 91. 10%,优于单通道信号以及其他对比方法。
所提方法验证了多种信号对睡眠分期的有效性,并为研究睡眠分期提供了重要思路。
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Abstract:
 

The
 

existing
 

research
 

generally
 

focused
 

on
 

a
 

single
 

signal,
 

ignoring
 

the
 

sleep
 

information
 

pro-
vided

 

by
 

other
 

model
 

signals
 

in
 

a
 

specific
 

sleep
 

stage.
 

The
 

loss
 

of
 

important
 

information,
 

as
 

the
 

network
 

deepened
 

when
 

extracting
 

sleep
 

signals,
 

could
 

reduce
 

the
 

classification
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

in
 

view
 

of
 

the
 

problems,
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

electroencephalogram
 

( EEG )
 

and
 

electrooculogram
 

( EOG)
 

was
 

designed
 

to
 

sleep
 

stage
 

in
 

an
 

end-to-end
 

manner,
 

which
 

was
 

called
 

MCNN
 

LSTMs
 

model.
 

The
 

features
 

extracted
 

from
 

EEG
 

and
 

EOG
 

signals
 

were
 

fused
 

by
 

a
 

two-layer
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

( LSTM)
 

neural
 

network
 

after
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

and
 

then
 

input
 

into
 

the
 

classifier
 

for
 

sleep
 

staging.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

sleep
 

staging
 

was
 

evaluated
 

on
 

a
 

public
 

sleep
 

EDF
 

dataset.
 

Experiments
 

showed
 

that
 

when
 

two
 

channels
 

( EEG-EOG)
 

were
 

used,
 

the
 

classifica-
tion

 

accuracy
 

reached
 

92. 60%
 

on
 

Sleep-EDF-20
 

dataset
 

and
 

91. 10%
 

on
 

Sleep-EDF-78
 

dataset,
 

which
 

was
 

better
 

than
 

single
 

channel
 

signal
 

and
 

comparison
 

methods.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

multiple
 

signals
 

for
 

sleep
 

staging
 

was
 

verified,
 

and
 

an
 

important
 

idea
 

for
 

the
 

study
 

of
 

sleep
 

staging
 

was
 

provided.
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0　 引言

睡眠几乎占我们生命活动的三分之一,良好的

睡眠对于维持一个人的身心健康至关重要。 现在越

来越多的人作息不规律,导致了各种睡眠障碍的发

生。 但大多数睡眠障碍并不容易被检测。 多导睡眠

图( polysomnography,PSG) 是测量睡眠质量和睡眠

障碍的“金标准” [ 1] 。 PSG 包括脑电图、眼电图、肌

电图( electromyogram,EMG)和心电图( electrocardio-
gram,ECG) 。 从这些信号中收集数据后,使用美国

睡眠医学学会( American
 

academy
 

of
 

sleep
 

medicine,
AASM)的标准将数据分割为 30

 

s 的时间段 ( 称为

epoch) ,并划分不同的睡眠阶段:唤醒期( W) 、快速

眼动期( REM) 、非快速眼动期 ( NREM) ( 包括 N1,
N2,N3 期,N1 期和

 

N2 期为浅睡期,
 

N3 期为深睡

期) 。
早期,睡眠分期这一任务由专家进行肉眼判定,

然而手动划分睡眠阶段的过程对睡眠专家的专业知

识要求较高,并耗费大量时间与人力,难以大规模应

用 [ 2] 。 因此,一个自动睡眠分期系统为睡眠技术人

员提供长期睡眠监测和分期的辅助具有重要意义。
机器学习的出现为睡眠分期研究提供了新的希望。
但传统的机器学习方法是基于特征工程的,需要专

家依靠先验知识手动设计特征并提取最相关的特

征,然后,基于提取的特征,使用支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) [ 3] 、随机森林 ( random
 

forest,
 

RF) [ 4- 5] 、决策树( decision
 

tree,DT) [ 6] 等传统的机器

学习算法对睡眠阶段进行分类。 虽然这些方法能达

到比较高的分类性能,但是如果数据集庞大,手动设

计特征将是一个巨大的工程。 因此,基于自动提取

特征的深度学习方法逐渐成为睡眠分期领域的主要

方法, 其与传统机器学习相比, 能够减少特征依

赖 [ 7] 。 Supratak 等 [ 8] 提出了 DeepSleepNet 睡眠分期

网络,针对原始单通道
 

EEG
 

数据,开创性地使用两

个
 

CNN
 

分支分别进行时、频特征的提取,然后使用

双向长短时记忆网络从 EEG 历元中自动学习睡眠

阶段之间的转换规则并进行训练,该模型预测总体

准确率达到 82%。 Mousavi 等 [ 9] 设计了 SleepEEG-
Net 神经网络模型,该模型以原始单通道 EEG 信号

作为输入,使用两个 CNN 分支分别进行特征的提

取,然后利用双向 RNN 进行序列学习,最后预测准

确率达到 84. 26%。 Yang 等 [ 10] 使用 1D-CNN 自动

从原始脑电信号中提取特征,然后利用 HMM 纠正

相邻脑电时期的睡眠阶段过渡先验信息,该模型总

体准确率达到 83. 98%。 Fan 等 [ 11] 从原始 EOG 信号

中提取特征,利于递归神经网络捕获长期顺序信息,
该模型预测总体准确率达到 81. 20%。 Li 等 [ 12] 在

CNN 中添加了一个注意力模块来学习 EEG 信号局

部序列的权重,然后使用两层 Bi-LSTM 对连续时期

的全局相关性进行编码,该模型总体准确率达到

80. 80%。 Toma 等 [ 13] 采用 Fpz-Cz 的 EEG 和 EOG 信

号作为输入,提出了一种支持多源数据融合的卷积

递归 神 经 网 络 CRNN, 该 模 型 总 体 准 确 率 达 到

90. 30%。 Sharma 等 [ 14] 使用 EEG、 EMG 和 EOG 信

号开发了一种新的机器学习模型,将 PSG 信号分割

成多个 30
 

s 时间段,使用正交滤波器组对每个时间

段进行五级一维小波分解,并计算每个子带基于 Ts-
allis 熵的特征,在 SHHS 数据集上取得了 90. 70%的

准确率。 然而近些年的研究大多数均从单个 EEG
或 EOG 信号对睡眠分期进行研究,忽略了其他生理

信号对睡眠分期结果的影响,尽管已有一些研究对

多个信号进行探索,但大多数依然依赖于人工设计

的特征,而针对多个信号进行端到端的研究目前较

少,同时在睡眠分期领域的准确率依旧存在着很大

的上升空间。 采用双分支的卷积神经网络作为特征

提取确实能够有效地提取原始信号的时频特征,但
同时也使模型的参数量巨大,训练时间长。

为了解决上述问题,本文设计了一种新的端到

端的双模态深度学习模型。 在该模型中,分别从原

始 EEG 和 EOG 信号中自动学习不同阶段的判别性

特征,而不是手动提取特征。 为使模型更加轻量,本
文使用了单分支的卷积神经网络对原始信号进行特

征提取,特征提取模块由多个卷积层和池化层串联

组成,为了捕捉表征不同睡眠阶段的 EEG 和 EOG
信号在不同频段的变化,设计了一个单分支的多尺

度卷积神经网络融合浅层特征和深层特征。 此外,
为了融合 EEG 和 EOG 信号,并充分学习 EEG 和

EOG 特征之间的关系,利用双层 LSTM 网络融合学

习到的特征表示并进行分类。

1　 基于 MCNN-LSTMs 模型的设计

本文使用的睡眠分期框架如图 1 所示。 模型由

三部分组成:第一部分是特征提取模块,由单个分支

卷积层组成,利用五个堆叠的卷积层提取睡眠 EEG
和 EOG 的信号特征。 第二部分是双层 LSTM 特征

融合模块,使用双层 LSTM 模型对 EEG 和 EOG 特征

进行融合,获得这两种模态的联合特征表示,并提高

分类精度。 第三部分是分类器分类模块,将特征输
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出到全连接层中, 由 Softmax 输出最终睡眠分期

结果。

图 1　 睡眠分期框架

Figure
 

1　 Sleep
 

staging
 

framework

1. 1　 预处理

本文模型的输入是一个 30
 

s( epoch)的 EEG 和

EOG 历元。 为了验证本文模型针对原始单通道脑

电和眼电数据对睡眠阶段分类的性能,不对原始数

据作复杂的处理,以保证实验的泛化性,预处理步骤

如下。
1)

 

将连续的原始单通道 EEG 和 EOG 分割为

以 30
 

s 为周期的一系列历元,并为每个历元( 即睡

　 　

眠阶段)分配一个标签。
2)

 

对 30
 

s 的 EEG 和 EOG 历元进行 z-score 标

准化处理,将原始数据集归一化为均值为 0、方差为

1 的数据集。
1. 2　 EEG 和 EOG 特征提取

本文使用卷积神经网络提取脑电信号和眼电信

号的 特 征, 特 征 提 取 部 分 采 用 的 是 单 个 分 支 的

CNN,而不是两个具有不同大小的卷积核的分支,其
借鉴 VGGNet[ 15] 的模型设计思想,其中 VGG16 网络

相比 AlexNet 网络的一个改进是采用连续的几个 3×
3 的卷积核代替 AlexNet 中的较大卷积核( 11 × 11,
7×7,5×5) 。 对于相同的感受野,采用堆积的小卷积

核优于采用大的卷积核,因为多层非线性层可以增

加网络深度来保证学习更复杂的模式,而且代价更

小(参数更少) ,本文采用了五个堆叠的卷积层提取

睡眠 EEG 和 EOG 的特征。 图 2 中的 Conv1d( 128,
8,1)是指使用具有 128 个滤波器的一维卷积层,其
内核大小为 8,步幅为 1。 类似地,MaxPool1d( 8,8)
指的是内核大小为 8,步幅为 8 的一维 Max 池化层。
此外,为了防止过拟合和增强模型的泛化能力,在网

络中加入了 Dropout 方法。

图 2　 特征提取模块 MCNN
Figure

 

2　 Feature
 

extraction
 

module
 

MCNN

　 　 由于随着卷积网络的深入,提取的特征对细节

的描述能力会随之变差,而浅层特征包含更多的细

节信息,所以本文设计了一个映射块 f,用于提取更

精确的脑电和眼电特征。 映射块 f 由几个卷积单元

组成,最终的特征映射结果是由中间映射块的输出

与最后一个卷积单元的输出叠加得到的,然后将用

于提取 EEG 和 EOG 特征的两个分支的最终输出特

征输入双层 LSTM 层进行特征融合。 通过使用多尺

度卷积,本文设计的模型可以从全局中捕捉到突出

的波形。 例如,在 N1 周期内,可以在低振幅的混合

频率中捕捉到缓慢的眼球运动等细节,特征提取模

块 MCNN 如图 2 所示。
假设单通道 EEG 有 N 个 30 s 的 EEG 历元 {x1 ,

x2 ,…,xn} , 单通道 EOG 有 N 个 30 s 的 EOG 历元
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{ y1 ,y1 ,…,yn} , 从第 i 个
 

EEG 历元 x i 中提取第 i 个
特征 a i 的表示如公式(1) ,从第 j 个 EOG 历元 y j 中

提取第 j 个特征 b j 的表示如公式(2) ,
a i = CNN θ(x i) , (1)
b j = CNN θ( y j) , (2)

式中: CNN θ 表示将单通道脑电历元和眼电历元转

化为特征向量的 CNN, θ 为 CNN 的可学习参数。 a i

和 b j 的大小取决于输入 EEG 和 EOG 的采样率。
设不经映射块 f 的单分支 CNN 的输出为 Z2 ,

中间映射块 f 的输出为 f(Z1 ,W) 。 通过映射 f 得到

的矢量的维数应该与 Z2 一致。 在包含了来自低层

的细或粗的特征信息后,两者求和,最终的输出 Z out

可以表示为

Z out = Z2 + f(Z1 ,W) , (3)
其中: W 是要学习的权重矩阵。 这样,所得到的特

征向量就被期望具有高语义相似度和高细粒度相似

度的特征。
1. 3　 基于双层 LSTM 的特征融合

多模态融合是从多种来源接收的数据中筛选、
提取和组合所需特征的过程,融合的方法主要有三

种:特征级融合、决策级融合和模型级融合。 特征级

融合 [ 16] (也称为早期融合) 直接将每个模态的所有

特征合并为一个特征向量,再将其输入分类算法中,
其局限是不能对复杂的关系进行建模,且很难学习

不同模态之间的相互关系。 决策级融合 [ 16] (也称为

后期融合)首先对各模态的特征进行独立处理和分

类,然后将分类结果进行融合,形成最终的决策向

量。 然而,决策级融合的局限是忽略了不同模态之

间的相互作用。 与特征级和决策级融合相比,模型

级融合学习了模型内部的多模态交互,使深度神经

网络具有更大的优势 [ 17] ,是更深层次的融合方法,
它的实现主要取决于使用的融合模型。 LSTM 是当

下比较流行的睡眠分期网络模型,因为它能够通过

递归结构学习睡眠过程神经信号的动态时间性。 受

文献[18] 的启发,本文选用双层 LSTM 模型用于融

合 EEG 和 EOG 的特征,将多层网络与传统的 LSTM
模型相结合来充分学习 EEG 和 EOG 特征之间的关

系。 融合思路如下:将 EEG 特征输入第一层 LSTM
得到的是每个神经元的隐藏层状态,然后将 EOG 特

征与第一层得到的隐藏层状态相拼接输入第二层

LSTM,得到第二层每个神经元的隐藏层状态,最后将

融合后的特征输入全连接( fully
 

connected,FC)层,使
用 Softmax 分类器得到最终的睡眠分期结果。 双层

LSTM 融合模型(LSTMs)如图 3 所示。

图 3　 双层 LSTM 融合模型(LSTMs)
Figure

 

3　 Double
 

layer
 

LSTM
 

fusion
 

model
 

(LSTMs)

第一层 LSTM 结构中的相关公式为

f 1
t = σ(W1

f [h1
t - 1 ,gE

t ] + b1
f ) , (4)

i1
t = σ(W1

i [h1
t - 1 ,gT

t ] + b1
i ) , (5)

C1
t = tanh(W1

C [h1
t - 1 ,gT

t ] + b1
C ) , (6)

o1
t = σ(W1

o [h1
t - 1 ,gT

1 ] + b1
o ) , (7)

h1
t = o1

t × tanh(C1
t ) , (8)

式中: gE
t 为输入的 EEG 特征; C1

t 为细胞单元暂时性

的状态; f1
t 为 LSTM 遗忘门信号; i1

t 为输入门信号;

o1
t 为输出门信号; h1

t 为 LSTM 网络最后的输出信

号; W1
f ,W1

i ,W1
C ,W1

o 为权重矩阵; b1
f ,b1

i ,b1
C ,b1

o 为偏

置项。
第二层 LSTM 将 EOG 特征和第一层 LSTM 的输

出融合,作为第二层 LSTM 的输入。 所用公式为

f 2
t = σ(W2

f [h2
t - 1 ,h1

t ,g o
t ] + b2

f ) , (9)

式中: g o
t 为输入的 EOG 特征; f 2

t 为第二层 LSTM 的

输出。 最后,将融合之后的特征输入到全连接层,使
用 Softmax 分类器输出分类结果。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验数据和设置说明

本文 使 用 的 公 共 数 据 集 是 Sleep-EDF-20 和

Sleep-EDF-78[ 19] ,各个睡眠阶段 30
 

s 时期的样本数

量如表 1 所示。 Sleep-EDF-20 是包含 20 名受试者

的数据文件,Sleep-EDF-78 是 Sleep-EDF-20 的扩展

版本,包含了 78
 

名受试者两晚的 PSG 数据。 每个

PSG 数据包含两个脑电图通道( Fpz-Cz,Pz-Oz) ,一
个水平的 EOG 通道和一个 EMG 通道,所有 EEG 和
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EOG 的采样率均为 100
 

Hz。 睡眠专家根据 R&K 标

准 [ 20] ,将这些记录手动分为八类 ( W、 N1、 N2、 N3、
N4、REM、MOVEMENT,

 

UNKNOWN) 。 实验中采用

AASM 标准将 N3 和 N4 阶段合并为一个睡眠阶段

N3,同时舍弃 MOVEMENT 和 UNKNOWN 期,因为

它们不属于睡眠阶段。 实验使用 EEG 的 Fpz-Cz 通

道和 EOG 通道在这两个数据集上评估本文模型,并
验证 EEG 和 EOG 联合特征优于单一的 EEG 或

EOG 特征这一假设。 数据集中每个睡眠阶段的

30
 

s 期的数量如表 1 所示。

表 1　 每个睡眠阶段的 30 秒期的数量

Table
 

1　 Number
 

of
 

30
 

second
 

periods
 

in
 

each
 

sleep
 

stage
单位:个

数据集 W N1 N2 N3 REM

Sleep-EDF20 8
 

285 2
 

804 17
 

799 5
 

703 7
 

717
Sleep-EDF78 65

 

951 21
 

522 69
 

132 13
 

039 25
 

835

　 　 本实验在 Sleep-EDF20 和 Sleep-EDF78 数据集

上使用十折交叉验证方法来评估本文模型性能。 另

外,由于 Sleep-EDF 数据库中各个睡眠分期阶段样

本数差距较大。 比如 W 和 N2 阶段的样本数量远大

于其他阶段的样本数。 为了解决这个问题,本文采

用了加权交叉熵损失函数,将 N1 阶段和 N3 阶段的

权重大小设置为 1. 5,其他阶段的权重大小设置为

1,在一定程度上降低类不平衡问题。 除此之外,对
数据集进行合成少数类过采样技术 SMOTE [ 21] 处

理,通过考虑现有少数类样本之间的相似性来生成

合成数据点,让每个类的睡眠阶段样本数趋于平衡。
实验使用 Adam 优化器训练 100 个历元,学习率设

为 10- 4 ,Adam 优化器的三个参数 β1 、β2 、ε 分别为

0. 9、0. 999 和 10- 8 ,训练使用的 mini
 

batch 大小为

10,序列长度为 20。
2. 2　 评价方法

本文采用了三个指标来评估各种模型对睡眠分

期的性能,即每类 F1 值、宏观平均 F1 值(MF1)、总体

精度(ACC)。 F1、MF1、ACC 的定义为

F1C = 2 ×
P c × R c

P c + R c

, (10)

MF1 =
∑

C

C = 1
F1C

C
, (11)

ACC =
∑

C

C = 1
TPC

N
, (12)

式中: TPC 为 C 类真阳性; F1C 为 C 类的每类 F1 分

数; C 为睡眠阶段数; N 为训练历元总数。
2. 3　 实验结果及分析

为了评估本文设计的模型的性能,实验采用了

十折交叉验证,将每个数据集中的受试者分为 10
组。 例如,在含有 10 名被试者的 Sleep-EDF-20 数据

集上,每轮选取 1 组被试者作为测试数据,剩下的 9
组作为训练数据。 最后将 10 轮测试样本的预测睡

眠阶段合并,计算各种性能指标。 为了证明同时使

用原始单通道 EEG 和 EOG 信号在睡眠分期中的优

势,分别对单通道 EEG 和单通道 EOG 进行对比实

验,不同的是,在对单个信号进行分析时,将双层

LSTM 模型改为传统的 LSTM 模型。 图 4 和图 5 分

别展示了本文模型在训练过程中使用单通道 EEG
( Fpz-Cz) 、使用单通道 EOG 与使用 EEG 的 Fpz-Cz
通道+EOG 通道共同作用的准确率变化,从中可以

看出本文模型在训练过程中表现出稳定的性能,在
两个数据集上均表现较好,并且 EEG 的 Fpz-Cz 通

道和 EOG 通道在 MCNN-LSTMs 模型上共同作用的

准确率明显高于单通道的 EEG 和单通道的 EOG,所
以验证了 EEG 和 EOG 同时作用的效果是大于单个

EEG 或 EOG 的。

图 4　 在 Sleep-EDF-20 数据集进行训练的准确率比较

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

training
 

on
 

the
 

Sleep
 

EDF-20
 

dataset

图 5　 在 Sleep-EDF-78 数据集进行训练的准确率比较

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

training
 

on
 

the
 

Sleep
 

EDF-78
 

dataset
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此外,本文利用三种不同的融合策略来融合提

取到的 EEG 特征和 EOG 特征,分别为特征级融合、
决策级融合以及本文基于 LSTMs 的模型级融合。
实验结果表明,通过特征级融合后,睡眠分期结果的

MF1 和准确率分别为 0. 731 和 0. 816。 通过决策级

融合后, 睡眠分期结果的 MF1 和准确率分别为

0. 747 和 0. 843。 而本文基于 LSTMs 的模型级融合

后,睡眠分期结果的 MF1 和准确率分别为 0. 773 和

0. 911。 由此可见,本文设计的 LSTMs 融合方法获

得了更好的性能,证明本文设计的双层 LSTM 融合

模型的可行性。
本文方法与另外一些利用深度学习模型从单通道

EEG(Fpz-cz)或 EOG 中提取特征的方法在 ACC、MF1、
和每类 F1 值,以及训练时间上的对比如表 2 所示。

表 2　 MCNN-LSTMs
 

(本文方法)与其他研究方法结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

MCNN-LSTMs
 

( the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article)
 

and
 

other
 

research
 

methods

数据集 现有方法(研究的信号)
每类 F1 分数 总体评价指标

W N1 N2 N3 REM ACC MF1

训练
时间 / h

Sleep-EDF-20 DeepSleepNet( EEG) [ 8] 0. 867 0. 455 0. 851 0. 833 0. 826 0. 819 0. 766 2. 5
SleepEEGNet( EEG) [ 9] 0. 894 0. 444 0. 847 0. 846 0. 796 0. 815 0. 766 1. 5
CNN+RNN( EOG) [ 11] 0. 880 0. 360 0. 830 0. 710 0. 660 0. 793 0. 693 0. 5
CAttSleepNet( EEG) [ 12] 0. 900 0. 410 0. 880 0. 830 0. 840 0. 842 0. 782 1. 0
MCNN-LSTMs(本文 EEG+EOG) 0. 892 0. 456 0. 886 0. 903 0. 789 0. 926 0. 785 0. 6

Sleep-EDF-78 DeepSleepNet( EEG) [ 8] 0. 909 0. 450 0. 792 0. 727 0. 711 0. 778 0. 718 7. 2
SleepEEGNet( EEG) [ 9] 0. 898 0. 421 0. 752 0. 704 0. 706 0. 742 0. 696 4. 6
1D-CNN-HMM( EEG) [ 10] 0. 878 0. 351 0. 866 0. 905 0. 868 0. 840 0. 769 3. 5
CAttSleepNet( EEG) [ 12] 0. 920 0. 420 0. 850 0. 770 0. 770 0. 809 0. 735 3. 0
CRNN( EEG+EOG) [ 13] 0. 837 0. 224 0. 800 0. 773 0. 705 0. 903 0. 668 4. 0
MCNN-LSTMs(本文 EEG+EOG) 0. 885 0. 423 0. 868 0. 898 0. 793 0. 911 0. 773 1. 5

　 　 由于本文的研究是基于原始的 EEG 和 EOG 信

号,所以在对比实验上仅针对近些年使用深度学习

模型从原始单通道 EEG 中或 EOG 中提取特征进行

评估的方法。 与在相同 EEG 通道或 EOG 通道评估

的其他研究方法相比,本文方法在两个数据集上的

每类 F1 分数、ACC 以及 MF1 上均表现较好,并且训

练时间更短,取得了相似或更好的性能。 最新的研

究 Toma 等 [ 13] 提出的 CRNN 模型在 Sleep-EDF-78 数

据集 上 的 ACC 和 MF1 分 别 达 到 了 90. 30% 和

66. 80%,而本文设计的 MCNN-LSTMs 模型在 Sleep-
EDF-20 数据集上总体 ACC 和 MF1 分别 达 到 了

92. 60%和 78. 50%,在 Sleep-EDF-78 数据集上总体

ACC 和 MF1 分别达到了 91. 10%和 77. 30%,效果更

好,证明了本文设计的双层 LSTM 融合网络的可行

性,再一次验证了 EEG 通道和 EOG 通道共同作用

效果是大于单个生理信号,因此本文设计的模型在

睡眠分期任务中具有较好的性能。

3　 结语

准确的睡眠分期是对人类睡眠质量分析的重要

步骤。 为了设计无须人工干预、准确率高的端到端

的自动睡眠分期系统,本文设计了一种利用原始单

通道 EEG 和 EOG 信号进行睡眠分期的双模态深度

神经网络,使用设计的多尺度卷积神经网络分别从

EEG 和 EOG 信号中提取特征,将提取到的 EEG 特

征和 EOG 特征由双层 LSTM 模型进行融合,然后输

入分类器进行睡眠分期。 在 Sleep-EDF 两个数据集

上评估了一个五分类任务,即 W、N1、N2、N3、REM
睡眠阶段,最终在两个数据集上的总体准确率分别

为 92. 60
 

%、91. 10
 

%。 最终的实验结果证明了结合

两种不同生理信号特征的睡眠分期系统优于仅使用

单一生理信号的睡眠分期系统。 但是在端到端的睡

眠分期的研究上仍面临较大的挑战,虽然本文在实

验过程中已经对数据集进行了平衡性处理,但是 N1
睡眠阶段的 F1 分数仍旧较低。 此外本文验证了结

合两种生理信号的性能是高于单个生理信号的,所
以未来的研究可以结合更多模态的数据对睡眠阶段

进行分类。
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