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摘　要　针对现阶段数据和特征决定自动睡眠分期模型的分类精度上限的问题,提出一种基于深度混合神经网络的

自动睡眠分期模型.在模型主体构建方面,使用多尺度卷积神经网络自动学习高级时不变特征,使用双向门限循环单

元构建的循环神经网络对时不变特征中的时间信息进行解码,并用残差连接实现时不变特征与时间信息特征的融合.
在模型优化方面,将 MSMOTE(ModifiedSyntheticMinorityOversamplingTechnique)重构后的数据集用于预训练,以
减少类不平衡对少数类的分类效果的影响,应用Swish激活函数加速模型收敛.使用SleepＧEDF数据集中 FpzＧCz通

道的原始 EEG数据对模型进行１５折交叉验证,得出 OA(OverallAccuracy)和 MF１(MacroＧaveragedF１Ｇscore)分别为

８６．８５％和８１．６３％.提出的模型可避免特征选取的主观性以及类不平衡小数据集在深度学习中的局限性.
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Abstract　TheclassificationaccuracyofcurrentautomaticsleepstagingisdeterminedbythesmalldatasetofimbaＧ
lancedclassesandhandＧengineeredfeatures．Aimingatthisproblem,thispaperproposedanautomaticsleepstaging
modelbasedondeephybridneuralnetwork．Fortheconstructionofmodel’smainstructure,themultiＧscaleConvoluＧ
tionalNeuralNetworksareusedtoautomaticallylearnthehighＧleveltimeＧinvariantfeatures,theRecurrentNeuralNetＧ
worksconstructedbybidirectionalGatedRecurrentUnitareusedtodecodethetemporalinformationfromthetimeinＧ
variantfeatures,andtheresidualconnectionisusedtofullycombinethetimeinvariantfeatureswiththetimeinformaＧ
tionfeatures．Formodeloptimization,inordertoreducetheimpactofthedatasetofimbalancedclassontheclassificaＧ
tioneffectofminorityclass,theexperimentaldatasetreconstructedbyMSMOTE(ModifiedSyntheticMinorityOverＧ
samplingTechnique)isusedforpreＧtraining．TheSwishactivationfunctionisusedtoacceleratethetrainingconverＧ

gencerate．TheexperimentwassetupontheinitialsingleＧchannelEEGsignalofFpzＧCzinSleepＧEDFDatabase．The
１５ＧfoldcrossＧvalidationexperimentsshowthattheoverallclassificationaccuracyis８６．８５％andtheMacroＧaveragedF１Ｇ
scoreis８１．６３％．ThismodelcaneffectivelyavoidthesubjectivityoffeatureselectionandthelimitationofclassimbaＧ
lancedsmalldatasetofimbalancedclassindeeplearning．
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１　引言

长期以来,自动睡眠分期模型多基于特征工程[１Ｇ３],这类

模型针对特定数据集的效果较好,但是其由于需要针对数据

集特点进行人工特征设计,因此无法实现端到端学习,实际可

应用性并不强.
近年来,机器学习在图像识别、自然语言处理以及语音识

别领域已取得大量突破性的成果[４Ｇ７].尤其在医学成像识别

中,得益于可直接应用ImageNet对模型进行预训练,基于深

层神经网络的深度学习模型能够接近并超过人类专家水

平[８].当前,已有少量研究将深度学习模型应用于自动睡

眠分期[９Ｇ１０],实现了特征的自动提取.深度学习模型的引

入虽然有效避免了特征选取的主观性,但由于其处理的对

象为小型类不均衡睡眠脑电数据集,因此模型的迁移应用

效果并不理想.
本文在上述研究的基础上,结合残差连接(ResidualConＧ

nection)[１１]、Swish激活函数[１２]、MSMOTE[１３]、两步训练法

(TwoＧStepTrainingAlgorithm)[１０]等深度学习优化技术,以
卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)和双

向门限循环单元(BidirectionalGatedRecurrentUnit,BiGRU)



构建了一个以循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,

RNNs)为主体的端到端自动睡眠分期模型.该模型首先通

过多尺度CNNs自动学习不同层次的高级时不变特征;然后

使用BiGRU构建的 RNNs学习时不变特征中所蕴含的各睡

眠阶段间的长间期依赖关系,通过残差连接实现不同类型特

征的融合;最后通过全连接的Softmax层对融合后的特征进

行识别.除此之外,模型还采用 MSMOTE对数据集中的少

数类进行扩增,由此构建的类平衡数据集则用于预训练,从而

提高少数类的识别率;应用Swish激活函数替换目前广泛使

用的 ReLU 激活函数,在提高分类效果的同时加快了收敛速

度.该模型可在不对原始数据作明显假设,以及没有睡眠专

家参与的情况下,完成原始单通道睡眠脑电数据的端到端学

习,且总体分类效果目前处于较高水平.

２　模型架构及实验数据

２．１　模型结构

本文提出的端到端自动睡眠分期模型由４部分组成,图１
中依次标示为Part１,Part２,Part３,Part４.

图１　总体模型结构及其参数

Fig．１　Overallstructureanddetailedparametersofproposedmodel

　　图１详细介绍了模型结构及其参数,以及预训练部分的

数据流.其中,CNN１,CNN２,CNN３为３个独立的卷积神经

网络,“Reshape”代表平铺操作,“Concat”为特征融合操作,

“Dropout(０．５)”代表 Dropout层以０．５的概率进行 Dropout
操作,“conv１Ｇ１”表示CNN１中的第一个卷积层,“size”表示卷

积核尺寸(Fs表示所使用实验数据的采样率),“kＧn”表示卷

积核数目,“stride”表示卷积运算步长,“８maxpooling/８”表示

最大池化操作层,池化层的尺寸为８,步长为８,“⇆
５１２

５１２
BiGRUs”

表示双向 GRU的前向和后向单元数都为５１２.

Part１的主要功能为自动提取特征,其位于模型的最底

层.信号处理技巧包括:较小尺寸(０．５Fs)的卷积核能更好地

捕获时域特征,中等尺寸(２Fs)的卷积核能更好地捕获时频特

征,较大尺寸(４Fs)的卷积核能更好地捕获频阈特征[１４].为

全面覆盖数据特征,Part１采用３个独立的 CNNs(CNN１,

CNN２,CNN３)对序列进行并行特征提取;３个 CNNs初始卷

积层(conv１Ｇ１,conv２Ｇ１,conv３Ｇ１)的卷积核大小分别为０．５Fs,

２Fs,４Fs.

Part１的具体工作原理如下:假设有n段单通道脑电数据

(每段数据时长为３０s),它们共同组成的脑电数据序列为{e１,

e２,􀆺,en},使用３个并列的CNNs对ei 的第i个特征ri 进行

提取,计算式如下:

ri＝[hs
i;hm

i ;hl
i] (１)

hs
i＝CNNθs (ei) (２)

hm
i ＝CNNθm

(ei) (３)

hl
i＝CNNθl (ei) (４)

其中,CNN(ei)表示通过 CNNs将ei 变换为一个特征向量

hi;θs,θm,θl 分别是３个独立的CNNs的参数;“[]”是将３个

CNNs的输出组合在一起的“Concat”操作;hs
i,hm

i ,hl
i 分别表

示３个CNNs最终提取的关于ei 的第i个时不变特征.

每个卷积层都含有 ３ 个基本 操 作:卷 积 运 算、批 归 一

化[１５]以 及 应 用 Swish 自 门 控 单 元 进 行 激 活.此 外,３ 个

CNNs都含有两个最大池化(maxＧpooling)层和一个 Dropout
层.最大池化操作可在保持特征图数目不变的情况下,使特

征图的分辨率降低,以保留高分辨率特征图所承载的特征;通

过最大池化操作能够降低神经网络模型的复杂度,以达到减

少过拟合的目的.Dropout操作会按照一定概率随机“丢弃”

隐层神经元,以减弱训练期间不同神经元间的共适性,从而达

到增强模型泛化能力的目的.Dropout被大量用于全连接神

经网络,通常按照０．５或者０．３的概率来对神经元进行“丢

弃”;在含有 ReLU 激活函数的 CNNs隐藏层中,由于 ReLU
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本身具有较强的稀疏化特性,Dropout的应用相对较少;鉴于

本文的Swish激活函数的强制稀疏特性较弱,因此在３个

CNNs中都采用了 Dropout操作.

CNNs中激活函数的使用极其重要,即使所使用的激活

函数只有 微 小 的 性 能 增 强,也 会 由 于 它 的 大 量 使 用 而 使

CNNs获得较大的性能提升,目前被广泛使用的激活函数是

ReLU激活函数,该激活函数是谷歌大脑团队于２０１７年提出

的一种新型激活函数.Swish通过使用相同值进行门控来完

成自门控机制的构建;自门控机制使 Swish激活函数可在

CNN中轻易置换使用单个标量作为输入的激活函数(如 ReＧ
LU),并且不 用 改 变 参 数 的 隐 藏 容 量.两 个 激 活 函 数 (即

Swish和 ReLU)的公式如下:

Swish(x)＝ x
１＋exp(－x) (５)

ReLU(x)＝max(x,０) (６)

图２为Swish函数和 ReLU函数的形态对比图.

图２　Swish函数和 Relu函数的曲线对比图

Fig．２　CurvecomparisonbetweenSwishandRelu

如图２所示,当x为负值时,ReLU 会做强制置零处理,

这种强制稀疏处理在一定程度上缩小了模型的有效容量,屏

蔽过多特征以致模型无法学习有效特征.Swish和 ReLU 都

有下界而无上界,此外Swish还具有非单调特性和平滑特性.

谷歌大脑团队通过实验得出:Swish直接替换 ReLU 激活函

数可以在总体上增强模型性能,且这种优势会随着神经网络

的加深更加明显[１２].本文将尝试使用 Swish函数作为模型

中卷积层的激活函数.

Part２是由BiGRU 构建的 RNNs和残差相连接而共同

组成的序列残差学习模块[１１],该模块可从 Part１输出的时不

变特征中学习各睡眠阶段间的长间期依赖,并完成不同类型

特征的融合.其结构及参数如图１中的Part２所示.

门限循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)是长短期记

忆网络 (LongShortTerm Memory,LSTM)的 一 个 变 体.

GRU除了拥有 LSTM 的优点外,其参数比LSTM 更少,可有

效抑制过拟合,且在处理同样的问题时收敛速度更快,因此在

训练大量数据时 GRU能节约大量时间[１６].

相对于单向 GRU,BiGRU可以通过使用两个 GRU 独立

地处理前后两个方向的输入序列;两个方向的 GRU 的输出

彼此无连接,因此能够利用前后两侧的时间信息.综合考虑

模型对收敛速度、减少过拟合以及充分利用时间点前后两侧

时间信息的需求,模 型 使 用 BiGRU 构 建 的 RNNs对 睡 眠

EEG信号中所蕴含的时间信息进行解码.

Part３和Part４都是完全连接的Softmax层,分别用于模

型的预训练和微调.其中,Part４仅用于模型的预训练,预训

练结束后其将被“丢弃”.

２．２　实验数据

在实验数据选取方面,本文使用了PhysioBank的公开基

准睡眠EEG数据:SleepＧEDF数据集.该数据集包含２５~３４
岁的１０名健康女性和１０名健康男性的睡眠多导图记录,实

验过程没有使用任何药物,实验周期为两个昼夜(约４０小

时),采样率为１００Hz.所有的PSG被划分为３０s每段(含有

３０００个数据点),然后由训练有素的睡眠专家根据 R&K标准

进行人工分类标记.使用 FpzＧCz通道的原始 EEG信号对模

型的性能进行评估.由于原数据集中的一个文件(SC４１３２

E０．edf)已经被销毁,现存实验数据集共有３９个文件.R&K
标准将整个睡眠阶段分为６期(即 W,REM,S１,S２,S３,S４),

其中 W 期、REM 期、S１期、S２期依次对应 AASM 规则中的

W 期、REM 期、N１期、N２期,R&K 标准中的 S３期和 S４期

对应 AASM 标准中的 N３期.本文使用现行通用的 AASM
标准.表１列出了睡眠专家的分类结果.

表１　睡眠专家对数据的分类及各期比例

Table１　Sleepingexperts’classificationandproportionresults

阶段 W N１ N２ N３ REM Total
段数 ７７２６ ２６９９ １７２５８ ５４６７ ７３５０ ４０５００

比例/％ １９．０８ ６．６６ ４２．６１ １３．５０ １８．１５ １００

由表１可直观地看出,本文所使用的实验数据集为类不

平衡数据集,其中 N１期和 N２期的比例约为１∶６,最小类 N１
约占总数的６．６６％.原始数据中出现的类不平衡现象是分

类任务中的典型问题,通常选择少数类占总比例的１０％~
２０％为类不平衡研究对象;实际得到的数据集中的少数类占

比通常低于 １０％,本文实验数据集中的最小类占比 仅 为

６．６６％.一般情况下,若实验数据集的样本量较大,各类都会

有足量的可训练样本,类不平衡问题是可以忽略的.但是本

文所使用的实验数据集较小,类不平衡会使模型对于少数类

的识别效果较差.通常通过简单复制来对少数类进行过采

样,以减少类不平衡对少数类分类效果造成的负面影响.但

采用复制过采样技术生成的类平衡数据集用于训练时极易出

现过拟合现象,本文使用 MSMOTE取代传统的复制过采样

技术,来完成数据集中少数类的过采样.通过 MSMOTE将

数据集中少数类划分为噪声类、边界类、安全类,并对边界类

和安全类做过采样处理,进而完成少数类的过采样,最终将实

验数据集重构为类平衡数据集.

３　模型训练

针对实验数据集的特点以及 MSMOTE重构生成的类平

衡数据集所存在的缺陷,本文采用两步训练法对模型进行训

练.在训练过程中使用 Adam 优化器对网络权值进行更新.

图３给出了具体的训练流程.

图３　模型训练方法解析图

Fig．３　Analysisdiagramformodeltrainingmethod

预训练结构以及数据流已标注在图１中,微调模型结构
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由图１中的Part１,Part２,Part３组成.预训练(PreＧtrain)可以

使卷积层权值靠近较优的(保持在高梯度区间内)局部最优

解,以便能够有效地对权值进行进一步的微调(FineＧtune).
模型训练的具体步骤如下.

１)使用经 MSMOTE(K＝８)重构后生成的类平衡数据对

图１中的“PreＧtrainModel”进行有监督预训练,保留预训练最

后一个Epoch后生成的神经网络权值,并将其作为微调结构

中Part１的参数初值.预训练的批量大小为１２０,学习率为

０．００１.

２)考虑到经 MSMOTE重构后生成的类平衡数据集中会

出现不属于任何分类的数据,因此使用未经处理的、按照时间

顺序排列的原始顺序数据集对微调模型进行有监督微调.微

调的批量大小为２５０(每次输入１０个序列,每个序列的长度

为２５).鉴于Part１已经被预先训练,为防止其参数被过度调

整,微调时使用两个具有不同学习率的 Adam 优化器:Part１
使用较低的学习率(０．００００１),Part２使用较高的学习速率

(０．０００１).Adam优化器的其他参数则使用默认值.

４　模型评估及实验分析

４．１　模型评估设计

合理地选取评价指标是客观评价一个模型的前提,本文

从每类指标和总体指标这两方面分别对实验结果进行评估.

每类指标包括每类精度、每类召回率、每类F１值,总体指标

包括总体精度和宏平均F１值.每类评估是通过将待评估类

作为正例,将其他各类作为负例进行计算的.各指标公式

如下:

PRi＝
TPi

Ni′
(７)

REi＝TPi

Ni
(８)

F１i＝２PRi×TPi

PRi＋TPi
(９)

OA＝
∑
I

i＝１
TPi

N
(１０)

MF１＝
∑
I

i＝１
F１i

I
(１１)

其中,PRi,REi,F１i 分别表示第i类精度、召回率、F１值;TPi

为i类真阳数(实际为i类又被预测为i类),Ni′为i类的预

测数,Ni 为i类的实际数.OA 和MF１分别为总体精度和宏

平均F１值,I为睡眠阶段总数,N 为所有类的总样本数.

为最大化地利用现有小样本数据对模型的效果进行合理

评估,使用K 折交叉验证来评估本文模型.

４．２　实验与结果分析

４．２．１　实验方案设计

为确定交叉验证的 K 值以及验证本文所提各种结构的

合理性,实验设计如表２所列.表２中,“S”表示未处理的原

始顺序数据集,“M”表示采用 MSMOTE重构后生成的类平

衡数据集,“CY”表示采用复制过采样技术生成的类平衡数据

集.实验 A１,A２,A,A３使用的都是理论最优模型,其交叉验

证K 值分别为 ５,１０,１５,２０.B,C,D,E 为 模 型 优 化 验 证

实验.

表２　实验设计

Table２　 Experimentaldesign

实验

编号
RNNs

激活

函数

预训练

数据集 Epoch

微调

数据集 Epoch
A１,A２,A,A３ BiＧGRU Swish M ２０ S １６０

B BiＧGRU ReLU M ２０ S ２６０
C GRU Swish M ２０ S １６０
D BiＧGRU Swish M ２０ M １６０
E BiＧGRU Swish CY ２０ S １６０

４．２．２　实验结果

图４给出了８组实验所获得的实验结果,评价指标为OA
和 MF１.

图４　实验结果对比

Fig．４　Comparisonofexperimentalresults

在８组实验中,首先进行的是 A１,A２,A,A３４组实验,
由４组实验的结果可知１５折交叉验证的效果最好.A１(５
折)和 A２(１０折)的效果比 A(１５折)差的原因是可用于训练

的数据相对较少;A３(２０折)的效果较 A 略微下降的原因是

实验数据相关性增大从而造成过拟合.综合上述分析,为合

理评估模型的性能,本文采用１５折交叉验证,因此B,C,D,E
４组对比实验都采用１５折交叉验证.为控制对比实验中预

训练结果的随机性,部分与预训练无关的对比实验(C,D)直
接使用实验 A中的预训练结果.

４．２．３　激活函数性能的对比分析

实验 A和实验 B分别使用Swish和 ReLU 作为卷积层

的激活函数.由图４中实验所获得的总体指标可知,卷积层

采用Swish激活函数获得的分类性能略优于 ReLU,但优势

并不明显.
为了进一步对比应用两种激活函数所获得的收敛速度,

分别用每个实验所有折微调的训练集损失函数的平均值和训

练集总体精度平均值作为两个实验微调收敛效果的指标,评
价范围为前１６０个Epoch.图５为两个实验微调收敛效果的

对比图.通过图５可直观地看出,Swish作为激活函数时收

敛速度较快.

图５　A和B两组实验微调收敛速度的对比图

Fig．５　ComparisonoffineＧtuneconvergenceratebetween

experimentAandexperimentB
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由图５底端的贯穿直线可知,ReLU 作为激活函数时第

１６０个Epoch的收敛效果与Swish作为激活函数时第１００个

Epoch的收敛效果相当.综合考虑分类效果和收敛速度,选
用效果更好的Swish函数作为激活函数.

４．２．４　GRU 和BiGRU 效果对比分析

表２中,实 验 C 和 实 验 A 分 别 使 用 了 GRU 构 建 的

RNNs和BiGRU构建的 RNNs.由图４中的总体指标对比

可知,BiGRU的效果更佳.选择两组实验的各折OA 和MF１
对实验结果进行进一步分析.

图６　A和C两组实验每折总体指标的对比图

Fig．６　PerＧfoldcomparisonbetwenexperimentAandexperiment

Cusingoverallmetrics

图６中,“CNNＧBiGRU”代表 A 实验.由图６可知,A 实

验每折效果都优于 C实验,这主要是由于单向 GRU 构建的

RNNs只能从时序信号的一端逐个读取输入数据,因此对于

任意时间节点,单向 GRU 所储存的数据只含有现在和以前

的信息.事实上,每个睡眠阶段与其前后的睡眠阶段都具有

密切的联系,BiGRU构建的 RNNs可以充分利用当前阶段与

其前后两侧各阶段所存在的依赖关系.

４．２．５　不同微调数据集的对比分析

表２中实验 A 和实验 D 分别采用原始顺序数据集和

MSMOTE重构后生成的类平衡数据集进行微调.由图４中

的总体指标对比可知,原始顺序数据集用于微调时效果更佳.

选择两组实验的各折 OA 和 MF１对实验结果进行进一步

分析.

图７　A和 D两组实验每折总体效果的对比图

Fig．７　PerＧfoldcomparisonbetwenexperimentAandexperiment

Dusingoverallmetrics

图７中,“Seq_FineＧtune”代表 A实验,由图７中各折总体

指标的对比结果可知,A实验各折效果较优,初步分析是由于

MSMOTE生成的类平衡数据集中含有部分不属于任何类的

数据,影响每折微调效果.并且在本文实验硬件(处理器:

i５Ｇ７３００HQ,显卡:NVIDIAGTX１０５０,显存:４GB,内存:８GB,

笔记本电脑)环境下,MSMOTE生成的类平衡数据集用于微

调时,单个Epoch所需的时间(约为７７s)大于原始顺序数据

集用于微调所需的时间(约为４３s).综上所述,本文选用原

始顺序数据集用于微调.

４．２．６　不同预训练数据集的对比分析

表２中实验 A 和实验 E分别采用 MSMOTE和复制过

采样技术生成的类平衡数据集进行预训练.由图４中 A和E
两组实验获得的总体分类效果可知,由 MSMOTE重构后生

成的类平衡数据集用于预训练的效果较优.分别对两组实验

的每类实验结果进行进一步分析.表３、表４为两组实验得

出的总混淆矩阵及每类指标.图８为 A 实验的每类指标相

对于E实验相同指标的变动百分比,正值代表实验 A相对于

实验E有所提升,负值代表下降.

表３　实验E的总混淆矩阵及每类指标

Table３　OverallconfusionmatrixandperＧclassmetrics

ofexperimentE

预测类

W N１ N２ N３ REM

每类指标/％
PR RE F１

实

际

类

W ７１２０ ３３７ １５４ ２７ ８８ ８６．９７ ９２．１６ ８９．４９
N１ ４７４ １０２３ ７７７ ２１ ４０４ ５３．０６ ３７．９０ ４４．２２
N２ ３８６ ２９３ １５１９５ ８０９ ５７５ ８８．５１ ８８．０５ ８８．２８
N３ ３８ ０ ４３９ ４９８６ ４ ８５．３０ ９１．２０ ８８．１５

REM １６９ ２７５ ６０２ ２ ６３０２ ８５．４７ ８５．７４ ８５．６１

表４　实验 A的总混淆矩阵及每类指标

Table４　OverallconfusionmatrixandperＧclassmetrics

ofexperimentA

预测类

W N１ N２ N３ REM

每类指标/％
PR RE F１

实

际

类

W ７１５８ ２７６ １２９ ２４ １３９ ８７．７１ ９２．６５ ９０．１１
N１ ４２２ １２０６ ６６１ １５ ３９５ ６５．３３ ４４．６８ ５３．０７
N２ ３８０ ２５０ １５１９４ ８１０ ６２４ ９０．１０ ８８．０４ ８９．０６
N３ ３９ ３ ３８８ ５０３７ ０ ８５．５２ ９２．１３ ８８．７０

REM １６２ １１１ ４９２ ４ ６５８１ ８５．０４ ８９．５４ ８７．２３

图８　应用 MSMOTE对各类指标的提升比例

Fig．８　AugmentationofperＧclassmetricsusingMSMOTE

通过对比表３和表４的总混淆矩阵可知,MSMOTE的

应用使 N１期被误判为其他各期的数目都有所下降,并且所

有少数类的真阳数都在增加.由图８可直观地看出所有指标

的升降比例,除 REM 期的精度和 N２期的召回率略微下降

(N２期、REM 期的总体效果也是提升的)外,其他各类的每项

指标都有所提升,其中占数据集总数最少的 N１期的各指标

提升幅度最大.综上所述,对于预训练数据集的重构,相较于

传统的复制过采样技术,采用 MSMOTE可在提升总体分类

效果的同时大幅提升 N１期的分类效果.

通过实验 D 和实验 E 分别与实验 A 的对比可知,由
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MSMOTE构建的类平衡数据只能用于预训练而不能用于微

调.本文认为原因如下:预训练学习的是数据集结构,使用

MSMOTE生成的类平衡数据能较好地满足学习要求;微调

需要数据的精确性,若存在不属于任何类的干扰数据,则会学

到本不存在的特征,从而影响训练效果.

４．３　模型评估

为论证本文模型的有效性,将本文实验 A的结果与近两年

使用相同数据集的研究成果进行比较.对比结果如表５所列.

表５　最新成果与本文实验结果 A的对比

Table５　ComparisonofexperimentAwithstateＧofＧtheＧartresults

方法
验证

段数

总体指标/％
OA MF１

每类F１/％
W N１ N２ N３ REM

文献[１]
的方法

１０６３７６ ８９．７３ ６２．４４ ９７．８９ １０．６７ ８０．１０ ５２．４８ ７１．０８

文献[２]
的方法

３７０２２ ７８．９４ ７３．７３ ７１．５７ ４７．０４ ８４．６０ ８４．０３ ８１．４０

文献[９]
的方法

３７０２２ ７４．７７ ６９．８２ ６５．４１ ４３．６９ ８０．５９ ８４．８８ ７４．５４

文献[１０]
的方法

４１９５０ ８２．０２ ７６．８７ ８４．７１ ４６．５６ ８５．８９ ８４．８１ ８２．３８

本文实验

结果 A
４０５００ ８６．８５ ８１．６３ ９０．１１ ５３．０７ ８９．０６ ８８．７０ ８７．２３

表５中,文献[１]的总体精度较高的原因是其验证集中含

有过多的 W 期(占比７０％),较大比例的 W 期在一定程度上

提升了总体精度,但这种做法并没有使综合指标 MF１值增

大.综合来说,文献[１]的分类效果最差,本文方法的分类效

果最优,尤其在少数类的分类效果上提升明显.

结束语　自动睡眠分期是脑电信号分类中的一个重要课

题.本文提出一种以深度学习技术为基础的端到端自动睡眠

分期模型.该模型中的多尺度CNNs可直接从原始脑电数据

中提取时不变特征.同时,由于序列残差学习框架的嵌入,模

型可以充分利用时不变特征中所蕴含的阶段间的依赖关系,

来实现不同类型特征的融合.实验表明,Swish激活函数的

应用在保证模型分类精度略微提升的同时加快了训练收敛速

度;MSMOTE构建的类平衡数据用于预训练可大幅提高模

型对少数类的识别率;模型能够从少量原始睡眠脑电数据中

自动学习高级特征,并完成高精度的端到端分期,且分类效果

较近年高水平的研究有所提升.

事实上,在数据量充足的情况下,少数类和多数类都可以

提供足量的标签数据用于训练,不需要使用数据集扩增技术

即可获得模型的最优性能.鉴于以上理论,本文模型可从以

下两方面进行进一步优化:一方面,在现存睡眠数据集样本数

不足的情况下,可通过对不同采样率的睡眠数据集进行降采

样处理,来将不同睡眠数据集中的数据进行融合,以获取更多

的可用于本文模型训练的标签数据集;另一方面,数据集扩充

导致无法进一步提升模型性能时,可考虑增加卷积神经网络

的深度对模型进行优化.
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