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摘 要:为了更全面地对睡眠脑电进行特征提取,提出一种基于多视图与注意力机制的睡眠脑电分期方法。首先针对原始睡

眠脑电信号构造时域和时频域两类视图数据;然后设计融合注意力机制的混合神经网络对多视图数据进行表征学习;接着通

过双向长短时记忆(bi-directional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)网络进一步学习睡眠阶段之间的转换规则;最后使用

Softmax函数进行睡眠分期,并利用类别加权损失函数解决睡眠数据类别不均衡的问题。实验使用Sleep-EDF数据库中前20
名受试者的单通道脑电信号并采用20折交叉验证对模型进行性能评估,睡眠分期准确率达到83.7%,宏平均F1 值达到

79.0%,Cohen's
 

Kappa系数达到0.78。与现有方法相比,算法性能提升明显,证明了所提方法的有效性。
关键词:睡眠分期;多视图;注意力机制;双向长短时记忆网络;类别加权损失函数
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

extract
 

features
 

of
 

sleep
 

EEG
 

more
 

comprehensively,
 

a
 

sleep
 

EEG
 

staging
 

method
 

based
 

on
 

multi-
view

 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

First,
 

two
 

types
 

of
 

view
 

data,
 

namely
 

time
 

domain
 

and
 

time-frequency
 

domain,
 

are
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

original
 

sleep
 

EEG
 

signal.
 

Then,
 

a
 

hybrid
 

neural
 

network
 

with
 

attention
 

mechanism
 

is
 

designed
 

to
 

perform
 

representation
 

learning
 

on
 

multi-view
 

data.
 

Next,
 

the
 

transition
 

rules
 

between
 

sleep
 

stages
 

are
 

further
 

learned
 

through
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network.
 

Finally,
 

the
 

Softmax
 

function
 

is
 

used
 

for
 

sleep
 

staging,
 

and
 

the
 

class
 

weighted
 

loss
 

function
 

is
 

utilized
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

unbalanced
 

sleep
 

data
 

categories.
 

In
 

this
 

experiment,
 

the
 

single-channel
 

EEG
 

signals
 

of
 

the
 

first
 

20
 

subjects
 

in
 

the
 

Sleep-EDF
 

database
 

are
 

used,
 

and
 

20-
fold

 

cross-validation
 

is
 

adopted
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

accuracy
 

of
 

sleep
 

staging
 

reaches
 

83.7%,
 

the
 

macro-F1-score
 

(MF1)
 

reaches
 

79.0%,
 

and
 

the
 

Cohen's
 

Kappa
 

coefficient
 

reaches
 

0.78.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

methods,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

significantly
 

improved,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引 言

睡眠占据人一生中大约1/3的时间,睡眠的好坏直接

影响人们的身体和心理健康[1]。良好的睡眠质量是机体

保持健康的基础,有助于提高人们的免疫力和工作效

率[2]。随着现代人生活压力的增大,长期睡眠不足会引发

焦虑、记忆力衰退和抑郁等症状[3]。睡眠分期作为有效评

估睡眠质量和诊断睡眠相关疾病的基础,具有重要的研究

意义[4]。
传统的人工睡眠分期需要睡眠专家根据睡眠分期准
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则将获取的多导睡眠图分为不同的睡眠阶段[5]。然而,整
晚的睡眠脑电数据量大,这种人工分期方法耗时费力,评
估结果也易受到专家主观因素的影响[6]。随着人工智能

技术的发展,自动睡眠分期引起了众多学者的关注。早期

的自动睡眠分期方法需要经验丰富的专家手动提取特征,
这些特征通常使用时域分析、频域分析、时频域分析和非

线性分析法来进行提取[7],并使用随机森林、支持向量机

和决策树等分类算法进行分期,这种方法存在效率低、泛
化性不足等缺点[8]。

图1 整体模型框架

近年来,深度学习技术开始被用于睡眠脑电分期领

域,通过神经网络以端到端的方式自动提取高级抽象语义

特征,避免了手动提取特征的缺陷[9]。Supratak等[5]提出

了DeepSleepNet深度学习模型,利用卷积神经网络(conv-
olutional

 

neural
 

networks,CNN)提取睡眠特征,并使用双

向长 短 期 记 忆(bi-directional
 

long
 

short-term
 

memory,

BiLSTM)学习睡眠阶段之间的转换规则。Eldele等[10]提

出了AttnSleep深度学习模型,加入多头注意力机制学习

特征之间的时间依赖关系。Khalili
 

等[11]采用时间卷积神

经网络提取特征,并通过条件随机场层捕获睡眠状态转换

规则。金峥等[12]提出了一种混合注意力时序网络,采用

循环神经网络取代传统的卷积神经网络提取时序特征,并
使用注意力机制学习时序上下文特征。陈玲玲等[8]采用

残差收缩网络提取时不变特征,并通过BiLSTM提取时序

特征。上述睡眠分期方法大多采用单一视图特征,无法全

面描述睡眠脑电特性。
多视图是指对同一对象从不同的角度进行描述,为了

对脑电信号进行更全面地表征,本文提出一种基于多视图

与注意力机制的睡眠脑电分期方法。根据原始睡眠脑电

信号构造时域和时频域两类视图数据,并构建两个独立的

深度神经网络分别对各视图进行表征学习。针对时域视

图,利用CNN 和残差压缩聚合(squeeze
 

and
 

excitation,

SE)模块对时序信号进行特征提取和自适应特征校准,挖
掘类间区分度高的特征。需要注意的是,CNN具有局部

敏感性,能够提取高层语义特征,但缺乏对全局信息的有

效学习,视觉转换器(vision
 

transformer,ViT)模型可以通

过注意力机制获得全局上下文信息。因此,针对睡眠脑电

时频域视图,本文构建CNN和 ViT并行网络结构,联合

提取脑电时频图的局部-全局特征。然后将两类视图提

取的特征进行组合,再利用BiLSTM对脑电长序列信号进

行双向学习,挖掘相邻睡眠阶段间的关联信息,提高分类

性能。此外,本文使用类别加权损失函数解决睡眠数据类

别不均衡的问题,有效提高了小样本类别的分类精度。

1 模型框架

本文模型由3部分组成。第1部分是多视图特征提

取,由时序特征提取模块和时频图特征提取模块两个独立

的模块组成。时序特征提取模块是采用多尺度CNN提取

脑电时序信号的时间和频率特征,再加入残差SE块,自适

应地为每个特征分配权重,挖掘类间区分度高的特征。时

频图特征提取模块是联合CNN和 ViT模型提取脑电时

频图的局部和全局特征。第2部分是特征融合层,将两类

视图提取的特征进行组合。第3部分是睡眠阶段转换规

则与分期,利用BiLSTM进一步挖掘相邻睡眠阶段间的转

换规则,再使用Softmax函数进行睡眠分期,整体模型框

架如图1所示。

1.1 构造多视图数据
本文主要从时域和时频域两个角度构造多视图数

据,原始的脑电信号作为时域视图数据,再利用短时傅里
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叶变换将时域信号转换为脑电时频图,作为时频域视图

数据。

1)时序信号

将脑电信号以30
 

s为一个数据样本进行划分,并使用

5阶巴特沃斯滤波器进行0.2~35
 

Hz带通滤波,再进行

Z-score标准化处理,得到时序信号数据集T。

2)时频图

短 时 傅 里 叶 变 换 (short-time
 

Fourier
 

transform,

STFT)是一种时频分析法,其基本思想是将信号与窗函数

进行相乘,再进行傅里叶变换,通过窗函数在时间轴上滑

动,计算各个不同时间段的频谱得到时频图[13],基本计算

公式如下:

STFTX(t,ω)=∫
+∞

-∞
x(t)h(t-ω)e-jωtdt (1)

式中:x(t)为时域信号;h(t-ω)为窗函数。
脑电信号是由不同频率范围的节律波组成,各频段内

的信号幅值在不同睡眠阶段会产生相应变化。时频图能

更好 地 反 映 脑 电 信 号 的 时 频 域 信 息,所 以 本 文 使 用

STFT,通过长度为128和50%重叠的滑动窗口对滤波后

的每个样本进行分窗,并计算每个窗口内幅值的平方再进

行归一化,构造65×48的特征矩阵,得到时频图数据集

M,不同睡眠阶段的时频图如图2所示。

图2 不同睡眠阶段的时频图

1.2 多视图特征提取
多视图特征提取如图1所示(第1部分),网络参数为

[K,C,S],其中K 表示卷积核的大小或池化尺度,C 表

示通道数目,S表示步长。多视图特征提取由时序特征提

取模块和时频图特征提取模块组成。时序特征提取模块

是采用多尺度CNN和残差SE块提取脑电时序信号特

征,并挖掘类间区分度高的特征。时频图特征提取模块是

联合CNN和ViT模型提取脑电时频图的局部-全局特征。

1)时序特征提取模块

时序特征提取模块是针对时域视图构建的网络,由并

行的两个卷积神经网络和残差SE块组成。并行的卷积

网络具有相同的结构,由3个卷积层和两个最大池化层组

成,每个卷积层后经过Leaky
 

ReLU激活函数。两个卷积

网络使用大小不同的卷积核,研究表明,较小尺度的卷积

核能更好地学习时域信息,较大尺度的卷积核能更好地学

习频域信息[5]。所以,本文使用不同大小的卷积核来提取

脑电信号的时间和频率特征,然后将提取的时间和频率特

征进行组合,通过SE块自适应地为每个特征分配权重,
增强重要特征[10,14],最后使用快捷连接将原始特征与SE
模块增强后的特征相结合,得到该模块最终输出。

SE块的原理如图1所示(SE模块),设输入到SE块

的特征F 的维度为(N×d),其中N 为特征数量,d为特

征长度。首先采用全局平均值池化,将特征F 压缩为一

维向量S= S1,S2,…,SN  ,然后通过两个完全连接层

和Sigmoid函数将S 转换为权重e,最后通过特征F 与权

重e相乘,得到增强后的特征。
使用的Leaky

 

ReLU激活函数,定义如下[15]:

leakyReLU(x)=
x, x ≥0
αx, x <0 (2)

式中:x 为Leaky
 

ReLU激活函数的输入;α为可调参数。
将时序信号数据集T 输入到时序特征提取模块中的

过程表述如下:

fi =CNNs(T) (3)

fj =CNNt(T) (4)

F1 =fi‖fj (5)

F2 =SE(F1) (6)

FT =F1+F2 (7)
式中:CNNs 和CNNt 分别表示较大卷积核和较小卷积核

的卷积网络;fi 和fj 分别表示提取的频率和时间特征;

‖表示连接操作;F1 为时间特征和频率特征的拼接;SE
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为压缩聚合模块;F2 为SE 模块增强后的特征;FT 为时

序特征提取模块提取的特征。

2)时频图特征提取模块

时频图特征提取模块是针对时频域视图构建的网络,
将CNN与ViT模型并行,联合学习脑电时频图的局部-全
局信息。CNN由3个二维卷积层和一个最大池化层组

成,每个卷积层后经过Leaky
 

ReLU激活函数。ViT模型

主要由Embedding层和Transformer编码器层组成。
(1)Embedding层

首先将65×48的二维时频图划分为30个13×8的

图像块,然后通过线性映射将每个图像块转换为一维向

量,再添加一个可学习的类别变量Xclass,用于学习时频图

的全局信息[16-17],最后为每个图像块加上位置编码,保留

位置信息,作为编码器的输入。
(2)Transformer编码器

Transformer编码器是由编码器块堆叠而成,结构如

图1所示(编码器块),主要包括多头注意力机制(multi-
head

 

attention,MSA)、多 层 感 知 机(multilayer
 

percep-
tron,MLP)、残差连接和归一化层。

自注意力机制是将输入序列生成查询(query,Q)、键
(key,K)和值(value,V)3个矩阵,进行缩放点积注意力操

作,得到自注意力权重[18],计算过程如下:

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (8)

式中:dk 为K 矩阵的维度。

MSA是将多个单头注意力机制的输出进行拼接,从
不同的角度学习序列信息,使模型为不同的位置特征分配

不同的权重。本文采用多头注意力层的头数为8个。

MLP是由两个全连接层、高斯误差线性单元(Gaussi-
an

 

error
 

linear
 

unit,GeLU)激活函数和Dropout层组成,
通过两个全连接层先升维后降维的方法进行信息交互。

本文使用ViT模型经过12层编码器块对脑电时频图

进行特征提取,不仅包含Xclass 学习的全局特征,也包含每

个图像块的局部特征,再与CNN提取的高层局部特征进

行组合,得到脑电时频图局部-全局特征。ViT模型的过

程表述如下:

Z1
t =MSA(LN(Zt-1))+Zt-1 (9)

Zt =MLP(LN(Z1
t))+Z1

t (10)
式中:LN 为归一化层;Zt-1 为上一层编码器块的输出;

Z1
t 为模型中间值;Zt 为本层编码器块的输出。

将时频图数据集M 输入到时频图特征提取模块中的

过程表述如下:

F3 =CNNr(M) (11)

F4 =ViT(M) (12)

FM =Flatten(F3)‖Flatten(F4) (13)
式中:CNNr 为二维卷积网络;F3为卷积网络的输出;F4

为ViT模型的输出;Flatten为展平层;FM 为时频图特征

提取模块提取的特征。

1.3 特征融合层
特征融合层旨在融合多视图特征提取模块提取的特

征,利用全连接层组合提取的高级特征,再经过Leaky
 

Re-
LU激活函数,融合过程表述如下:

FS =leakyReLU(FC(Flatten(FT)‖FM)) (14)
式中:‖表示连接操作;FC 为全连接层;FS 为融合后的

特征。

1.4 睡眠阶段转换规则与分期
睡眠过程呈周期性变化,各睡眠阶段前后具有强时序

性和关联性,BiLSTM网络可以挖掘长序列信号间的前后

依赖关系[19-20]。所以本文使用BiLSTM 通过两个长短时

记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)独立地处理

前向和后向长序列脑电睡眠信息,更好地学习各睡眠阶段

间的转换规则,最后使用Softmax函数进行睡眠分期。
睡眠阶段转换规则与分期的网络结构如图1所示(第

3部分),将融合后的特征序列输入到双向长短时记忆网

络中,再使用Softmax函数进行睡眠分期。睡眠阶段转换

规则与分期原理如图3所示。

图3 睡眠阶段转换规则与分期原理

图3中,假设输入序列X={X1,X2,…,Xt,…,XT},
其中Xt 表示t时刻的特征序列,hf

t 和hb
t 分别为t时刻前向

LSTM和后向LSTM 的输出,ht 为t时刻BiLSTM 的输

出,分类算法使用Softmax函数进行分类,最终预测结果

的计算公式如下[21]:

ht =αhf
t +βhb

t

yt =Softmax(ht) (15)

式中:α 和β 为控制前向和后向LSTM 的加权因子(α+
β=1)

 [21];yt 为t时刻的预测结果。

1.5 类别加权损失函数
通常睡眠数据存在类别不均衡的问题,如果使用交叉

熵损失函数,则可能会导致分类结果偏向多样本类别,会
影响模型的分类精度,所以本文使用类别加权损失函数解

决睡眠数据类别不均衡的问题。类别加权损失函数使用

的是加权的交叉熵损失函数,基本思想是给多数类赋予较

小的权重值,给少数类赋予较大的权重值,如果少数类分

类错误,则会造成较大的损失,而优化过程是向损失函数
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减小的方向优化,因此,会提高小样本类别的分类精度,从
而提高模型的总体准确率[8]。类别加权损失函数Lw 的定

义如下:

Lw = -
1
N∑

K

k=1
∑

N

i=1
Wkyk

ilog(ŷi
k) (16)

式中:yk
i 为第i个样本的真实标签;ŷi

k 为第i个样本为类

别k的预测概率;N 为样本总数;K 为类别总数;Wk 为

分配给k类别的权重值。

Wk =N/(K ×Nk) (17)
式中:N 为样本总数;Nk 为k类别的样本数。

2 实验结果与分析

2.1 数据集
本文实验数据来源于PhysioNet公开的睡眠Sleep-

EDF
 

Database
 

Expanded
 

数据集。该数据集包含健康受

试者的睡眠盒(sleep
 

cassette,SC)记录子集和患有轻度睡

眠障碍受试者的睡眠遥测(sleep
 

telemetry,ST)记录子

集[22],并主要包括
 

Fpz-Cz通道和
 

Pz-Oz
 

通道的脑电信

号、单通道的眼电信号,采样频率均为100
 

Hz。睡眠专家

将信号分为30
 

s每期进行人工标记(W
 

期、N1
 

期、N2
 

期、

N3
 

期、N4
 

期、REM
 

期、MOVEMENT、UNKNOWN)。
本文实验数据选取SC子集中前20名受试者的Fpz-

Cz通道的脑电信号,除受试者13丢失第2个晚上的睡眠

记录外,其余受试者共有两晚的睡眠记录。睡眠分期标准

使用AASM睡眠分期准则,将N3和N4期合并为N3期,
并去除 MOVEMENT和 UNKNOWN不相关的睡眠阶

段[23],实验数据样本分布情况如表1所示。

表1 实验数据样本分布情况

W N1 N2 N3 REM 合计

7
 

927 2
 

804 17
 

799 5
 

703 7
 

717 41
 

950

2.2 实验设置
本文在Python

 

3.7、Pytorch1.11环境下搭建模型,操
作系统是 Windows11,CPU 型号是Intel(R)Core(TM)

 

i7-11700CPU@2.50
 

GHz,GPU型号为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090。
训练过程采用自适应运动估计(adaptive

 

moment
 

estimation,Adam)优化器,学习率为0.000
 

005,epoch设

为200,batch
 

size
 

为256。实验数据按照不同受试者分为

20份,采用20折交叉验证实验,用其中19名受试者的脑

电信号进行训练模型,剩余1名受试者的脑电信号进行评

估,重复20次训练评估。

2.3 评价指标
本文使用不同的评价指标对分期模型进行评估,计算

了各期的精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、F1 以

及总体准 确 率(accuracy,ACC)、宏 平 均 F1 值(macro-
averaging

 

F1-score,MF1)、Cohen's
 

Kappa
 

系数Kc 以及绘

制受 试 者 工 作 曲 线 (receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,ROC),不同评价指标的计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(18)

R =
TP

TP+FN
(19)

F1 =
2PR
P+R

(20)

ACC =
∑

K

i=1
TPi

N
(21)

MF1 =
∑

K

i=1
F1i

K
(22)

Kc =
P0-Pe

1-Pe
(23)

式中:TP 表示正类预测为正类的样本数;TN 表示负类

预测为负类的样本数;FN 表示正类预测为负类的样本

数;FP 表示负类预测为正类的样本数;TPi 表示对于i
类被分类正确的样本数;F1i 表示i类的F1 值;K 表示类

别数;N 表示样本总数;P0 与ACC 相等,代表总体准确

率。pe 的计算公式如下:

pe =
(t1×p1+t2×p2+…+tn ×pn)

N ×N
(24)

式中:ti 表示每一类真实的样本数;pi 表示每一类预测的

样本数。

2.4 实验结果
本文实验使用20折交叉验证后的混淆矩阵和各期

评价指标如表2所示,各期和宏平均 ROC曲线如图4
所示。

表2 本文模型的混淆矩阵和各期评价指标

分期 W N1 N2 N3 REM P/% R/% F1/%

W 7
 

071 608 61 28 159 90.57 89.20 89.88

N1 423 1
 

542 412 37 390 46.08 54.99 50.15

N2 140 839 14
 

592 1
 

193 1
 

035 90.88 81.98 86.20

N3 25 10 580 5
 

082 6 80.13 89.11 84.38

REM 148 347 411 2 6
 

809 81.07 88.23 84.50

  注:加粗的数字表示本文模型分类正确的样本数
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图4 各期和宏平均ROC曲线

  从表2可以看出,W、N2、N3和REM 期的分类结果

较好,F1 值都在84%以上,但 N1期的分类结果较差,容
易错误地分到 W、N2和REM期。

ROC曲线结合假阳性率和真阳性率两个指标,可以

更直观地判断分类准确性,AUC为ROC曲线下的面积,

AUC值越高,说明分类性能越好。从图4可以看出,W和

N3期的 AUC值最高为0.99,N1期的 AUC值最低为

0.91,宏平均AUC值为0.96,说明本文模型在类不平衡

的情况下分类性能较好。
本文选取实验数据中同一名受试者的整晚睡眠记录,

专家给定的分期结果、文献[5,25-26]模型以及本文模型

的分期结果的睡眠时相图如图5所示。

图5 各模型的分期结果和专家的分期结果

通过图5可以观察到,本文模型在识别不同睡眠阶段

的过渡阶段存在部分误判,可能是因为过渡阶段特征区分

度不高,存在一些误差。但整体上本文模型的分期结果比

文献[5,25-26]的分期结果好,与专家的分期结果大体一

致,证明了本文模型的有效性。

2.5 消融实验对比分析
为了更好地验证本文模型各模块的重要性,设计了以

下消融实验:实验1表示本文方法,实验2表示在实验1的

基础上去除时频图特征提取模块,实验3表示在实验1的

基础上去除ViT模块,消融实验的对比结果如图6所示。

图6 消融实验的对比结果

由图6可以看出,实验1比实验2、实验3的总体准确

率、宏平均F1 值、Cohen's
 

Kappa系数以及各期的F1 值

都高,其中,实验1比实验2、实验3的总体准确率分别高

5.0%和1.8%。证明了本文采用多视图技术,从不同视

角提取睡眠特征,以及使用 ViT模型提取脑电时频图的

全局特征的重要性,有利于提高睡眠分期的准确率。

2.6 先前研究成果与本文模型结果对比分析
为了验证本文模型的有效性,在同一条件下,与先前

的研究成果文献[5,24-26]进行对比分析,结果对比如表3
所示。

文献[5]使用卷积神经网络提取睡眠特征并利用BiL-
STM学习各睡眠阶段间转换规则。文献[24]使用时频域

分析法手动提取特征,并利用堆叠稀疏自动编码器进行分

类。文献[25]使用卷积神经网络自动提取高级特征。文

献[26]使用深度残差网络进行端到端分类。
通过表3可以看出,本文模型的总体准确率比文

献[5,24-26]模 型 的 总 体 准 确 率 分 别 高1.7%、4.8%、

8.9%和3.6%。本文模型和文献[26]模型的 MF1 值相同

为79.0%,比文献[5,24-25]模型的 MF1 分别高2.1%、

5.7%和9.2%。并且本文模型的 W、N1、N2和REM 期

的F1 值也都高于对比模型,验证了本文模型的有效性,应
用在睡眠分期中有较好的分类效果。

—53—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

表3 先前研究成果与本文模型结果对比

模型 ACC/% MF1/%
F1/%

W N1 N2 N3 REM
文献[5] 82.0 76.9 84.7 46.6 85.9 84.8 83.4
文献[24] 78.9 73.3 71.6 47.0 84.6 84.0 81.4
文献[25] 74.8 69.8 65.4 43.7 80.6 84.9 74.5
文献[26] 80.1 79.0 85.9 38.7 84.4 82.5 76.5

本文 83.7 79.0 89.9 50.1 86.2 84.4 84.5

3 结 论

本文提出了一种基于多视图与注意力机制的睡眠脑

电分期方法,根据原始脑电信号构造时域和时频域两类视

图数据。针对时域视图,采用多尺度CNN和残差SE块

对其提取特征和自适应特征校准。针对时频域视图,构建

CNN和ViT并行网络,联合学习脑电时频图的局部-全局

信息。再融合两类视图提取的特征,输入到BiLSTM 中

挖掘各睡眠阶段间的转换规则。此外,本文使用类别加权

损失函数解决睡眠数据类别不均衡的问题。本文实验使

用Sleep-EDF中20名受试者的Fpz-Cz通道的脑电数据

进行留一受试者交叉验证,准确率最高达到92.9%,准确

率最低为74.9%,平均准确率达到83.7%,不同受试者的

准确率标准差为4.9%,说明不同受试者间的准确率波动

小,证明了本文模型适应于不同受试者的脑电数据,具有

良好的泛化性能和鲁棒性,并且本文模型的整体准确率和

N1期的F1 值都优于现有模型,说明本文模型提高了小样

本的分类精度,应用在睡眠分期中有较好的分期效果。
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