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【摘 要】：目的：睡眠分期是睡眠障碍诊断和治疗的重要环节，传统睡眠分期方法主要依赖多导睡眠图（PSG）进行人工判读，

存在操作复杂、干扰性强、成本较高等问题，本文旨在提出一种基于呼吸和心电的多模态自动睡眠分期模型，为基于可穿戴、非

接触的自动睡眠分期提供技术支持。方法：构建基于深度学习的多模态睡眠分期模型，以呼吸和心电的时域及频域信号作为输入，

通过多尺度互信息特征提取（MMIFE）模块、全局关系建模（GRM）模块及交叉域融合（CLF）模块实现多模态、多属性特征的

高效融合与互补增强；利用公开的睡眠数据集对模型进行训练与测试，以评估模型的性能。结果：所提模型在 SHHS数据集上睡

眠分期准确率为 70.6%，Kappa系数为 0.696，优于经典睡眠分期方法。结论：本文提出一种基于呼吸和心电的多模态自动睡眠分

期模型，实现了呼吸、心电信号特征的跨域融合，有效提高了睡眠分期的准确率和可靠性，为可穿戴设备和非接触式监测技术在

睡眠健康领域的应用提供了新的思路和方法，具有重要的理论和实际应用价值。
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睡眠是维持人体健康的重要生理过程，对恢复体力、调节

情绪、巩固记忆等起着关键作用[1]。然而，在现代社会快节奏

生活模式影响下，睡眠障碍已成为严重威胁着人类身心健康的

社会问题。根据《中国睡眠研究报告（2025）》显示，我国存

在睡眠障碍的人数高达 5.1亿[2]。睡眠障碍不仅会导致疲劳、

注意力不集中和记忆力下降，严重影响工作和学习效率，还与

心血管疾病、糖尿病以及抑郁症等疾病密切相关，若得不到适

当治疗，睡眠障碍可能会导致不可逆转的后果[3]。

睡眠分期是评估睡眠质量的核心环节，美国睡眠医学学会

（AASM）将睡眠阶段规范为觉醒期（Wake）、非快速眼动期

（NREM，包括N1、N2、N3）和快速眼动期（REM）[4]。目前，

睡眠分期的金标准仍然是基于多导睡眠图（Polysomnography，

PSG）的人工判读。然而，PSG存在诸多局限性：受试者由于

PSG监测设备导致入睡困难或睡眠质量下降；PSG设备复杂、

成本高昂，难以普及应用。因此，开发一种不影响睡眠质量、

成本效益高的自动睡眠监测方法尤为重要[5]。而现有自动睡眠

分期算法主要基于脑电（Electroencephalogram，EEG）和眼电

（Electrooculogram，EOG），但其佩戴过程繁琐，需要在头皮

和眼部周围粘贴多个电极，存在干扰自然睡眠的可能性。

近年来，可穿戴设备（如智能手环、智能手表等）和非接

触式传感器（毫米波生物雷达）的快速发展为睡眠监测提供了

新的解决方案[6-9]，这些传感设备可便捷或无接触地采集呼吸、

心跳等生理信号，依据呼吸和心电信号与睡眠阶段存在的密切

关联进行睡眠分期。本文提出一种基于呼吸和心电信号的多模

态自动睡眠分期模型，通过深度学习方法对呼吸、心电信号时

域和频域特征进行多维度挖掘和有效融合，提高睡眠分期的准

确率和可靠性。同时，也为依赖于检测呼吸、心跳信号进行睡

眠分期的可穿戴设备和非接触传感技术在睡眠健康领域的应

用提供新的思路和方法。

1 对象与方法

1.1对象

本文选取睡眠心脏健康研究（Sleep Heart Health Study，

SHHS）数据集[10]进行睡眠分期研究。SHHS 数据集包含 PSG

数据（呼吸、心电信号等）及心血管健康相关标签，常用于睡

眠呼吸暂停等睡眠疾病研究。从中筛选 300名被试者，数据覆

盖不同年龄、性别、种族群体，确保模型的泛化性。

1.2方法

本文提出了一种基于呼吸和心电的多模态自动睡眠分期

模型，如图 1所示，该模型由三个核心模块组成，分别为：多

尺度互信息特征提取模块（Multi-scaleMutual Information Fusion

Extractor，MMIFE）、全局关系建模模块（Global Relationship

Modeling，GRM）和交叉域融合模块（Cross-Linked Fusion，

CLF），结合分类模块实现清醒期（W）、浅睡期（N1、N2）、

深睡期 N3、快速眼动期（REM）五阶段睡眠分期。
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图 1 睡眠分期模型

1.2.1 MMIFE模块

MMIFE模块以多尺度特征提取为核心目标，模型中包含

两个MMIFE模块，二者输入来源分别为呼吸、心电时域和频

域信号。每个MMIFE模块包含两个分支，分别进行大尺度和

小尺度特征的并行提取。将分支 1与分支 2提取的特征进行拼

接，融合不同尺度特征，增强模型对多尺度特征的捕捉能力。

MICN模块采用互信息测量来衡量不同特征之间的相关性，能

够更准确地捕捉到不同生理信号之间的相互作用关系。最终，

模块通过自适应池化单元进行特征降维，为后续的 GRM提供

高质量的特征输入。

图 2 MMIFE模块

1.2.2 GRM模块

GRM模块的作用在于有效地捕捉特征序列中的复杂关系

[11]，该模块以MMIFE模块的多尺度特征向量作为输入，通过

多头注意力机制、多尺度因果卷积等构成的因果特征融合网络

（Multi-Scale Causal Fusion Network，MCFN）共同完成复杂的

特征建模任务。经过多尺度因果卷积和多头注意力处理之后，

合并两个路径的输出特征，送入层归一化层，提升特征表达的

稳定性。归一化后的特征进入前馈网络，对特征进一步进行非

线性变换，增强特征的表达能力。最终，经过 N个 MCFN之

后输出具有全局关系信息的特征向量，不仅保留了原始输入的

多尺度特征信息，还融合了长距离依赖关系和全局特征模式。

图 3 GRM模块

1.2.3 CLF模块

为了实现时域和频域特征的深度交叉融合，CLF模块充分

挖掘呼吸、心电信号与睡眠分期之间的潜在复杂关系，为后续

的分类提供多维度特征信息[11]。

基于 GRM 模块输出的时域特征向量 Ft 和频域特征向量

Ff，CLF模块通过双路径特征融合机制实现时频域特征的协同

优化。一方面，分别对 Ft和 Ff进行卷积映射，并计算时频域

特征间的关联性，利用 Softmax函数生成归一化的权重矩阵量

化两域特征的相对重要性；另一方面，将 Ft和 Ff沿特征维度

拼接并通过融合卷积层生成联合表征，捕获时频域间的非线性

交互关系，利用权重矩阵对融合特征进行自适应缩放，突出时

频域之间的互补信息。

图 4 GLF 模块
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1.2.4分类模块

分类模块由全连接层与 Softmax激活函数构成，其中，全

连接层将综合特征向量映射至与睡眠分期类别数一致的维度；

Softmax激活函数则将映射结果转换为概率分布，即输入特征

属于各个睡眠分期类别的概率，从而依据概率大小确定最终分

类结果。

2 结果

2.1实验设置

在预处理阶段，读取 SHHS 数据集 EDF 文件中的信号数

据，提取目标通道（呼吸及心电）信号，下采样或上采样信号

到统一的采样率（100Hz），解析 XML 文件，提取睡眠阶段

标签，使用 z-score 方法对信号进行归一化，将数据分割为固

定长度（30s）的片段，并提取时域和频域信号构成完整的睡

眠分期数据集，按 8:2的比例划分为训练集与测试集，为有效

缓解数据不均衡对模型性能的负面影响，本文采用加权交叉熵

损失函数进行优化。

2.2实验结果

本文所提睡眠分期模型在 SHHS 数据集上进行了全面评

估，结果如表 1所示，相较 RF、SVM、AdaBoost机器学习方

法和 DeepSleepNet（CNN+LSTM）[12]、SleepTransformer（双

层级 Transformer）[13]等深度学习方法提升较为明显。

表 1 不同睡眠分期模型性能指标对比

方法 Accuracy F1-score Cohen's Kappa

随机森林（RF） 45.8% 0.205 0.195

支持向量机（SVM） 45.4% 0.200 0.115

AdaBoost 44.3% 0.183 0.152

DeepSleepNet 59.3% 0.400 0.520

SleepTransformer 63.1% 0.507 0.473

本文所提方法 70.6% 0.585 0.696

3 讨论

如表 1 所示，由于 RF、SVM 及 AdaBoost 等传统机器学

习方法主要依赖于手工提取特征，难以有效表征呼吸、心电信

号在不同睡眠阶段内的特异性、复杂关联和睡眠阶段间的非线

性时序特性，相较于基于深度学习的睡眠分期模型性能较差。

DeepSleepNet模型采用 CNN-LSTM 架构，能有效挖掘信号在

不同睡眠阶段内的显著特征和睡眠阶段间的动态变化规律，性

能较传统方法有所提升。SleepTransformer 模型采用双层级

Transformer 架构，其自注意力机制能够实现多尺度、全局化的

特征交互，对信号中长距离依赖关系的捕捉能力更强，能够更

精准挖掘跨睡眠阶段的关联信息，性能较 DeepSleepNet模型表

现更优。

本文所提模型的MMIFE模块能够充分提取呼吸、心电时

域和频域信号的多尺度特征及信号之间的相互作用关系，GRM

模块对时域和频域的复杂模式和长距离依赖特征进行有效建

模，CLF模块结合时频域特征间的非线性交互关系进行融合，

有效提取了睡眠阶段内的特异性及睡眠阶段间的动态转换关

系，性能优于现有经典睡眠分期模型。

综上，本文所提模型实现了呼吸、心电信号的多模态跨域

融合，有效提高了睡眠分期的准确率和可靠性，为可穿戴设备

和非接触式监测技术在睡眠健康领域的应用提供了技术支持。
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