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摘　要: 睡眠分期在睡眠监测和睡眠质量评估中意义重大, 高精度的睡眠分期能够辅助医师在临床诊断上正确评估

睡眠情况. 尽管现有的自动睡眠分期研究已经取得了相对可靠的准确率, 但是仍存在着需要解决的问题: (1)如何更

加全面地提取患者的睡眠特征. (2)如何从捕捉到的睡眠特征中获得有效的睡眠状态转换规则. (3)如何有效利用多

模态数据提升分类准确率. 为了解决上述问题, 本文提出了基于多头自注意力的自动睡眠分期网络. 为了提取 EEG
和 EOG各自在睡眠阶段中的模态特点, 该网络采用双流并行卷积神经网络结构来分别处理 EEG和 EOG原数据.
此外, 模型使用由多头自注意力模块和残差网络构成的上下文学习模块来捕捉序列的多方面特征, 学习序列之间的

关联性和重要性. 最后模型利用单向 LSTM来学习睡眠阶段的过渡规则. 睡眠分期实验结果表明, 本文提出的模型

在 Sleep-EDF数据集上的总体准确率达到 85.7%, MF1分数为 80.6%, 且其准确率和鲁棒性优于现有的自动睡眠分

期方法, 对自动睡眠分期研究有一定价值.
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Abstract: Sleep staging is highly important for sleep monitoring and sleep quality assessment. High-precision sleep
staging can assist physicians in correctly evaluating sleep quality during clinical diagnosis. Although existing studies on
automatic sleep staging have achieved relatively reliable accuracy, there are still problems that need to be solved: (1) How
can sleep features be extracted from patients more comprehensively? (2) How can effective rules for sleep state transition
be obtained from the captured sleep features? (3) How can multimodal data be effectively utilized to improve
classification accuracy? To solve the above problems, this study proposes an automatic sleep staging network based on
multi-head self-attention. To extract the modal characteristics of EEG and EOG in sleep stages separately, this network
uses a parallel two-stream convolutional neural network structure to process the original EEG and EOG data separately. In
addition, the model uses a contextual learning module, which consists of a multi-head self-attention module and a residual
network, to capture the multifaceted features of the sequences and to learn the correlation and significance between the
sequences. Finally, the model utilizes unidirectional LSTM to learn the transition rules for sleep stages. The results of the
sleep staging experiments show that the model proposed in this study achieves an overall accuracy of 85.7% on the Sleep-
EDF dataset, with an MF1 score of 80.6%. Moreover, its accuracy and robustness are better than those of the existing
automatic sleep staging methods. This indicates that the proposed model is valuable for automatic sleep staging research.
Key words: automatic sleep staging; multimodal; convolution; multi-headed self-attention; context learning module
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1   研究背景

睡眠在人类的寿命中占据了 1/3[1], 是人体健康和

认知能力的一个重要方面[2]. 良好的睡眠对人的整体健

康起到积极的作用[3], 在一定程度上能够维持和提高人

体的生理机能活动, 然而在日常生活中, 睡眠障碍越来

越普遍, 容易导致越来越多人患上一些心理和生理并

发症, 更严重的是, 研究表明睡眠障碍甚至会影响人类

寿命[4]. 因此, 睡眠的研究十分重要, 而睡眠分期是评估

睡眠质量的一项基本的监测技术, 是睡眠医学研究的

基础[5,6], 能够为一系列的睡眠疾病提供有效的辅助诊

断依据. 通过睡眠分期, 医师能够从分期结果中熟悉患

者的睡眠模式并分析患者的睡眠质量, 以此为依据诊

断睡眠障碍问题. 然而传统的睡眠分期方法主要依靠

专业的睡眠医学专家通过人工分析的方式进行睡眠分

期, 整体分期过程耗时长、效率低, 容易受到主观因素

影响导致错误判断, 不适用于大规模的应用. 显然, 这
种传统方法已经无法满足现代医学对于高效、准确睡

眠分期技术的需求. 为了提高睡眠分期的准确率和效

率, 运用机器学习和深度学习等技术实现对患者睡眠

生理信号的睡眠分期是一种有效的方式. 在机器学习

中, 需要从生理信号的时间、频率以及一些非线性特

征中提取睡眠信号的特征[7], 对提取的特征数量和质量

要求较高, 并且为达到更好的自动分期效果, 选取的特

征之间应该是互补的[8,9]. 然而, 在当前的睡眠分期领

域, 并没有相关研究找到最理想的特征组合, 这成为机

器学习在该领域进一步突破的关键障碍. 相比之下, 深
度学习以其自动特征提取的能力展现出独特的优势.
深度学习模型能够自动识别并提取最佳的睡眠特征,
通过设计的网络结构和分类器输出各个睡眠阶段的分

类结果. 尽管深度学习算法的可解释性较差和抽象程

度较高, 并且仍然需要人们花费时间和精力对模型的

超参、网络结构和算法进行调优, 但是各种高性能深

度学习模型的出现也使其成为社会中解决复杂分类问

题的最优和最有效的方法.
基于上述考虑, 本文选取 CNN、多头自注意力与

LSTM 相结合, 利用双流卷积网络提取的特征向量作

为多头自注意力所在的上下文学习模块的输入, 再通

过 LSTM, 训练得到一个能够提取多模态特征之间的

相关性和依赖性以及不同睡眠阶段的局部时序信息的

神经网络模型, 既利用多头自注意力提取了序列的全

局信息, 也通过 LSTM提取了序列的局部特征, 使序列

特征提取的完整程度更高以提高模型分类的准确率. 

2   研究现状

(1) 关于睡眠分期的研究

多导睡眠图 (polysomnogram, PSG)是一种能够采

集多种生理信号的睡眠监测设备, 包括脑电图、眼电

图、肌电图等, 睡眠医学专家根据在 1968年由 Rechts-
chaffen等人提出并制定的指南 (R&K)[10]或在 2007年
由美国睡眠医学会 (AASM) 对 R&K 标准进行改进的

指南[11], 通常将 PSG的数据以 30 s为间隔分配睡眠阶

段, 整个过程即睡眠分期. 在 R&K标准中, 睡眠被划分

为清醒期 (W)、快速眼动期 (REM)、非快速眼动期

(NREM) 这 3 个具有不同睡眠特征的阶段, NREM 又

进一步被划分为睡眠程度递增的 N1、N2、N3、N4
这 4 个阶段. 此后, AASM 对 R&K 标准进行修改, 将
NREM睡眠阶段的 N3、N4合并, 定义为慢波睡眠, 并
将存在身体运动的阶段评判为睡眠或清醒阶段. 根据

目前 AASM 对睡眠分期的标准, 睡眠阶段主要划分为

W、N1、N2、N3、REM这 5个阶段.
(2) 关于深度学习神经网络的睡眠分期研究

在睡眠分期中, 神经网络在单通道脑电数据的睡

眠分期研究中发展迅速, 通过网络自动提取脑电信号

的睡眠特征不再需要特征工程阶段[12], 一定程度上减

轻了人工设计的特征对算法或模型性能的影响, 但在

自动特征提取中区分各种睡眠阶段的差异以及解决类

不平衡问题是神经网络在睡眠分期领域中能够发挥作

用的关键. 在采用单通道脑电信号的神经网络研究中

长时间序列信息对睡眠分期的影响容易被忽略, Zhao
等人在 2022 年设计了 SleepContextNet 网络[13], 通过

通道空间注意力关注脑电信号的突出特征, 使用 LSTM
学习长序列的时间依赖性, 捕获了长短期时态上下文,
提高了模型的性能. 在许多数据集中存在 N1期类不平

衡的缺陷, 影响模型的泛化性以及实际应用. Lu 等人

选择了 7 个高度异构的数据集进行模型训练, 并提出

了 TinyUStaging 睡眠分期模型[14], 在数据集上有良好

的泛化性, 但由于每个睡眠阶段类别存在异常值, 导致

整体的平均分类准确率下降. 为更好解决 N1类不平衡

问题, Supratak 等人在 TinySleep[15]中提出了采用交叉

熵损失解决问题, 将数据量较少的 N1类别设置较高的

权重, 提高了 N1期的分类准确率. 针对上述研究, 单通

道脑电信号的睡眠分期并没有达到较高的准确率, 特
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别对 N1 期的分类错误率较高, 显然, 睡眠分期的研究

还需要考虑数据对分期结果的影响. 而在睡眠分期中

采用多模态数据能够提取更多与睡眠阶段相关的有效

特征[16], 进行更有效的睡眠分期. Pathak等人在 2021年
提出了用于多模态睡眠评分的深度学习模型 STQS, 应
用 3 种模态脑电图 (EEG)、眼电图 (EOG)、肌电图

(EMG) 作为模型输入, 模型总体准确率达到了 85.5%,
由于 N1 期和 REM 期的脑电信号相似导致 STQS 在

分类 N1 期的准确率较低, 而 REM 期可以通过 EOG
和 EMG 的特征减少分类错误[17]. Phan 等人在 2022
年提出了 SleepTransformer[18], 通过利用 Transformer
中包含多头注意力的自注意力块的注意力分数提高睡

眠分期模型的可解释性, 并获得了较高的分类准确率.
Fu等人提出了一种基于时间谱融合和注意力的自动睡

眠分期深度神经网络模型[19], 通过双流结构提取更加

丰富的睡眠分期差异特征, 并采用多头自注意力机制

学习特征之间的依赖关系, 模型在多个数据集上表现优

良, 模型准确率最高达到了 86.64%, 提高了模型性能. Li
等人在 2023 年提出了 GAC-SleepNet, 通过欧几里得

结构和图结构的双重结构更全面地提取各个睡眠阶段

的特征[20], 提高了网络在不同睡眠阶段的学习能力和

对 N1期的分类准确率, 表现出双结构模型在睡眠分期

上具备更好的分类性能.
基于上述研究, 多模态睡眠分期方法能够有效提

高睡眠分期的精度, 并且双结构网络在睡眠分期中的

表现更加优秀, 能够更好地提取多模态数据中的有效

特征, 但研究还存在对全局、局部特征的提取和模型

的轻量化的挑战. 多头自注意力和 LSTM 的应用使得

模型能更好地提取序列的全局和局部依赖信息, 结合

CNN 卷积神经网络提取特征, 并且拥有上述相关网络

结构的模型的平均分类准确率均能达到 82% 甚至更

高. 此外, 基于 CNN和 LSTM或 BiLSTM的多头注意

力机制在文本情感分析和文本分类等领域[21,22]均有所

成果, 对于引入多头注意力机制的文本情感分析研究[22],
准确率高达 90.76%, 在不包含多头注意力机制的模型

基础上准确率提高了 0.8%. 因此, 可以发现基于 CNN、
多头自注意力机制和 LSTM的网络模型对于复杂分类

问题上占据更大优势. 本文提出了一种基于多头自注

意力的多模态自动睡眠分期网络解决睡眠分期这一复

杂分类问题, 利用并行 CNN 提取多模态信号睡眠特

征, 通过由多头自注意力机制和残差网络构成的上下

文学习模块获取更加全面的序列表征并减少多模态数

据的信息损失. 考虑到模型的复杂度优化, 本文采用

LSTM而不是 BiLSTM, 学习长时间序列之间的局部依

赖关系特征, 提高模型的性能. 实验结果表明, 本文的

模型在 Sleep-EDF 数据集上的整体分类准确率为

85.7%, MF1分数达到 80.6%, 在 CNN分支中采用了较

大的卷积核和更少参数的滤波器, 模型性能优于现有

的自动睡眠分期模型. 

3   研究方法

本文所提出的多头自注意力睡眠分期模型的总体

框架如图 1所示. 模型主要由 3个部分组成: 用于实现

表征学习的双流 CNN 模块、用于提取多模态特征之

间的相关性和依赖性的上下文学习模块和用于学习不

同睡眠阶段的局部时序信息的 LSTM 模块. 该模型可

以利用多模态信号进行训练和优化. 首先, 各模态的原

始信号通过 CNN 卷积网络的两个分支处理成高级特

征. 卷积网络由大尺度卷积核和小尺度卷积核组成, 交
错最大池化层和丢弃层, 可以同时捕捉 EEG 和 EOG
信号的重要特征. 然后双流特征通过乘法操作和加法

操作进行融合, 输入到上下文学习模块提取全局多模

态特征之间的相互依赖关系. 最后, 由 LSTM提取局部

时序信息, 通过分类层得到睡眠分期的结果. 

3.1   表征学习

N {x1, x2, · · · , xN}
i xi i fi

本文设计了双流卷积网络结构来提取原始多模态

数据 (EEG和 EOG)的特征. 每个分支中有 4个卷积层

和两个最大池化层. 为充分学习不同模态各自在睡眠

阶段的表征, 第 1 层采用大核卷积, 其余为小核卷积.
大核卷积提取低频信息, 小核卷积提取高频信息和详

细的信号特征. 在第 1层卷积中, 由于不同模态具有不

同的频率范围[23], 因此本文设计 EEG分支的卷积核大

小为 EOG 的两倍. 其余 3 个卷积层尺度相同, 用于提

取 EEG 和 EOG 的深层特征. 这 3 个卷积层连续设置,
且每个卷积层均包含 3种操作: 卷积操作, 批归一化和

整流线性单元 (ReLU) 激活. 此外, 丢弃层被应用在第

1个最大池化层之后以防止过拟合. 形式上, 假设 EEG
通道和 EOG通道均有 个 30秒的历元 .
分别使用 CNN 从第 个历元 中提取第 个特征 , 如
下所示:

f a
i =CNNθa

(
xa

i

)
(1)
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f b
i =CNNθb

(
xb

i

)
(2)

a b θa θb其中,  和 分别代表 EEG和 EOG的变量.  和 分别

代表 EEG和 EOG的 CNN参数.
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图 1    模型结构图

  

3.2   上下文学习模块

在上下文学习模块中, 首先对卷积结构输出的双

流特征进行融合. 为增加重要模态的置信度和减少无

关特征的置信度, 本文使用乘法操作融合双流特征. 而
后将其与输入特征相加, 输出具有综合置信度且能避

免损失的特征流. 接着依次输入多头自注意力块和残

差块.

Q

K

V

多头自注意力块首先将输入特征通过线性映射变

换到多个不同维度的子空间 (查询、键和值), 以便进

行并行处理. 其次将映射后的结果划分成多个注意力

头部, 执行缩放点积注意力来计算权重. 具体来说, 对
和 进行点积运算, 计算关联度得分, 接着应用 Softmax
函数获得注意力权重矩阵, 与 进行点积运算获得最终

权重输出. 最后将所获得的所有权重连接在一起, 产生

最终的输出. 通过多个注意力头的并行处理, 模型可以

在同一时间关注到序列的不同部分, 捕捉到更加多样

化的特征, 包括序列中不同位置之间的关联性和重要

性, 为后续建模提供更全面的序列表示. 所有操作可以

表示如下:

Qi = ZWQ
i , Ki = ZWK

i , Vi = ZWV
i , 1 ⩽ i ⩽ H (3)

Ai = Attention (Qi, Ki, Vi) = Softmax
QiKT

i√
d

Vn (4)

MA = A1 ||A2 || · · · ||AH (5)

Z ∈ Rl×d l d H

H WQ
i ,

WK
i ,W

V
i ∈ Rd× d

H Qi,Ki,Vi ∈ Rl× d
H

Ai i

其中,  是长度为 、维度为 的输入.  为注意力

头的数量 ,  表示输入特征被分为 个子空间 .  

为线性投影的权重.  是

查询、键和值投影后的权重.  表示第 个注意力头的

权重.
为了减少因网络加深导致的模态信息损失, 本文

设计了残差结构. 输入特征先经过归一化层进行残差

连接. 这种设计保留了输入数据的细节信息, 使得信息

能够输入到后续结构, 避免信息丢失. 残差结构由两个

连续的 ReLU激活的线性变换组成, 交错概率为 0.1的
丢弃层以防止过拟合. 

3.3   序列学习

N

{x1, · · · , xN} i xi

为进一步提高模型的可用性并减少模型冗余, 本
文采用单向 LSTM 模块来提取时序特征. 经过上下文

学习模块对输入序列的并行处理, 模型可以得到更丰

富和更准确的序列表示, 将其作为单向 LSTM 的输入

可以提高模型的建模能力和性能. 与双向 LSTM 相比,
单向 LSTM 可以有效减少模型计算量, 节约计算资源.
单向 LSTM 可以提取序列的局部特征, 捕捉睡眠信号

的时间特征, 学习 EEG 和 EOG 信号中时间点之间的

关系和睡眠阶段的过渡规则, 使模型更加适应各种数

据的处理需求. 假设上下文学习模块输出 个特征向

量 . 第 个特征 的处理过程如下:

hi, ci = LSTMθ (hi−1, ci−1, xi) (6)

LSTMθ xi θ

hi−1 ci−1

hi ci

h0 c0 0⃗

其中,  代表处理 的 LSTM,  为 LSTM 的可学

习参数,  和 是输入序列的隐藏状态和单元状态,
和 是序列经过 LSTM 处理后的隐藏状态和单元状

态,  和 的初始值为 .

经过上述训练并更新权重后, 模型将经过 LSTM
的输出特征输入到具有 5 个神经元的 Softmax 层中进

行分类, 最终输出睡眠阶段的五分类. 

4   实验和结果 

4.1   数据集

本文使用的是公共数据集 Sleep-EDF 数据集进行

方法评估. Sleep-EDF数据集是 Kemp等人在进行睡眠
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研究时所采集的睡眠数据[24]. 本研究使用其中 20名健

康受试者的睡眠 PSG 数据. 20 名受试者年龄为 25–34
岁, 其中有 10名男性, 10名女性. 每个受试者有大约 20 h
的 PSG 记录, 只有受试者 13 因设备故障丢失了一次

记录. 所有数据记录了受试者睡眠过程中 Fpz-Cz 和
Pz-Oz 通道的 EEG 信号、HEOG 信号和 EMG 信号.
本研究使用的通道为 Fpz-Cz和 HEOG. 每个受试者的

睡眠记录被划分为多个 30 s 的片段, 并由专家根据

R&K标准手工分期, 即分为W期、N1期、N2期、N3
期、N4 期以及 REM 期. 另外一些体动数据和无法判

断的数据被标记为MOVEMENT和 UNKNOWN. 本研

究中遵循 AASM 标准, 将 N3 和 N4 合并为 N3, 去除

MOVEMENT和 UNKNOWN的数据片段. 为避免模型

过拟合, 本文将每个 EEG 和 EOG 信号沿时间轴向前

或向后 3 s开始随机截取 30 s. 这种做法可以合成新的

信号, 增加数据量. 

4.2   评价指标

本文采用准确率 (ACC) 和宏平均 F1 分数 (MF1)
来评估所提出的模型性能. 准确率反映了模型在所有

样本上的正确预测比例, 它提供了一个宏观的视角来

评价模型的性能. 为充分考虑不同睡眠阶段的数据分

布不平衡的问题, 选择宏平均 F1 分数来衡量模型性

能. 每个睡眠阶段类别由 F1 分数 (F1) 衡量. 因为 F1
分数结合了准确率 (ACC)和召回率 (RE)指标. 具体地,
指标的计算方法如下:

ACC =

∑c

i=1
T Pi

N
(7)

RE =
T P

T P+FN
(8)

F1 =
2×ACC×RE

ACC+RE
(9)

MF1 =

∑c

i=1
F1i

N
(10)

T Pi i F1i

i

其中, c 是睡眠阶段的种类, TP 是真阳性, FN 是假阴

性,  是第 类的真阳性, N 是总的睡眠阶段数,  是

第 类的 F1值. 

4.3   实验设置

本研究采用留一法交叉验证[25]进行睡眠分期实验.
Sleep-EDF 数据集中包含 20 个健康的被试数据, 因此

本文进行了 20 折交叉验证. 对于每一折, 选择一个受

试者的数据作为测试数据, 17 个被试用于训练, 剩余

2个被试作为验证数据.
在模型训练过程中, 本文使用学习率为 0.000 1 的

Adam优化器, 设置 beta1和 beta2分别为 0.9和 0.999.
batch_size 设置为 15. 对于每一折交叉验证, 最后保存

验证集中准确率最高的模型. 

4.4   结果与分析

本研究基于 Sleep-EDF 数据集对模型进行 20 折

交叉验证. 表 1为模型的训练结果, 包括睡眠 5个阶段

的混淆矩阵和各个阶段的性能指标.
  

表 1    模型的实验结果
 

真实标签
预测标签 性能指标

W N1 N2 N3 REM PR (%) RE (%) F1 (%)
W 9 317 582 113 29 156 88.6 91.4 90.0
N1 467 1 507 477 19 334 48.9 53.7 51.2
N2 499 610 15 645 587 458 88.9 87.9 88.4
N3 43 5 663 4 991 1 88.6 87.5 88.1
REM 186 378 697 6 6 450 87.2 83.6 85.3

 

从混淆矩阵中可以看出, 模型在 W、N2、N3 和

REM 期上都能取得优秀的分期性能. 其中, W 期的性

能较好, RE 值和 F1值在 5类中最高. 这表明模型能够

有效提取 W 期的睡眠特征, 这与训练数据集中 W 期

样本数占多数也有关系. 此外, 在混淆矩阵中也可以看

到模型对 N1期的分类性能较差, 很多标签为 N1的样

本被误判为 W、N2 和 REM 期. 由于 N1 期在整个睡

眠周期中是一个短暂的过渡阶段, N1期的样本数量比

其他睡眠阶段的样本数量少, 模型可学习特征较少. 加
之大部分 N1 期的特征波为 lamb 波. 这种特征波也经

常出现在 N2 期和 REM 期. 因此模型很难将它们区分

开来.
为验证模型的有效性, 本文将模型与性能较好的

睡眠模型进行比较, 比较结果如表 2所示. 表中模型取

得的结果均是以 Sleep-EDF 数据集为基础且经过

20 折交叉验证训练的. “—” 代表该性能指标在原文献

中没有给出. 表 2中, SeqSleepNet是 Phan等人[26]基于

RNN 的自动睡眠分期模型, 模型在 RNN 中加入了注

意力机制, 对 Fpz-Cz 的脑电信号进行睡眠阶段分类,
得到的分类准确率达 82.2%; Seo 等人[27]通过构建残差

神经网络和双向 LSTM 从 Fpz-Cz 通道中学习 epoch
和 epoch 间的时序关系, 得到了 83.9%; 马家睿等人[28]

设计包含状态转换规则的睡眠分期模型, 选择 Pz-Oz
通道得到的分类准确率为 82.3%; Multitask CNN 是
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Phan 等人[29]提出的基于 CNN 和多任务学习的深度神

经网络, 模型在 Sleep-EDF 数据集上得到了 82.3% 的

准确率; DeepSleepNet 是由 Supratak等人[30]基于 CNN
和 BiLSTM对 Fpz-Cz脑电通道进行睡眠分期, 得到的

准确率达 82.0%. 对比表 2 可以知道, 本文的模型准确

率较高, MF1 分数达到 80% 以上, 说明本模型的分类

性能较高. 各期的分类结果在其他对比模型中达到最

佳, 其中W期的 F1分数达到 90%, N2期和 N3期的 F1
分数均达到 88% 以上, REM 期的 F1 分数超过 85%.
对于样本数量较少的 N1 期, 其 F1 值也比其他模型高

出 4.6%–19.7%.
 
 

表 2    基于 Sleep-EDF公共数据集的模型比较 (%)
 

模型 ACC MF1
各睡眠时期的F1值

W N1 N2 N3 REM

SeqSleepNet[26] 82.2 74.2 — — — — —
IITNet[27] 83.9 77.7 87.9 44.7 88.0 85.7 82.1

CNN-BiLSTM-Attention[28] 82.3 74.2 86.9 31.5 87.2 84.0 81.3
Multitask CNN[29] 82.3 73.8 77.4 40.6 87.4 86.0 82.3
DeepSleepNet[30] 82.0 76.9 84.7 46.6 85.9 84.8 82.4

本文模型 85.7 80.6 90.0 51.2 88.4 88.1 85.3
 

图 2和图 3为模型预测结果和专家评判结果的对

比图. 其中, 在睡眠周期稳定的时间段内, 模型预测结

果和专家评判结果基本一致. 说明本文模型准确率较

高. 在睡眠时期的过渡阶段, 模型存在滞后预测或预测

错误, 可以知道模型对处于睡眠过渡时期的分类性能

较差. 这可能是因为处于过渡期的样本同时存在几个

睡眠时期的特征波, 模型难以区分. 这也为本文的进一

步研究指明了方向.
 
 

REM
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眠
时
期

 
图 2    专家分期结果时相图 

4.5   消融实验

为验证本文提出的模块和多模态信号的有效性,
本文设计了以 Sleep-EDF 数据集为基础, 使用 Fpz-Cz
和 EOG通道的模型消融实验.

(1) EOG: 模型是由一个单独的 CNN 分支结构和

一个单向 LSTM 组成的单流混合网络, 并且只输入

EOG信号.

(2) EEG: 模型与以 EOG为输入的模型相同, 但输

入信号为 EEG信号.

(3) EEG+EOG: 模型与以 EOG信号为输入的模型

相同, 但输入信号为 EEG 和 EOG. 模态流的融合采用

简单的连接操作.

(4) 本文模型: 该模型在以 EEG和 EOG信号为输

入的基础上增加了上下文学习模块.
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图 3    预测结果时相图

 

如图 4 所示, 同时使用 EEG 和 EOG 信号的模型,

其准确率和 MF1 分数分别达到 84.4% 和 78.7%, 相较

于仅使用 EEG 信号的模型, 这两个指标分别提升了

4.5%和 3.5%, 而相较于仅使用 EOG信号的模型, 则分

别提升了 5.6%和 5.8%. 这一结果充分表明, 采用双通

道方式可以同时提取 EEG 和 EOG 的特征, 有效增强

模型的分类性能. 这是因为单一模态在不同的睡眠阶

段可能表现出相似的特征, 降低了模型分类性能. 而通

过结合多模态, 模型可以学习模态在不同时间段的互

补特征, 如在 N1阶段, 睡眠特征包括低频混合 EEG和

慢眼动 EOG. 通过使用多模态信息可以有效降低单模

态对分期的影响. 此外, 本文所提出的模型准确率和

MF1 分数分别为 85.7% 和 80.6%, 与仅使用 EEG 和

EOG 信号的模型相比, 这两个指标分别提升了 1.3%

和 1.9%. 这表明引入上下文学习模块能够有效提升模

型性能. 这是因为在该模块中, 多头自注意力块丰富了

数据的特征表达, 多个注意力头可以同时捕捉模态的

多种特征, 残差块在增加信息表达时也减少了信息损

失. 两者的共同作用使得上下文模块提升了模型分类

准确率.
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图 4    消融实验对比

  

5   结论与展望

本文基于 EEG 和 EOG 数据, 设计了一种基于多

头自注意力的睡眠分期模型. 该模型不仅能够有效提

取不同模态数据的睡眠特征, 还能深入学习并融合模

态间的全局序列特征以及睡眠状态转换规则. 实验结

果显示, 在公共数据集 Sleep-EDF上的, 模型的准确率

达 85.7%, 相较于其他同类睡眠分期模型, 展现出更高

的准确性和鲁棒性. 此外, 实验还验证了多模态数据和

上下文学习模块对模型分类性能的提升作用. 其分类

结果接近专家手工分期, 有望成为专家的分析工具, 帮
助他们更准确地分析和分期睡眠数据. 展望未来, 本研

究将继续深化深度学习在睡眠领域的应用, 致力于提

高模型对睡眠数据的特征提取能力. 同时, 还将尝试将

模型进行迁移学习, 应用于意识障碍患者的数据上, 以
期为意识障碍的治疗探索新的可能性.
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