
 http://www.paper.edu.cn 

- 1 - 

中国科技论文在线 

      

 基于动态图卷积的自动睡眠分类   
周荣昊，宁晓军，何远来，王晶** 

（北京交通大学计算机与信息技术学院，北京  100044） 

5 

                                                        

作者简介：周荣昊（1998-），男，本科在读，主要研究方向：睡眠脑电信号的分析与挖掘 

通信联系人：王晶（1987-），女，副教授、博士生导师，主要研究方向：生理时间序列分析与挖掘. E-mail: 

wj@bjtu.edu.cn 

摘要：睡眠分期作为脑电研究的一大分支，能够辅助医学专家进行睡眠状态的评估和睡眠障

碍的诊断。在睡眠分期以往的研究中，如何充分利用脑电中所包含的特征是提高睡眠分期准

确率的关键。受脑电本身所具有的网络结构的启发，本文使用图数据结构对脑电进行建模，

并且扩展了传统图卷积，使其能够动态的学习脑电中存在的内在联系，从而更有利于判别性

的脑电特征提取。本文在 Montreal Archive of Sleep Studies 睡眠数据集上进行了大量实验，10 

实验结果表明我们的方法要明显优于基准方法，达到了 87.04%的分类准确率。该结果表明，

本文提出的动态图卷积方法能够明显提升睡眠分期的表现。  
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 Automatic sleep classification based on dynamic graph 

convolution  

ZHOU Ronghao, NING Xiaojun, HE Yuanlai, WANG Jing 
(School of Computer and Information Technology, Beijing Jiaotong University, Beijing  100044) 
Abstract: As a major branch of EEG research, sleep stage classification can assist medical experts in 20 
the assessment of sleep status and the diagnosis of sleep disorders. In previous studies of sleep stage 

classification task, how to make full use of the features contained in the EEG is the key to improving 

the accuracy of sleep stage classification. Inspired by the network structure of the EEG itself, this paper 

models the EEG using graph data structure and extends the traditional graph convolutional, enabling it 

to dynamically learn the intrinsic connections that exist in the EEG, which is more conducive to 25 
discriminative EEG feature extraction. In this paper, a large number of experiments were conducted on 

the Montreal Archive of Sleep Studies sleep dataset, and the experimental results showed that our 

method was significantly better than the baseline method, achieving a classification accuracy of 

87.04%. The results also show that the dynamic graph convolution proposed in this paper can 

significantly enhance the performance of sleep stage classification. 30 
Key words: EEG; deep learning; graph convolution 

 

0 引言 

随着社会和科学技术的发展，人们对于健康的需求愈加强烈，而睡眠作为占用了一个人35 

每日三分之一时间的生理活动对人的健康状态判断是极具意义的，因此作为辅助睡眠状态诊

断的睡眠分期就显得十分重要了。睡眠专家通过观察多导睡眠图（包含脑电信号，心电信号，

肌电信号，眼电信号等），并且根据睡眠分期标准来对睡眠进行分期。主流的睡眠分期标准

包括 Rechtschaffen and Kales(R&K)[1]标准和 American Academy of Sleep Medicine (AASM)[2]

标准。尽管这些标准为睡眠分期提供了很有用的信息，但是这仍旧需要睡眠专家花费大量的40 

时间对睡眠数据进行分期和标签。 
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为了减少这种不必要的人工花费并且随着机器学习的高速发展，自动睡眠分期成为了一

个新兴的研究领域。许多的研究者们在该领域做出了贡献，首先是传统的机器学习方法，诸

如支持向量机(SVM)[3]，随机森林(RF)[4]等，这些方法往往依赖于大量领域知识。为了打破45 

传统机器学习方法的限制，研究者们开始将深度学习应用于自动睡眠分期领域，例如卷积神

经网络(CNN) [5]和递归神经网络(RNN）[6]，端到端的特性可以让它们从原始数据中学习合适

的特征表示。但是，这些深度学习的方法仍存在局限性——他们所需的数据都必须是网格数

据，从而忽略了脑区之间存在的连接关系。 

鉴于图卷积神经网络(GCN)[7]在近期达成了许多突破，我们提出了动态图卷积神经网络，50 

用于学习脑电中存在的内在连接关系并提取出判别性的脑电特征。动态图卷积相较于传统图

卷积可以动态更新邻接矩阵，以学习到最适合当前情景的图结构。本文在 Montreal Archive of 

Sleep Studies (MASS) [8]数据集上进行了大量实验，结果表明本文提出的方法实现了更好的结

果。由此证明，我们的方法能够更好的完成睡眠分期任务。 

1 数据集和数据预处理 55 

1.1 数据集简述 

本文所采用的数据集为 Montreal Archive of Sleep Studies (MASS)数据集中的 SS3 部分，

该部分数据集包含了 62 个健康人的多导睡眠图，每张多导睡眠图中都包含 20 导 EEG，2 导

EOG，3 导 EMG 和 1 导 ECG，电极信息如表 1 所示。并且睡眠专家还依据 AASM 标准将

多导睡眠图中的记录划分为 5 种睡眠阶段（W，N1，N2，N3 和 REM）。其中 W（Wake）60 

阶段表示清醒状态；N1-N3 统称为非快速眼动期（NREM），分别表示清醒到睡眠的过渡期

（N1），占比最多的睡眠状态（N2），深睡期（N3）；REM 表示快速眼动期。 

 

表 1  PSG 中的电极信息 

Tab. 1  Electrode information of PSG 65 

信号 电极 

EEG 20 (BASE, Fp1, Fp2, Fz, Oz) 

EOG 2 (left, right) 

EMG 3 (chin) 

ECG 1 (D-I) 

注： BASE 包含电极为：C3, C4, Cz, F3, F4, F7, F8, O1, O2, P3, P4, Pz, T3, T4, T5, T6。 

 

1.2 数据预处理 

MASS-SS3 所提供的数据已经经过一定的预处理，操作如表 2 所示。除了数据集本身自

带的预处理之外，我们还对数据进行了一定的筛选，因为完整数据中是整晚睡眠图，所以包70 

含了一部分的动作期数据，并且数据中还存在有极少部分的未知类别数据，为了减少数据中
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存在的噪声，我们去除了这些无关部分。 

表 2  MASS-SS3 数据集预处理 

Tab. 2  Preprocessing of MASS-SS3 data set 

信号 带通滤波器 

EEG 0.30Hz-100Hz 

EOG 0.10Hz -100Hz 

ECG 0.10Hz -100Hz 

EMG 10Hz -100Hz 

1.3 特征提取 75 

然后划分出 9 个交叉频带：0.5-4Hz，2-6Hz，4-8Hz，6-11Hz，8-14Hz，11-22Hz，14-31Hz，

22-40Hz，31-50Hz，并且在每个频带中提取每个信号的微分熵(DE)特征。 

( ) ln( ( ))P x P x dx



 DE             (1) 
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2~ ( , )x N   ，DE 特征计算可简化为如下公式： 
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 DE    (2) 80 

数据预处理的整体流程如图 1 所示。 

 

图 1  数据预处理流程图 

Fig. 1  Data pre-processing flowchart 

2 动态图卷积 85 

为了充分利用脑电信号中存在的特征信息，我们在图数据结构的基础上应用了动态图卷

积神经网络，具体流程如下：首先从原始数据中提取 DE[9]特征，再将提取完成的 DE 特征

输入到动态图卷积网络中提取判别性特征，然后通过全连接层输出分期结果，最后将预测结



 http://www.paper.edu.cn 

- 4 - 

中国科技论文在线 

果输入损失函数中，再通过反向传播的方式更新邻接矩阵。模型整体架构如图 2 所示。 

 

(a)  脑图构建 

 

(b)  图卷积和全连接 

图 2  动态图卷积模型整体结构 90 

Fig. 2  The overall architecture of dynamic graph convolution 

2.1 图卷积 

本文使用了基于谱图理论的图卷积以提取输入数据中的空间信息，此外本文还利用 K

阶切比雪夫多项式简化后的图卷积[10]以减少计算复杂度。简化后的图卷积公式如下： 

1

0

* ( ) ( )
K

G k k

k

g x g x T x  




 L L               (3) 95 

max

2
- N


L L I                (4) 

公式(1)中g 表示通过切比雪夫多项式近似展开简化后的卷积核，拉普拉斯矩阵 L = D - A，

其中 , N ND  A 分别表示度矩阵和邻接矩阵，x 表示输入， K  表示切比雪夫系数矩

阵， max 表示拉普拉斯矩阵 L 的最大特征值， NI 表示单位矩阵。 kT 表示 K 阶切比雪夫多

项式，其递归定义为： 0 ( ) 1T x  ， 1( )T x x ， 1 2( ) 2 ( ) ( )k k kT x xT x T x   。 100 

2.2 动态图卷积 

在传统图卷积中，输入的邻接矩阵在训练过程中往往是初始存在或者根据领域知识手工
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生成的，这会导致图卷积的学习能力受限，因为这些邻接矩阵往往会缺乏某些隐含信息，这

些信息可能是目前的领域知识尚且无法解释和说明的。因此我们将传统图卷积扩展为动态图

卷积，使模型能够动态的学习和更新邻接矩阵，以保证所邻接矩阵对当前问题的最适性。邻105 

接矩阵的更新方式如下： 

1 (1 )l l

l
  

  


A A
A

             (5) 

其中
l

A 表示第 l 层动态图卷积输出的邻接矩阵， 为模型的学习率， 为损失函数。为了

优化网络参数我们在用于多分类任务的交叉熵损失函数的基础上结合了一个正则项用于防

止过拟合： 110 
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其中 c 表示用于优化多分类任务的交叉熵， || θ || 是用于防止过拟合的正则项，表示正115 

则系数，θ表示模型的所有参数， L 表示样本数， R 表示分类时睡眠阶段的种类数， y 表

示样本的真实标签， ŷ 表示模型的预测标签。 

2.3 全连接层 

在输入经过动态时空图卷积的处理后，将提取出的特征输入全连接层以将分布式的特征

表示映射到样本标记空间。 120 

bX' =WX +                  (10) 

其中 X 表示全连接层的输入，W 表示可学习权重矩阵，b 表示偏置。最后再使用 softmax

函数对输出进行分类，得到睡眠分期的结果。 

ˆ=softmax( )y X'                  (11) 

3 实验 125 

3.1 实验设置 

本文在 MASS-SS3 数据集上应用了 31 折交叉验证用于评估模型的表现，并且在数据集

划分时采用受试者独立（每位受试者的数据在划分时都作为一个不可分割的整体）的方法来

随机划分训练集和测试集，以提高模型的鲁棒性和泛化性，模型的详细的超参设置如表 3
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所示。 130 

表 3  实验超参数设置 

Tab. 3  Experiment hyperparameter setting 

超参数属性 值 

动态图卷积的层数 1 

图卷积的卷积核个数 10 

切比雪夫多项式阶 K 3 

正则参数 0.001 

Dropout 概率 0.5 

批量规模 64 

训练轮数 50 

学习率 0.001 

优化器 Adam 

3.2 评价指标 

为了量化模型表现，我们采用了准确率（ACC）以及总体性指标 F1 分数（F1-score）

作为评估指标，公式如下： 135 

ACC=
TP TN

TP TN FP FN



  
                   (12) 

2
F1 score=

2

TP

TP FP FN 
                   (13) 

其中 TP（True Positive）和 TN（True Negative）分别表示将正类预测为正类数和将负类预

测为负类数，都表示预测正确；FP（False Positive）和 FN（False Negative）分别表示将负

类预测为正类数和将正类预测为负类数，都表示预测错误。 140 

3.3 基准方法 

为了验证本文所提出的方法的有效性，我们将和传统机器学习方法和深度学习的方法进

行对比： 

 支持向量机(SVM)：其基本模型为定义在特征空间上的间隔最大的线性分类器，因

此要区别于感知机，在加入核技巧后，支持向量机也能成为实质上的非线性分类器。 145 

 

 随机森林(RF)：其本质为多个决策树的集成，不同的决策树之间没有关联，在进行

分类任务时，会让森林中的每一颗决策树进行判断和分类，最后对每个决策树的结

果进行统计，决策树的分类结果中哪一个分类最多，那么这个分类就是最终结果。 

 150 

 多层感知机和长短期记忆(MLP+LSTM)[11]：该方法采用多层感知机提取层次特征，

并且利用长短期记忆网络进行序列数据学习以优化分类结果。在睡眠分期任务中达

到了较高的准确率。 
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3.4 实验结果 

在 MASS 数据集上进行大量实验后，其结果和基准方法的对比如表 4 所示。 155 

 

表 4  基于 MASS 数据集的和基准方法的表现对比 

Tab. 4  The performance comparison of the baseline approaches on the MASS dataset 

方法 
总体指标 每个睡眠阶段的 F1 分数 

ACC F1-score Wake N1 N2 N3 REM 

SVM 0.797 0.750 0.786 0.487 0.861 0.825 0.792 

RF 0.817 0.724 0.782 0.351 0.880 0.815 0.794 

MLP+LSTM 0.859 0.805 0.846 0.563 0.907 0.848 0.848 

DMGCN 0.870 0.820 0.896 0.569 0.907 0.834 0.895 

从表 3 中可以发现，传统机器学习的方法只能达到 0.80-0.81 的分类准确率，但是深度

学习的方法能达到 0.86-0.87 的分类准确率，深度学习的方法的结果都要明显优于传统机器160 

学习方法。而在深度学习的方法中，我们的方法又要明显优于另一深度学习的基准方法，这

一结果表明本文所提出的动态图卷积神经网络提取判别性脑电特征的能力要优于一般的深

度学习方法。 

4 结论 

在本文中，我们提出了一种新的动态图神经网络用于自动睡眠分期任务。首先通过使用165 

图数据结构对脑电进行建模，并且应用动态图卷积使模型能够动态更新邻接矩阵，以适应模

型当前所对应的情景要求。从表 3 中可以看出，本文所提出的动态图卷积神经网络对于睡眠

分期任务有着更为优异的表现。 
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