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一种基于 EOG的睡眠分期算法研究
梁文虎 1  杨其宇 1  王振学 1

LIANG Wenhu   YANG Qiyu   WANG Zhenxue    

 摘　要               睡眠质量影响着人类的身体健康与生活质量，准确的睡眠分期是睡眠质量评估的重要依据。针对眼电信

号中的规律性，文章提出了一种用于实现睡眠分期的基于 EOG 的深度学习网络 -AMSTNet。首先，采

用 3 个不同尺度的一维卷积网络进行 EOG 信号特征提取；其次，构建一个自适应特征校准模块，动态

进行特征权重的选取校准；接着，采用双向门控循环单元学习各睡眠阶段间的时间序列规则；最后，通

过公开数据集 Sleep-EDF 验证模型实现睡眠分期的效果。实验结果表明，所提模型在利用 EOG 信号进

行睡眠分期中有较好的性能，用 EOG 做睡眠分期是可行的。   
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0  引言

睡眠是人类一项基本的生理活动。近年来，利用脑电信

号进行自动睡眠分期的算法取得了较好的性能。如 Goshtasbi

等人 [1] 采用全卷积神经网络对单通道 EEG 进行睡眠分期，

准确率为 84.8%。Gabriel-alexandru 等人 [2] 采用 CNN-LSTM

网络同样对单通道 EEG 进行睡眠分类，准确率为 88.8%。

Seifpour 等人 [3] 采用时域特征统计 SBLE 网络对单通道 EEG

数据进行睡眠分类，准确率达到 90.6%。然而，脑电信号的

采集过程相对专业与繁琐。相比之下，眼电信号的采集相对

简单方便，并且不需要经过专业培训也能进行信号的正确采

集。这为设计便携、可穿戴的自动睡眠分期系统提供了可能

性 [4]。研究表明，眼电信号（EOG）是一种潜在的睡眠分期

方式 [5]。这是由于 EOG 信号能反映眼睛的活动情况，并且

眼电信号与脑电信号具有高度的相似性 [6]。Fan 等人 [7] 采用

CNN-RNN 网络对 EOG 信号进行特征提取与序列学习以进行

睡眠分类，在 MASS 数据集和 SleepEDF 数据集上分别获得

准确率为 81.2% 和 76.3%。利用眼电信号做睡眠分期在便携

性以及经济性方面优势较为明显。

本文提出一种深度学习网络模型（adaptive multi-scale 

temporal network, AMSTNet），用于对眼电信号进行特征提

取与学习，实现自动睡眠分期。首先，针对眼电信号多层次

特征提取问题，本文采用 3 种尺度的一维卷积神经网络进行

提取不同维度的特征。其次，构建一个自适应特征校准模

块，通过全局特征信息对各通道特征进行动态加权，有效提

升模型对关键特征的关注。最后，使用双向门控循环单元

（bidirectional gate recurrent unit, Bi-GRU）捕捉学习各睡眠
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阶段之间的时间序列信息与转换规则。实验结果表明，该方

法能从 EOG 信号中获得较好的睡眠分期性能。

1  AMSTNet 模型

本文提出的 AMSTNet 模型结构如图 1 所示。模型主要

由 4 部分组成：用于充分提取原始 EOG 信号的三尺度 EOG

睡眠特征学习模块、用于强调重要特征的自适应特征校准模

块、用于进行时序性特征提取学习的 Bi-GRU 模块和 Softmax

分类器。

时序性特征提取学习模块

自适应特征校准模块

基于EOG的睡眠特征学习模块
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图 1  AMSTNet 网络结构图

1.1  基于 EOG 的睡眠特征学习模块

本文设计了一种三尺度的一维 CNN 来充分提取 EOG 信

号的特征。具体来说，三尺度 CNN 网络可分为局部特征提

取模块、中尺度特征提取模块和全局特征提取模块。其中，

局部特征提取模块用较小的卷积核与较短的步幅注重于短时

间的信号特征提取，全局特征提取模块采用较大的卷积核与

较长的步幅注重于长时间的信号特征提取，而中尺度特征提

取模块则是对前两个模块进行补充，采用适中的卷积核与步

长进行特征提取。每个特征提取模块都由 4 个一维卷积层、

2 个最大池化层和 1 个 dropout 层组成。并且，每个卷积层均

采用以下操作：数据先经过一维卷积层，再进行批量归一化

操作并采用 ReLU 作为激活函数。整体特征提取过程用公式

表示为：

fit                                                                    （1）

                                                    （2）

式中： 表示该特征提取模块得到的特征向量，其中 C

表示拼接后的总通道数，T 表示时间步长；at 表示第 t 个 30 s

的脑电信号片段；Fi(at ) 表示第 i 个卷积网络从 at 提取的特征

输出；fit 表示第 i 个卷积网络提取的特征向量；Ci 表

示第 i 个卷积网络输出通道数；zt 表示通过拼接三路特征向

量 f1t、f2t、f3t 得到的完整特征；⊕表示特征拼接操作符，用

于组合不同卷积网络的输出。

1.2  自适应特征校准模块

本文设计了一种包含残差连接的自适应特征提取模块，

来动态校准调整 EOG 信号突出特征的权重，抑制冗余特征，

提升特征表达能力。并且引入残差连接以保留原始特征信息

能够缓解过拟合现象，提升模型训练的稳定性。具体来说，

首先将前一模块提取到的特征 zt 依次通过两个一维卷积网络

进行先降维后升维的操作，进一步融合提取各通道的特征，

增强通道间的表示能力。其中，两层卷积的先降维操作能减

少计算量，后升维操作使特征恢复到原始通道数，从而确保

信息的完整性。具体过程用公式表示为：

                                    （3）

                                    （4）

式中： （C' < C）表示降维后的特征输出；

表示升维后的特征输出。

然后，对升维后得到的特征 zt
(2) 进行时间维度上的全局

池化，得到全局描述变量 ，用公式表示为：

                 （5）

接着，利用两层全连接网络对通道特征进行建模，生成

动态通道权重 ，如式（6）所示。再根据通道权重 e 对

特征 zt
(2) 进行校准，得到校准后的特征 ，如公式（7）

所示。

e = σ(W2·δ(W1·s))                                                   （6）

                                    （7）

式中：W1、W2 为全连接层的权重；δ(·) 与 σ(·) 分别为 ReLU

激活函数与 Sigmoid 激活函数；c = 1,2,…,C；t = 1,2,…,T。

最后，引入残差连接以保留原始特征信息，将校准后的

特征 与原始特征 zt 通过残差连接进行融合，得到最终输出

特征 ，其公式为：

                                                   （8）

1.3  时序性特征提取学习模块

EOG 信号是非平稳的时间序列数据，具有明显的时间依

赖性和序列特征。为了捕捉信号在时间维度上的前后关联性，

本文采用Bi-GRU网络结构来对序列进行完整性建模。其中，

Bi-GRU主要由输入层、前向GRU、后向GRU和输出层组成 [8]，

其网络结构如图 2 所示。

图 2  Bi-GRU 网络结构图

假设输入特征序列为 X = [x1,x2,…,xt]，其中 xt 表

示第 t 个时间步的输入特征。即前向 GRU 和后向 GRU 分别

通过式（9）（10）计算前向隐藏状态 与后向隐藏状态 。
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然后将前向和后向隐藏状态加权连接起来获得双向特征表示

ht，用公式表示为：

                                                    （9）
                                                  （10）

                                                  （11）

式中：W1、W2 表示网络权重；|| 表示向量连接操作。

接着，将合并后的状态 ht 接入到全连接层（FC）中，以

进行特征分类空间映射得到 ot，最后，应用 SoftMax 分类器

进行睡眠阶段分类，用公式表示为：

                                                  （12）

1.4  损失函数

针对 EOG 信号类别不平衡问题，本文采用带权重的交

叉熵损失函数，以提升对少数类的关注度。该损失函数通过

对少数类加大权重，能有效缓解类别不平衡对模型训练的负

面影响。具体来说，假设数据集分为 C 个类别，每个类别的

占比为 pc，则权重 wc 定义为：

                                                             （13）

式中：pc=Nc/N，Nc 是类别 c 的样本数量，N 是总样本数量。

当类别数量越少时，对应的权重 wc 就越大，反之亦然。

基于权重的交叉熵损失函数定义为：

           
       （14）

式中：yi,c 是样本 i 的真实标签； ,ˆi cy 是模型对样本 i 的类别 c

的预测概率；wc 是类别 c 的权重。

2  实验与结果分析

2.1  数据集

本文采用的睡眠数据来自公开数据集 Sleep-EDF Data-

base Expanded（Version 2）。该数据集包含了 197 例受试者

整夜的 PolySomnoGraphic 睡眠记录，其中有 153 例是完全健

康的受试者（SC* 文件，SC = sleep cassette），有 44 例是轻

度入睡困难的受试者（ST* 文件，ST=sleep telemetry）。每例

受试者都采集了 EEG 信号、水平 EOG 信号、EMG 信号和进

行事件标记。本文采用数据集中的 153 例健康者的水平 EOG

数据，该通道数据的采样率为 100 Hz。数据集中的各阶段样

本数量如表 1 所示。

表 1  Sleep-EDF 中 153 例健康受试者的各睡眠阶段数

5 分类 W N1 N2 N3 REM 总计

样本数 65 795 21 469 68 633 12 991 25 767 194 655

占比 33.08% 11.03% 35.26% 6.67% 13.24% 100%

2.2  数据预处理

因 EOG 信号睡眠类别数量不均衡，如 N1 期样本数量少，

W 期样本数量最多。这样就会导致模型在 N1 期识别准确率

不高。因此，本文针对此问题采取去除睡眠 W 期的部分数

据，只保留睡眠阶段前后 40 min 的 W 期时间。同时，为去

除 EOG 信号的干扰，提高数据质量以及分析准确性，本文

采用 FIR带通滤波器 [9] 对EOG信号进行滤波处理。研究表明，

眼电信号的频率主要集中在 0 ~10 Hz 之间 [10]，据此本文滤波

器的下限频率设为 0.1 Hz，上限频率设为 35 Hz。这个滤波

范围能最大限度保留 EOG 的有效信号，并能够去除低频的

基线漂移和高频的肌电、工频（50/60 Hz）噪声。

2.3  评价指标

本文采用准确率（accuracy, Acc）、宏平均 F1 分数

（macro-averaged F1-score, MF1）和科恩卡帕系数（cohen 

kappa, κ）[11]3 个指标来评估模型对各类别睡眠阶段的分期性

能。3 个指标定义分别用公式表示为：

pi

1

1Acc
K

i

N
K N=

= ∑                                                   （15）

1

1 2 precision recallMF1
precision +recall

K
i i

i i iK =

⋅ ⋅
= ∑                  （16）

Acc
1

e

e

P
P

κ −
=

−                                                            （17）

式中：Npi 表示第 i 类预测正确的样本数；N 表示总体样本

数；K 表示样本总类别数；precisioni 和 recalli 分别表示精确

率和召回率；Pe = (a1·b1+a2·b2+…+aN·bN)/N·N 是由各类睡眠阶

段真实样本个数 a1,a2,…,aN，各类睡眠阶段预测样本个数

b1,b2,…,bN 与 N 计算得到。

2.4  睡眠分期实验结果与分析

本文采用 10 折交叉验证的方法，基于眼电信号进行睡眠

的五级分类，并对模型的分类性能进行评估，实验结果如表

2 所示。从表 2 中可以看出，模型在 Sleep-EDF 数据集中的

睡眠五分类整体正确率为 80.7%，Kappa 系数 (κ) 为 73.3%，

表明模型在睡眠五分类上有良好一致性。

表 2  AMSTNet 的睡眠五分类结果

睡眠标签 Precision/% Recall/% F1/%

W 94.2 87.9 90.9

N1 39.1 56.4 46.2

N2 81.1 86.2 86.6

N3 75.4 57.6 65.3

REM 88.2 73.7 80.3

整体
Acc MF1 κ

80.7 73.3 73.2
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模型在 W 期的识别准确率最高，达到 94.2%。其次是

N2 期，准确率为 81.1%。模型在 N1 期的识别准确率最低，

仅有 39.1%。原因可能因 W 期的样本数据最多，并且此阶段

的信号特征显著，易于模型识别，而 N1 期的样本数量最少

并且此阶段特征不明显，容易与其他睡眠阶段混淆。模型的

睡眠分期预测结果混淆矩阵如图 3 所示。

图 3  睡眠五分类结果混淆矩阵

3  结语

本文针对传统 EEG 信号不便应用于便携式睡眠分析系

统的问题，提出一种基于易于采集的 EOG 信号进行睡眠分

期的 AMSTNet 模型，主要包括三尺度特提取模块、自适应

特征校准、时序特征提取学习模块与分类器。针对 EOG 信

号各阶段数量不均衡问题，通过减少睡眠阶段的 W 期的时长

以及采用带权重的交叉熵损失函数，降低类别失衡带来的影

响；此外，采用 FIR 带通滤波器进一步提升 EOG 信号质量。

通过实验表明，该模型能有效应用于 EOG 的睡眠分期，以

及 EOG 在开发轻量级睡眠监测设备领域具有巨大潜力。

在后续研究中，可以对整体数据集进行数据增强处理，

以及可以加入小波分析进一步提升 EOG 信号质量，改善模

型在 N1 时期分类性能。同时，可以对模型特征提取结构和

时序特征提取结构进行改进，进一步提高对 EOG 特征提取

与学习能力，提升模型的睡眠分类准确率。
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