
Journal of System Simulation Journal of System Simulation 

Volume 36 Issue 9 Article 8 

9-15-2024 

A Multimodal Residual Spatial-temporal Fusion Model Based on A Multimodal Residual Spatial-temporal Fusion Model Based on 

Automatic Sleep Classification Automatic Sleep Classification 

Yecai Guo 
School of Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and 
Technology, Nanjing 210044, China; School of Electronics and Information Engineering, Wuxi University, 
Wuxi 214105, China 

Shuang Tong 
School of Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and 
Technology, Nanjing 210044, China 

Follow this and additional works at: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal 

 Part of the Artificial Intelligence and Robotics Commons, Computer Engineering Commons, Numerical 

Analysis and Scientific Computing Commons, Operations Research, Systems Engineering and Industrial 

Engineering Commons, and the Systems Science Commons 

This Paper is brought to you for free and open access by Journal of System Simulation. It has been accepted for 
inclusion in Journal of System Simulation by an authorized editor of Journal of System Simulation. For more 
information, please contact xtfzxb@126.com. 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss9
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss9/8
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/143?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/258?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/1435?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol36%2Fiss9%2F8&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
mailto:xtfzxb@126.com


A Multimodal Residual Spatial-temporal Fusion Model Based on Automatic Sleep A Multimodal Residual Spatial-temporal Fusion Model Based on Automatic Sleep 
Classification Classification 

Abstract Abstract 
Abstract:Abstract: Highly accurate sleep staging plays a crucial role in correctly assessing sleep conditions. 
Aiming at the problem that the existing convolutional network cannot obtain the topological 
characteristics of physiological signals, a sleep staging algorithm based on multi-modal residual spatio-
temporal fusion is proposed. Time-frequency images and spatio-temporal images are obtained using 
short-time Fourier transform and adaptive map convolution, which are converted into high-dimensional 
feature vectors; lightweight interaction of feature information flow is realized through time-frequency 
feature and spatiotemporal feature extraction modules; the feature enhancement fusion module fuses 
feature information to outputs sleep staging results. The results show that the model has a high 
accuracy. On the ISRUC-S3 data set, the overall accuracy is 85.3%, the F1 score is 83.8%, Cohen’s kappa is 
81%, and the N1 stage accuracy reaches 69.81%. Experiments on the ISRUC-S1 dataset demonstrate the 
generality of the model. 

Keywords Keywords 
sleep staging, multi-view fusion, graph convolutional network, deep learning, electroencephalogram 

Recommended Citation Recommended Citation 
Guo Yecai, Tong Shuang. A Multimodal Residual Spatial-temporal Fusion Model Based on Automatic 
Sleep Classification[J]. Journal of System Simulation, 2024, 36(9): 2065-2074. 

This paper is available in Journal of System Simulation: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/
vol36/iss9/8 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss9/8
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss9/8


系统仿真学报系统仿真学报©
Journal of System Simulation

第 36 卷第 9 期

2024 年 9 月

Vol. 36 No. 9

Sept. 2024

基于自动睡眠分期的多模态残差时空融合模型基于自动睡眠分期的多模态残差时空融合模型

郭业才 1,2，仝爽 1

(1. 南京信息工程大学 电子与信息工程学院，江苏 南京 210044；2. 无锡学院 电子信息工程学院，江苏 无锡 214105)

摘要摘要：：高精度的睡眠分期对于正确评定睡眠情况起到了至关重要的作用。针对现有的卷积网络无

法获取生理信号拓扑特征的问题，提出了一种基于多模态残差时空融合的睡眠分期算法。利用短

时傅里叶变换和自适应图卷积获取时频图像和时空图像，将其转换为高维的特征向量；通过时频

特征和时空特征提取模块实现特征信息流的轻量化交互；使用特征增强融合模块融合特征信息，

输出睡眠分期结果。结果表明：该模型具有较高的准确率，在 ISRUC-S3数据集上整体准确率为

85.3%，F1分数为83.8%，Cohen􀆳s kappa为81%，N1阶段准确率达到69.81%。ISRUC-S1数据集上

的实验证明了模型的普遍性。
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0　引言　引言

睡眠质量的好坏在一定程度上反映了人体的

健康状况
[1]
。了解睡眠阶段转换的周期性，对客

观、准确地评估睡眠状态具有重要意义。利用脑

电信号辅助医生进行睡眠诊断已成为一种新趋

势
[2]
。多导睡眠图(polysomnography, PSG)记录来

自 身 体 各 个 部 位 的 电 信 号 ， 包 括 脑 电 图

(electroencephalogram, EEG)、 肌 电 图

(electromyography, EMG)、 眼 电 图

(electrooculogram, EOG) 和 心 电 图

(electrocardiogram, ECG)。研究人员通过睡眠分期

规则对PSG信号进行划分，PSG被分成以30 s为1

个周期的信号片段，根据睡眠分期标准将睡眠信

号片段分为不同的阶段。例如，R&K规则指南
[3]

将睡眠分为 3个阶段：清醒(W)、快速眼动(REM)

和非快速眼动(NREM)。其中，NREM 包括 N1、

N2、 N3、 N4 共 4 个阶段。美国睡眠医学会

(AASM)睡眠分类标准
[4]
将NREM中N3和N4阶段

合并为N3阶段。

通过观察睡眠阶段，可以有效地检验身体的

状况，但手动划分睡眠阶段存在时间长、专业要

求高、分类结果具有高度主观性等弊端，导致该

领域发展缓慢。传统的机器学习方法，如随机下

采样增强
[5]
、可调Q小波变换

[6]
和支持向量机

[7]
已

被用于识别睡眠阶段。然而，机器学习方法的性

能很大程度上取决于特征工程的选择是否合理。

相比之下，深度学习可以通过神经网络处理原始

数据，获取丰富的信息，并直接输出分类结果，

实现了更高的分类准确率和更好的泛化能力
[8-10]

。

睡眠分期按照波形的频率划分为不同的睡眠

阶段，借助CNN对频率变化的敏感性和RNN对

前后序列的捕获能力，取得了良好的分类结果。

DeepSleep
[11]
使用 Bi-LSTM 和残差连接在 ISRUC-

S3数据集上实现了 78.8%的准确率。U-Sleep
[12]
使

用对称的编码结构，将图像处理的方式用于解决

睡眠分期任务，在 ISRUC-S3数据集上实现了77%

的准确率。U
2
-Sleep

[13]
使用嵌套的U型结构，自适

应地捕获对睡眠分期起关键作用的特征，在

ISRUC-S3数据集上实现了79.9%的准确率。

CNN对于处理非欧几里德数据有不足，单纯

的使用CNN网络，无法利用大脑不同区域之间的

联系
[14]
。相比之下，GCN

[15-16]
通过探索生物信号的

多通道空间特征，为睡眠分类提供了新的解决思

路。例如，STGCN
[17]
通过GCN从原始数据中提取

特征；MSTGCN
[18]
使用域泛化提高模型的泛化能

力；JKSTGCN
[19]
借助跳跃融合图卷积提取特征。

这类模型在训练过程中由于没有卷积核作为共享

参数，只能进行简单的特征汇总，无法获取深层

信息，模型精度受限于输入数据的质量。此外，

单纯的使用GCN网络忽略了多模态生理信号中丰

富的时频信息。

综上所述，睡眠分期任务存在以下问题：①
现有方法大多仅从时域或频谱域学习特征，忽略

了多模态生理信号中空间域的特征信息；②相邻

时期的生物信号通道之间没有联系，无法利用信

号过渡时期的转换规则；③复杂的网络结构带来

精确度增加的同时也加大了模型训练的难度。为

此，本文设计了一种用于自动睡眠分期的多模态

残差融合图卷积模型。本文使用短时傅里叶变换

(short time fourier transform, STFT)
[20]
和 AlexNet 构

建生理信号的时频图，使用残差融合结构

(residual fusion structure, RFS) 和自适应图卷积

(adaptive graph convolution, AGC)
[21]
构建生理信号

的时空图；设计了时频特征提取模块 (time-

frequency feature extraction, TFF)，通过门控循环

注意力(gated recurrent unit attention, GRU_ATT)单

元和扩张卷积捕获时频序列特征；设计了时空特

征 提 取 模 块 (spatial-temporal feature extraction, 

SFE)，将特征解耦为通道映射和维度映射，通过

残差连接建立前后序列的联系；设计了特征增强

融合模块(feature enhancement fusion, FEF)合并特

征并完成睡眠分期任务。
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1　模型结构　模型结构

PSG 为非欧几里德数据，与 CNN 和 RNN 擅

长处理的数据类型不匹配，无法利用PSG信号中

的时空信息
[22-23]

。为了捕获通道之间的信息，本文

使用GCN和CNN捕获拓扑信息，模型结构如图1

所示。利用STFT、AlexNet、AGC和RF将输入信

号转换为含有时频信息和时空信息的高维特征向

量；借助TFF和 SFE，通过扩大感受野，增加前

后序列的联系，对高维特征进行重标定；通过

FEF将各模态信号进行融合，提取信号的时序特

征，完成睡眠分期任务。

1.1　　多模态关系表示多模态关系表示

在时频特征提取阶段，STFT通过滑动窗口函

数对非平稳信号进行分割，在时域进行积分。

STFT的定义为

S(t f )= ∫
-¥

¥

h(t - τ)x(t)e-j2πfτdτ (1)

式中：h(t - τ)为以 t为中心的窗函数；x(t)为要处

理的信号。

矩形窗是捕获相近频率信号的有效方法。本

文采用矩形窗函数作为STFT的基本函数。信号经

STFT处理后变为能够表示时间频率的二维图像。

利用传统的算法将时频图中蕴含的特征转换为高

维向量，方便后续任务的进行。AlexNet在设计之

初，因计算机算力的限制将模型分为上下两部分，

分别在两块 GPU 上训练。考虑到数据集本身特

点，本文使用AlexNet网络的单分支作为STFT特

征的提取结构。

在时空特征提取阶段，可以采用AGC提取特

征。空间信息可以表示为ATS
mn，采用ReLU激活函

数保证ATS
mn始终为正：

ATS
mn = g(xmxn )=

exp(ReLU(wT|xm - xn|))

∑
n = 1

N

exp(ReLU(wT|xm - xn|))
(2)

式中：xn 和 xm为不同的节点；w为权重。每个节

点提取的空间信息通过RF进行融合：

XG =ReLU(gθ*Gx (m- 1) )+

Sigmoid(ReLU(gθ′*G′x (m- 2) )) (3)

式中：gθ和 gθ′为不同尺度的卷积核；*G和 *G′为

不考虑时间信息和考虑时间信息的自适应图卷积；

x (m- 1)和x (m- 2)为m - 1和m - 2层的输入。

1.2　　多视图特征提取多视图特征提取

文献[24-25]表明，从多个域中提取特征可以

改善睡眠阶段分类的准确性。每个域都有其独特

的特征，例如，时频域的信号变换关系和时空域

的空间连接。因此，MJ-Sleep采用不同的特征结

构来提取多模态特征。

RF

RF

RF

N1

N2

N3

REM

W
AlexNet

AlexNet

时空特征提取

时空特征提取

多视图特征提取多模态关系表示输入 融合预测输出

特
征
增
强
融
合

EEG

EOG

ECG

EMG

图 1 MJ-Sleep网络的总体框架

Fig. 1 Overall framework of MJ-Sleep network
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睡眠数据是连续时间内采集的信号样本，前后

序列间存在着转换关系。通过前后序列所处的阶段

预测当前序列的阶段，是一种常见的判断方法。

DC扩展感受野范围以获取更丰富的信息，RNN可

以利用信号先后的关联性获取信号的过渡关系。从

理论上讲，这2种方法并不矛盾。本文将2种方法结

合起来以获得更丰富的时间信息，并将设计的模块

命名为TFF模块，如图2所示，为了减小计算量，本

文采用的卷积核的大小为 3×3，步长为 1。将经过

GRU_ATT处理过的信号分别输送到扩张因子不同

的扩张卷积中，提取信号的短、中、长3个信号特

征，通过拼接操作得到多尺度时频特征。

信号在神经网络传输的过程，会将信号中的某

一部分增强或减弱，本质上是将信息进行重组。信

号的重组可能会丢失一些有用的信息。为了解决这

个问题，设计了空间特征提取模块SFE。使用1×1

的卷积核进行恒等映射，加强前后序列的联系，利

用ReLU6激活函数防止维度转换过程中的信息丢

失或损坏，模型结构如图3所示，DSConv表示深

度可分离卷积。此外，在设计阶段使用深度可分离

卷积(depthwise separable convolution, DSC)来减少

训练时间并提高模型的实用性。

1.3　　多视图特征融合多视图特征融合

融合模块有利于充分利用特征信息，提高睡

眠分期任务的准确性。本文模型利用FEF模块结

合时频和时空特征，实现了特征融合，如图 4所

示。FEF模块通过式(4)融合时频特征和时空特征，

使用式(5)加强融合特征图的重要通道。

将经过特征增强融合模块处理的信息Xout输入

到 softmax激活层，得到对应的预测类别。

X =XTFFÅXSFEÅ(XTFF⊗XSFE ) (4)

Xout =XÅ Sigmoid(F2 (ReLU(F1 (X)))) (5)

式中：XTFF 为经过时频特征提取模块处理后的特

征；XSFE为经过时空特征提取模块处理后的特征；

F1、F2为第1个和第2个全连接层。

多模态残差融合图卷积模型的伪代码如下所

示，其中，I表示训练次数，在本模型中 I = 60。

Model：MJ-Sleep

Input：脑电信号x

Output：睡眠阶段的概率分布 ŷ

Initialization：i = 0，训练epoch i 和伪节点标签yi

While i ≤ I do

        for 脑电信号 xepochÎ x do

C

时频特征提取模块

时
频
特
征

ReLU
BN

r=
4Con

v

GRU-ATT
ReL

U
ReL

U
ReL

UBN BN BN
r=

2 r=
2Con

v
Con

v
Con

v

图2 时频特征提取模块

Fig. 2 Time-frequency feature extraction module

特征增强融合

时频特征

时空特征

Dense
Dense

Sigmoid
ReL

U

图4 特征增强融合模块

Fig. 4 Feature enhancement fusion module

时空特征提取模块

时
空
特
征

ReL
U6

ReL
U6

ReL
U6

BN BN BN
Con

v
Con

v

DSCon
v

ReL
U6

BNCon
v

图3 时空特征提取模块

Fig. 3 Spatiotemporal feature extraction module
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                  XG¬ReLU(gθ*Gx (m- 1) )+Sigmoid(ReLU

(gθ′*G′x (m- 2) ))//建立不同通道间的联系，获取空间

域信息

                  XSFE¬ SFE(XG )//获取空间域特征信息

                  XTFF¬TFF(AlexNet(STFT(x)))//获取到电

信号的时域特征

   end

     X¬XTFFÅXSFEÅ(XTFFXSFE )//融合特征信号

     Xout¬XÅ Sigmoid(F2 (ReLU(F1 (X))))//建立残差

连接

     ŷ = softmax(Xout )//计算睡眠阶段概率分布

     i = i + 1

end

1.4　　损失函数损失函数

损失函数的设计对于确定模型训练的方向起

着至关重要的作用。本文模型考虑了时间信息对

频域和空间域的影响。

基于自适应图学习的损失函数：

Lgraph_learning = ∑
mn = 1

N

 xm - xn

2

2
ATS

mn +

λ avg(XG ×W )
2

F
(6)

式中：λ为大于 0的正则化参数；avg为计算相邻

矩阵时间步长 t - d到 t + d的平均值；XG为RF融合

后空间信息；W为可训练参数。

交叉熵损失函数：

Lcross_entropy =-
1
C ∑

c = 1

C ∑
r = 1

R

ycr ln ŷcr (7)

式中：C为样本数；R为类别标签数；y为真实标

签；ŷ为预测标签。

总的损失函数：

L = Lcross_entropy + Lgraph_learning (8)

2　实验结果与讨论　实验结果与讨论

2.1　　实验数据集与设置实验数据集与设置

本文在开放的 ISRUC-Sleep数据集
[26]
上评估了

模型性能，该数据集包括3个子集：健康受试者、

睡眠障碍受试者和服用安眠药的受试者。数据使

用标准EDF+数据格式存储，扩展名为 .rec。每段

睡眠信号由 2位睡眠专家使用AASM准则进行阶

段划分。ISRUC-Sleep中提供的具有不同特征的受

试者数据有利于验证模型的准确性和泛化性。在

ISRUC-Sleep数据集中，2位专家根据AASM指南

将数据分为 5个睡眠阶段，将未知片段标注为U。

标注为U的片段极少，因此在统计的过程中常将

此忽略。表 1为 ISRUC-S3和 ISRUC-S1数据集中

每个阶段的分布。

本文所有的实验使用GeForce RTX 2060 显卡

加速，在深度学习框架 Tensorflow1.15.0 中使用

Python3.7编译代码，根据表 2设置的超参数进行

训练。

表1　ISRUC-S3 和 ISRUC-S1 数据分类及各期比例

Table 1　ISRUC-S3 and ISRUC-S1 data classification and 
proportion of each period

数据集

S1

S3

阶段

W

N1

N2

N3

REM

W

N1

N2

N3

REM

阶段数

20 098

11 062

27 511

17 251

11 265

1 651

1 215

2 609

2 014

1 060

比例/%

23.05

12.69

31.55

19.79

12.92

19.31

14.21

30.52

23.56

12.40

总数

87 187

8 549

表2　训练参数设置

Table 2　Training parameter settings

超参数

训练次数

训练批次

优化器

学习率

下采样率

自适应图卷积正则化参数

切比雪夫多项式阶数

卷积核大小

值

60

32

Adam

0.000 02

0.5

0.000 5

9

3×3
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2.2　　性能指标性能指标

为了可靠地评估模型的性能，使用10折交叉

验证来分析 ISRUC-S3 和 ISRUC-S1 上的精确度

(P)、召回率 (R)、 F1 分数 (F1)、准确率 (A) 和

Cohen􀆳s kappa(K)值。这些指标可以更深入地了解

模型，正确识别真阳性(TP)、假阳性(FP)、真阴性

(TN)和假阴性(FN)，并提供对其整体有效性的综合

衡量。

A = (TP + TN ) (TP +FN +FP + TN )

F1 = (2 ´R ´P) (R +P)

R = TP (TP +FN )

P = TP (TP +FP )

K = (p0 - pe ) (1 - pe )

(9)

式中：p0 为模型的总体精度；pe为随机同意的假

设概率。

2.3　　实验结果实验结果

2.3.1　　模型分类结果模型分类结果

本文将MJ-Sleep模型的睡眠分类结果与睡眠

专家手动评分的结果进行可视化比较，如图 5所

示。MJ-Sleep与专家的差异主要体现在过渡阶段。

造成这一结果的原图是在睡眠阶段转换期间，样

本存在一些重叠的特征，导致过渡阶段的样本信

号特征复杂，人为的区分使模型学习到的转换周

期特征变得模糊，导致模型在过渡时期的错误增

加，例如，在后 330 个 epoch，人进入多梦时期，

过渡时期具有多个睡眠阶段的混淆特征，错误的

判断大多将REM阶段误判为N2，或是N1阶段误

判为N2，此类错误在其他模型中也广泛存在。

尽管如此，从表3显示的MJ-Sleep在 ISRUC-

S3 数据集的分类效果可知，模型在 W、N3 和

REM 睡眠阶段均达到了 90% 左右的准确度。N1

阶段达到了69.81%的准确率，模型的整体性能令

人满意。

2.3.2　　模型先进性验证模型先进性验证

将MJ-Sleep模型与相关研究进行了比较，结

果如表4所示。根据表4可知，模型在分类方面优

于其他模型。传统的深度学习方法无法利用脑电

信号的空间位置，提取特征不足导致模型性能较

低，现有的图卷积网络虽然充分提取了脑电信号

的空间信息，但无法建立通道间的联系，导致提

取的特征与真实信号特征有一定的区别。

MJ-Sleep模型充分提取多种特征信息，建立

不同通道的联系，在各个睡眠阶段均达到最优的

结果。与文献[19]模型相比，ISRUC-S3数据集上

N1阶段的F1分数提升了4.9%，在N2阶段提升了

2.2%。而 N2 阶段的数据量是 N1 阶段的 2.15 倍，

表明 MJ-Sleep 能够更好地缓解类别不平衡问题。

与MJ-Sleep模型在 ISRUC-S1数据集上的出色分类

结果证实了其能够准确执行睡眠分期任务，同时

具有一定程度的泛化能力。

(a) 对比图A

(b) 对比图B

图5 睡眠图结果对比

Fig. 5 Comparison of sleep chart results

表3　MJ-Sleep在 ISRUC-S3数据集上的分期结果

Table 3　Staging results of MJ-Sleep on ISRUC-S3 dataset

睡眠

阶段

W

N1

N2

N3

REM

预测值

W

1 518

140

31

1

8

N1

99

733

159

1

61

N2

24

215

2 260

189

36

N3

4

2

118

1 822

1

REM

6

125

38

1

954

性能指标/%

Pre

89.08

69.81

82.97

93.58

84.88

Re

91.94

60.33

86.62

90.47

90.00

注：主对角线加粗的值为预测正确的结果。
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2.4　　消融实验消融实验

2.4.1　　模块有效性检验模块有效性检验

为了进一步验证模块的有效性，进行了广泛

的消融实验，具体描述如下：

1、变体A(基本模型)：基本模型是一个独立

的自适应图学习STGCN模型。

2、变体B(+RF)：在变体A的基础上添加RF

模块，融合时空信息。

3、变体C(+时频分支)：在变体B的基础上添

加时频分支，丰富时频信息。

4、变体D(+SFE模块)：在变体C的基础上添

加时空特征提取模块，丰富时空特征。

5、变体E(+TFF模块)：在变体D的基础上添

加时频特征提取模块，整合不同维度的时频特征。

6、变体F(+FFM模块)：在变体E的基础上添

加了特征融合模块，融合时频、时空特征。

图 6为消融实验的结果，证明了模型在提高

睡眠分期阶段的有效性。将RF模块添加到基线模

型可以获取信号不同通道之间的联系，捕捉信号

的过渡特征，有利于混淆阶段的准确分类，使N1

阶段分类的准确率得到了提升。添加SFE和TFF模

块可以获取更深层的特征信息，有利于模型区分各

个阶段的特征，总体上提高了模型的分类准确度。

结合FEF模块进一步提高了模型的性能。归因于融

合模块为睡眠分期任务结合了更多的活跃信息。

2.4.2　　窗函数窗函数

为了更好地捕捉信号特征，对STFT使用的窗

函数进行讨论。一般使用第一旁瓣衰减大，旁瓣

峰值衰减快的窗函数可以减小分割过程中产生的

表4　先进成果与MJ-Sleep性能比较

Table 4　Performance comparison between advanced results and MJ-Sleep % 

数据集

ISRUC-S3

ISRUC-S1

模型

DeepSleep[11]

U-Sleep[12]

SalientSleepNet[13]

GraphSleepNet[17]

MSTGCN[18]

JK-STGCN[19]

MJ-Sleep

DeepSleep[11]

U-Sleep[12]

SalientSleepNet[13]

GraphSleepNet[17]

MSTGCN[18]

JK-STGCN[19]

MJ-Sleep

总体性能指标

A

78.8

77.0

79.9

79.9

82.1

83.1

85.3

71.7

77.0

81.5

78.6

80.4

82.0

83.2

F1

77.9

76.4

78.6

78.7

80.8

81.4

83.8

69.1

77.0

80.1

75.4

78.5

79.8

81.9

K

73.0

—

74.2

74.1

76.9

78.2

81.0

63.8

—

76.2

72.3

74.8

76.7

78.4

各阶段F1分数

W

88.7

90.0

86.0

87.8

89.4

90.0

90.5

82.3

89.0

89.9

88.4

88.7

89.5

90.1

N1

60.2

55.0

58.9

57.4

59.6

59.8

64.7

46.6

52.0

57.0

43.7

54.5

55.0

61.5

N2

74.6

78.0

79.3

77.6

80.6

82.6

84.8

73.8

79.0

80.0

77.5

79.1

81.1

82.8

N3

85.8

74.0

88.6

86.4

89.0

90.1

92.0

80.9

77.0

87.8

83.8

87.2

88.3

90.3

REM

80.8

85.0

80.2

84.1

85.6

84.7

87.4

62.1

88.0

85.7

83.5

83.2

85.0

84.8

注：粗体表示算法的最佳结果，下划线表示次优结果。

图6 模块有效性验证

Fig. 6 Module validity verification
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频谱泄露问题，但具有这种特征的窗函数往往主

瓣宽度较大，会带来一定的副作用。为此，本文

使用了多种窗函数，如布莱克曼窗函数、布莱克

曼−哈里斯窗函数、汉明窗函数和矩形窗函数。混

淆矩阵的结果如图 7所示。结果表明，不同的窗

函数均可取得良好的效果。矩形窗函数更擅长提

取频率信息，与睡眠阶段的划分依据相吻合。N1

阶段和REM阶段在睡眠的 680~700个 epoch中有

多次转换。矩形窗根据频率变换的敏感性，在

REM阶段的分类精度明显优于其他窗函数。

2.4.3　　时频特征提取时频特征提取

特征提取的效果在一定程度上决定着睡眠分

期结果的上限。由于数据集存在类别不平衡、参

数量小等特点，本文尝试使用不同的基本框架来

处理睡眠数据集，结果如图8所示。AlexNet采用

的简单结构将脑电信号中的时频特征捕获，将计

算的特征权重信息用于模型训练，取得了比其他

方法更高的准确率，原因在于PSG信号是反映神

经活动的电信号，内部结构简单，不需要复杂的

特征提取结构。表明了睡眠分期任务有希望在小

型的移动端部署。

2.4.4　　时空特征提取时空特征提取

DC 借助较大的感受野获取前后信号特征，

RNN 利用信号先后的关联性获取信号的过渡关

系。两者在原理上并不矛盾，本文将 2种方法结

合使用，获取更丰富的特征信息。由于处理时序

信号的基本单元有很多，例如，双向门循环单元

(Bi-GRU)、门循环单元(GRU)和GRU_ATT。为了

获得更精确的分类结果，本文通过大量的实验来

寻找最佳的TFF模块集成方法。

(a) 布莱克曼窗

(c) 汉明窗

(b) 布莱克曼窗-哈里斯窗

(d) 矩形窗

图7 混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix
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图9为使用不同结构的10折交叉验证的准确率

折线图。GRU_ATT通过权重操作来调整特征重要

性，DC负责扩大感受野，捕捉序列间转换关系，二

者结合有利于获取更加丰富的信息。虽然BiGRU+

GRU_ATT+DC也取得了不错的效果，但考虑到精度

和计算复杂度之间的平衡，最终选择GRU_ATT+

DC作为TFF模块的基本组成来提取时间信息。

3　结论　结论

本文提出了一种基于自动睡眠分期的多模态

残差时空融合模型MJ-Sleep，用于多模态生理信

号的睡眠分期任务。将残差图卷积和卷积神经网

络相结合，提取信号的时空信息和时频信息用于

睡眠分期任务，增加了模型的表征能力。借助残

差融合结构增加相邻时期生物信号通道的联系。

该模型通过结合传统的循环单元和DC来获得更丰

富的上下文信息。采用DC、DSC等操作，减少模

型在处理数据集所需的运行的时间。同时，模型

在 ISRUC-S3数据集上的实验结果表明，该模型优

于其他先进模型，且在 N1 阶段分类性能表现良

好。在 ISRUC-S1子集上的实验结果表明，本文提

出的模型具有一定的泛化能力。大量的消融实验，

验证了多模型和特征提取对模型性能的影响。与

欧氏输入的深度学习方法和现有的图卷积方法相

比，该模型取得了更好的分类效果。尽管 MJ-

Sleep在睡眠阶段分类方面表现出很高的性能，但

仍有一些改进的空间。在该模型中，残差图卷积

操作发生在每个 epoch中，相邻 epoch之间没有信

号的交流。未来可考虑改进跳跃知识模块，利用

相邻历元交叉跳跃操作聚合不同epoch之间的信号

特征，学习更加丰富的过渡规则。
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