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Abstract—准确的睡眠阶段分类对于诊断睡眠障碍特别是老
年群体中的睡眠障碍至关重要。虽然传统的多导睡眠图 (PSG)
依赖脑电图 (EEG) 作为金标准，但其复杂性和对专业设备的
需求使得居家睡眠监测具有挑战性。为了解决这一限制，我们研
究了使用眼动电图 (EOG) 和压力敏感垫 (PSM) 作为五阶段
睡眠觉醒分类的较不显眼的替代方案。本研究介绍了一种新的方
法，利用多模态嵌入深度学习模型 ImageBind，将 PSM 数据
与双通道 EOG 信号集成用于睡眠阶段分类。我们的方法是首
次报道使用 ImageBind 融合 PSM 和 EOG 数据进行睡眠阶
段分类的方法。我们的结果表明，微调 ImageBind 显著提高了
分类准确性，优于基于单通道 EOG(DeepSleepNet)、仅使用
PSM 数据 (ViViT) 以及其他多模态深度学习方法 (MBT) 的
现有模型。值得注意的是，该模型在无需微调的情况下也取得了
良好的性能，强调了其在有限标签数据的特定任务中的适应性，
使其在医疗应用中尤为有利。我们使用来自睡眠诊所的患者 85
个夜晚的记录评估了我们的方法。我们的研究结果表明，预训练
的多模态嵌入模型，即使是那些最初为非医疗领域开发的模型，
也可以有效地适应睡眠分期，其准确度接近需要复合 EEG 数据
的系统。

Index Terms—ImageBind, sleep stages, multimodal,
embeddings, EOG, PSM, classification, deep learning,
pre-training, fine-tuning

I. 介绍

睡眠障碍影响着大量的加拿大人，并且对身体和心理健
康的多个方面产生重要影响。然而，获取睡眠测试一直存
在长期问题，成为高效睡眠医疗的障碍。远程健康监控可

以通过减少对病床的需求、解决长候补名单和高住院成本
等问题，缓解加拿大医疗系统的压力。[1] 。
多导睡眠图（PSG）是对睡眠的研究，随着年龄增长，睡
眠相关障碍变得更加普遍，因此变得越来越重要。睡眠阶
段分类是识别个体所处不同睡眠阶段的过程。研究表明，
睡眠障碍在特定睡眠阶段加剧；例如，睡眠呼吸暂停在浅
睡 1 阶段（NREM1）、浅睡 2 阶段（NREM2）和快速眼
动阶段（REM）更为常见。[2] 。准确的睡眠阶段分类使
研究人员能够为下游任务（如自动睡眠呼吸暂停事件检测）
选择最合适的估计方法。目前，自动睡眠阶段分类的最新
技术使用来自电极位置在 FpZ（前额中线位置）和 Cz（中
央中线位置）之间的差分信号的单通道脑电图（EEG）数
据。[3]。然而，尽管性能很高，使用基于 EEG的传感器仍
存在一些实际挑战，包括需要经过培训的临床医生、为了
降低皮肤电极电阻进行的大量皮肤准备，以及提供受控环
境的高级实验室设施。由于 EEG 传感器的复杂性，它们
对远程健康监控构成挑战。因此，我们专注于侵入性较小
的传感器模式，如压力敏感垫 (PSMs) 和眼电图 (EOG)。
PSMs 测量患者与床垫之间在空间和时间上的接触压力。
PSMs 已被证明在多种健康监测应用中是有效的，包括睡
眠呼吸暂停检测 [4] ，生命体征估计 [5], [6] ，患者运动
检测 [7]–[9] ，误报检测 [10] 和睡眠阶段分类 [11], [12] 。
EOG 信号可以通过放置在眼外眦和内眦附近皮肤上的电
极来测量，表示在眼球运动过程中角膜和视网膜之间的电
位变化。眼球运动的准确记录是有价值的，因为滚动眼球
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Fig. 1: 眼动图（EOG）和姿势监测（PSM）多模态嵌入融合过程的模型概述

运动表示从清醒到浅睡眠的过渡，而快速眼球运动则表征
了快速眼动期 (REM) 睡眠 [13] 。此外，它已被应用于疲
劳追踪 [14] ，使用眼动追踪面罩进行睡眠监测 [15] ，以
及睡眠阶段分类 [16]–[18] 。研究人员已经提议使用不那么
显眼的传感器模式和更易于在家庭环境中部署的传感器来
对患者进行有效的睡眠监测。[19] 在这些模式中，EOG 和
PSM 作为不显眼且更实用的选项，在基于家庭的睡眠监
测系统中脱颖而出。
在本研究中，我们专注于使用 PSM 和 EOG 数据自动

识别多导睡眠图记录的睡眠阶段。为实现这一目标，我们
使用机器学习（ML）融合并分析 PSM 和 EOG 数据，提
取有意义的模式和有价值的见解。最近的研究已经通过深
度学习架构 [16], [18], [20] 利用 EOG 确定睡眠阶段。虽然
这些方法已被证明有效，但最近整合多模态的深度学习架
构在机器学习任务中显示出改进的分类性能。[21] 我们假
设 PSM 数据（捕捉较大身体运动）和 EOG（捕捉眼球运
动）的融合比单独的模态更为有效。由于 PSM 数据表示
时间上的图像（即视频），而 EOG 信号是生物电信号（即
类似音频信号），我们的数据可以表示为视频和音频信号
的结合，因此可以使用旨在融合音视频数据的深度学习模
型 [22], [23] 。
虽然深度学习方法非常强大，但由于需要大量标记数据，

训练这些模型仍然是一个重大挑战 [24] 。为了克服当前
标记训练数据的短缺，我们利用迁移学习来应用最新的预
训练深度学习模型，并针对我们的特定任务进行微调。在
本文中，我们评估了基于 EOG 的睡眠阶段分类的最新技
术，使用来自实际患者的数据；我们证明了 EOG 数据的
ImageBind 嵌入在睡眠阶段分类模型中优于现有技术；最
终，我们展示了使用 ImageBind 多模态嵌入融合 EOG 和
PSM 数据相对于这些模型可以进一步提高睡眠阶段分类
的准确性。这项研究通过研究 EOG 和 PSM 数据在检测
睡眠阶段的有效性，为计算机视觉、机器学习和医学测量
及应用领域做出了贡献。PSM 和 EOG 的结合需要最少的
安装并尊重用户隐私。这些特性使得它们非常适合用于为
远程患者监控创建非侵入性的睡眠跟踪解决方案。
在 [8]中，Foubert等人使用经典的机器学习（ML）方法

进行睡眠姿势分类。研究人员从 PSM数据中提取特征（例
如，传感器值的总和和压力中心）来训练 SVM 和 K-NN
分类器，以识别六种不同的睡眠姿势。在 [12] 中，Green

等人还利用 PSM 数据通过使用 TCN 网络来识别睡眠与
清醒状态。
在

A. 多模态睡眠阶段分类
，Lin等人开发了一种多模态睡眠阶段分类方法，使用来
自两个数据集（SleepEDF-ST和 SleepEDF-SC）中 100名
参与者的 EOG 和 EEG 数据 [25] 。该研究采用了一种混
合深度学习架构，结合了多模态局部特征提取、整体相关
编码和跨域交互模块，以分类五个睡眠-觉醒阶段（Wake,
N1, N2, N3 和 REM）。

B. 使用 EOG 数据的睡眠阶段分类
在 [18] 中，Maiti 等人提出了一种新的 SE-Resnet-

Transformer模型，用于使用单通道 EOG数据进行睡眠阶
段分类。该研究利用 EOG 模态进行自动分类五个睡眠觉
醒阶段（醒觉、N1、N2、N3 和 REM）。在 [16] 中，Jiahao
等人介绍了 EOGNet，这是一种设计用于使用 EOG 数据
进行睡眠阶段分类的深度学习模型。该模型结合了两级卷
积神经网络（CNN）进行特征提取，以及双向门控循环单
元（Bi-GRU）捕捉睡眠时期的序列信息。采用两步训练协
议：首先在平衡数据集上对 CNN 进行预训练，然后用序
列输入对整个模型进行微调。
在音视频深度学习方面，Nagrani 等人在 [23] 中引
入了一种基于 transformer 的模型，称为多模态瓶颈
Transformer（MBT），以改进视频分类中的音视频融合。
传统模型依赖于后期融合，而 MBT 则使用一小组潜在单
元形成注意力瓶颈，迫使模型在给定层内在分享信息之前，
从每种模式中整理和压缩信息，从而在提高性能的同时降
低计算成本。在 [26] 中，Arnab 等人为视频分类引入了基
于 transformer 的模型，用自注意力取代卷积神经网络以
捕捉长距离依赖性。通过利用在大型图像数据集上的预训
练，他们在相对较小的视频数据集上训练了 ViViT。在诸
如 Kinetics 400 [27] 的基准上进行评估，ViViT 取得了最
先进的性能。
在 [22] 中，Girdhar 等人引入了一种模型，该模型学习
了一个跨越六种不同模态的联合多模态嵌入空间：图像、
文本、音频、深度、热成像和 IMU 数据。与之前需要显
式多模态对数据来进行训练的方法不同，ImageBind 仅利
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用图像配对数据，通过使用图像的绑定特性将所有模态
对齐到一个共享表示中。在目前的研究中，我们微调了
ImageBind 以对齐 EOG 和 PSM 数据，并使用其进行睡
眠阶段分类。

C. DeepSleepNet
年，Supratak 等人在 [20] 中提出了一种基于深度学习

的模型，用于使用原始单通道 EEG 或 EOG 数据进行自
动睡眠阶段分类。与以前依赖于人工特征工程的方法不同，
DeepSleepNet 采用卷积神经网络（CNN）进行时间不变
特征提取，并使用双向长短期记忆（Bi-LSTM）网络捕捉
时间依赖性，包括睡眠阶段转换。它被广泛认为是睡眠阶
段分类领域的最先进的模型。在本研究中，该方法作为基
线，用于比较我们多模态睡眠分类模型的有效性。

II. 方法
A. 临床数据收集
在渥太华皇家医院的睡眠障碍诊所进行了一项过夜研
究，安装了一套包括脑电图（EEG）、肌电图（EMG）、眼
电图（EOG）和床基压力传感垫（PSM）的设备，这些
设备记录整夜的接触压力数据，以识别睡眠研究期间的不
同睡眠阶段。研究中，参与者在两个房间内使用 PSM 及
标准多导睡眠监测（PSG）传感器（包括 EEG、EOG 和
EMG）进行监测。睡眠数据被连续记录并随后由注册的睡
眠技师根据标准标准 [28] 对睡眠姿势（四种姿势）和睡眠
阶段（五个阶段）信息进行标注。EOG 传感器记录患者的
眼球运动，每只眼睛（左眼和右眼）各配置一个传感器。这
些传感器输出的数值范围从-3000 到 3000，然后被归一化
到 0 至 1 的刻度。我们的数据集包括 85 个夜晚的患者数
据记录。对于前 74 位参与者，数据以 250 Hz 采样；由于
医院设备的升级，剩余 11 位参与者的采样率提高到 512
Hz。诊所中的每张床都装有由 Tactex Controls Inc. 制造
的多个 PSM。这些垫由 3 × 8 光纤接近传感器网格组成，
能以 10 Hz 的采样率检测压力。传感器的数值范围从 0 到
2046，被归一化到 0 至 1 的刻度。每个房间有三个 PSM
连接到用于上半身的数据采集箱（DAQ），还有三个 PSM
用于中下半身连接到其他 DAQ，生成 18 × 8 的低分辨率
图像输出。该数据集包括五个睡眠-觉醒阶段：醒、非快速
眼动 1 期（NREM1）、非快速眼动 2 期（NREM2）、非快
速眼动 3 期（NREM3）和快速眼动（REM）。
我们的数据集包含 85 名受试者的过夜睡眠记录，平均
每晚睡眠时长约为 6.5 小时。每个 30 秒的时段都有睡眠
阶段标签；因此，PSM 和 EOG 数据也被分割成不重叠的
30 秒时段，假设在每个时段内睡眠阶段保持不变。这大约
导致每位患者 780 个时段。结合 85 名研究参与者，我们
的最终数据集包含 63,236 个时段。PSM 数据是以 10 Hz
采集的。EOG 信号的采样率为 250 Hz 或 512 Hz（因患者
不同而异）。为了通过 ImageBind 进行编码，EOG 数据被
存储为双通道 WAV 音频文件，左右声道分别对应文件中
的相应通道。因此，数据集中的每条记录对应一个 30 秒
时段，并包含一个 PSM 视频和一个双通道 EOG wav 文
件。
为了进行模型评估，我们采用了五折交叉验证方案以确
保稳健性。每折包含大约 17 名患者，因此每折的训练集
有 68 名患者，测试集有 17 名患者。来自同一名患者的数
据从未同时用于训练和测试，从而避免了过拟合

为了融合 EOG 和 PSM 模态，我们使用 ImageBind 嵌
入对其进行对齐。ImageBind 模型使用共享的嵌入空间将
多种模态——包括图像、音频、文本、热成像、深度和 IMU
信号——绑定到图像对表示。首先，每种模态的数据经过
预处理，以成为 ImageBind 可接受的输入。对于 EOG，
WAV 文件被上采样到 16 kHz，然后转换为 128 梅尔频谱
图。对于 PSM，每个 30 秒的视频被转换为单个帧进行处
理。然后，这些模态通过其指定的模态（即，对于 EOG 是
音频，对于 PSM 是视频）输入到预训练的 ImageBind 模
型中。我们评估了两种配置：一种是 ImageBind 的线性探
针（即权重保持不变），另一种是对 ImageBind 进行微调
的配置。模型为每种模态输出一个大小为 1024x1 的向量
（或嵌入）。然后，我们将这两个向量连接起来，形成一个
大小为 2048x1 的向量，并添加一个线性层以将融合的表
示映射到五类分类。这在图 1 中有所说明。
我们采用了几个预训练模型，这些模型运行在单一或多
种模态上。
如前所述，我们使用了两个 ImageBind 模型：一个是
在两个输入上进行微调的模型，另一个是权重被冻结的
（线性探测）。此外，我们还采用了一个仅处理 EOG 输
入的 ImageBind 模型。(图 ?? )。在此配置中，输出向量
(1024×1) 被输入到维度为 1024×5 的线性层中。

ViViT 模型（图 ?? ）是一种在 Kinetics-400 [27] 数据
集上预训练的最先进模型，该数据集包含 400 个 10 秒的
RGB 视频片段，涵盖 400 个类别，分辨率为 224×224 像
素。ViViT 被设计用于处理视频片段，因此我们使用 PSM
视频对其进行了训练。然而，PSM 产生的数据是单通道、
分辨率仅为 18×8 像素的归一化压力读数。为了使数据与
模型兼容，我们修改了变换器的位置嵌入，以支持较小的
视频输入大小，并将三通道的 RGB 输入权重加和为一个
通道以适应单通道的 PSM 数据。

MBT 模型（图 ?? ）是一种最先进的多模态模型，它采
用了两个主干模型，一个用于视频，一个用于音频。视频模
型是一个在 ImageNet-21k [29] 上预训练的 ViT 模型，其
中包含了 21,843个类别的 1400万张图像，RGB图像的分
辨率为 224×224 像素。音频模型同样是一个在 AudioSet
[30] 上预训练的 ViT 模型，由人类标注的 10 秒声音片段
组成了 632 个音频类别，它的输入是音频片段的 128 梅尔
频谱图。为了使数据与 MBT兼容，我们将 PSM视频转换
为 RGB 格式，并使用双线性插值方法上采样至 224×224
像素，同时将 LOG（左眼动电图）的单一通道转换为 128
梅尔频谱图。
在基于 EOG 的睡眠阶段分类排行榜上，排名前三的方
法是 EOGNet [16]、SeResNet [18]和 DeepSleepNet [20]。
虽然我们尝试联系前两种方法的作者，但未能重现其结果。
然而，由于 DeepSleepNet 代表了基于 EOG 的睡眠阶段
分类的最新技术，我们将其纳入了我们的性能比较。对于
DeepSleepNet，我们对模型进行了临床数据集的微调。因
为 DeepSleepNet 需要 3,000 个样本和单通道的输入，因
此我们对 LOG 信号进行了下采样。

B. 模型开发
所有模型均在使用 PyTorch 的 A100 GPU 上运行。对
学习率、权重衰减和训练周期数进行了超参数搜索，以确
定在五次折叠中产生最高平均五分类准确度的配置。所有
模型均在我们的临床数据集上进行了微调。
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TABLE I: 我们临床数据集上睡眠阶段分类结果的比较
Method Modality Accuracy F1 (macro)
ViVit PSM video 0.399 0.164
MBT PSM video &

Single-channel EOG 0.631 0.543
DeepSleepNet Single-channel EOG 0.743 0.682

ImageBind PSM video &
Dual-channel EOG 0.745 0.683

我们比较了不同的机器学习架构在仅使用 PSM、单通
道 EOG 以及两种模态的情况下进行睡眠阶段分类的表现。
在五次交叉验证中，五分类的准确率和宏观平均 F1 得分
被计算平均。虽然 K 折交叉验证确保相同的数据不会同
时用于训练和测试模型，但在超参数优化过程中重复交叉
验证有时会导致过拟合。这里开发的模型将在未来的数据
收集过程中对新病人的数据进行进一步验证。
来自表格 I 的结果表明，微调 ImageBind 并使用 PSM

和双通道 EOG 的效果优于所有其他方法。值得注意的是，
仅使用 PSM 视频的模型表现不如其他模态。然而，仅引
入 EOG 传感器模态就显著改善了模型的性能。这种改进
可以归因于睡眠阶段与 EOG 信号之间的强相关性，特别
是在区分 REM 和 NREM 阶段时。此外，通过结合 PSM
与正确的 EOG 来包含多种模态，提供了额外的特征，进
一步增强了睡眠阶段的分类。这些发现表明，多模态方法
如 ImageBind 可以通过有效利用来自不同数据模态的互
补信息，显著改善睡眠阶段的分类。
我们性能最佳的 ImageBind 模型使用 PSM 和双通道

EOG 的分类模型，其最优超参数如下：我们使用了一个学
习率调度器，其初始学习率为 1.4e-7，权重衰减为 0.005，
批大小为 12。我们使用 AdamW 优化器进行微调，共进行
了 6 个周期。

C. ImageBind 训练方法的比较
我们使用两种不同的方法训练了 ImageBind，如表 II 所

示。首先，我们对 ImageBind 进行线性探测以评估其领域
适应性，使我们能够评估它在不进行微调的情况下如何很
好地对睡眠阶段进行分类。值得注意的是，ImageBind 即
使在没有进行微调的情况下也表现良好，展示了其在有限
标注数据情况下适应特定任务的能力，使其特别适用于医
疗应用。这尤其令人印象深刻，因为模型处理 PSM 视频
时，这些视频是低分辨率压力视频，并将 EOG 数据作为
音频输入，这与其预期的输入模态不同。此外，我们观察
到加入 PSM 视频数据的增量效益，准确率从 0.710 提升
至 0.745，而 F1-score 从 0.636 提升至 0.683，突显了增加
PSM 数据在提升睡眠阶段分类性能方面的好处。
通过比较图 2a 和图 2b 的混淆矩阵，我们观察到两个模

型在区分 REM、觉醒和 NREM2 阶段时表现良好。引入
PSM数据进一步减少了分类错误，提高了整体模型的准确
性。主要挑战仍然在于区分 NREM2、NREM3和 NREM1，
这在仅依赖 EOG 和 PSM 数据时本质上是困难的。此外，
大多数误分类发生在相邻的睡眠阶段之间（例如，NREM1
与觉醒和 NREM2，但不与 NREM3 或 REM）。这是可以
预期的，因为睡眠阶段逐渐过渡，使得相邻阶段更难以区
分，而区分 REM 与觉醒相对更容易。我们的方法是首次
报道使用 PSM 和 EOG 数据通过 ImageBind 进行睡眠阶
段分类的方法。我们证明了即便在预训练任务（RGB 视
频分类和声音分类）与目标领域（单通道低分辨率 PSM

TABLE II: 使用不同训练方法的图像绑定在我们的临床数
据集上的睡眠阶段分类结果比较

Model Method Modality Accuracy F1 (macro)
ImageBind Fine-tuned Dual-channel EOG 0.710 0.636
ImageBind Linear Probing PSM video &

Dual-channel EOG 0.690 0.614

(a) ImageBind PSM 和 EOG 的混淆
矩阵

(b)仅使用 ImageBind EOG的混淆矩
阵

Fig. 2:使用两种输入模态的 ImageBind的混淆矩阵：PSM
与 EOG 的融合，与仅 EOG

数据和多通道 EOG）之间存在领域转移的情况下，使用
不同模态或领域的预训练模型也能提高睡眠阶段分类的效
果。这进一步说明了在医学应用中使用最先进的预训练模
型的益处，特别是在可用数据有限的情况下。

III. 结论

我们的研究表明，使用多模态深度学习模型可以通过微
调从实际患者在临床过夜睡眠研究中收集的数据来增强从
PSM 和多通道 EOG 数据进行睡眠阶段分类。我们显示
了结合 PSM 可以改善有睡眠问题的个人的睡眠阶段分类。
此外，该模型表现出强大的领域适应性，能够有效地从有
限的标签数据中学习，这对医学应用尤其有利，因为标注
数据集通常稀缺。这些结果表明，经过微调的 ImageBind
模型在家庭环境中进行实际睡眠阶段估计具有重大潜力。
在未来的工作中，我们将探讨位置估计和睡眠阶段分类
的集成应用，例如睡眠呼吸暂停检测或生命体征估计，并
在高分辨率 PSM 数据上验证结果。
我们感谢加拿大自然科学与工程研究委员会（NSERC）
的支持。

F. Knoefel 感谢 Bruyère 健康研究院在居家养老技术研
究主席方面的支持。
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