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摘  要 

睡眠是人类不可或缺的生理活动，准确地睡眠分期是诊断睡眠疾病的前提。当前，基于深度学习的脑电

信号自动睡眠分期正成为研究的热点，虽然相关研究取得很多进展，但距离临床应用还有一定距离。本

文就该领域展开综述，详细介绍了近年来基于深度学习的脑电信号自动睡眠分期方法，综合论述目前主

流神经网络在自动睡眠分期领域的研究现状及进展，分析归纳了不同模型网络的潜力优势及未来发展方

向，以促进深度学习技术在基于脑电信号的自动分期研究更深入发展。 
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Abstract 
Sleep is an indispensable physiological activity of human beings. Accurate sleep staging is the pre-
mise of diagnosing sleep diseases. At present, EEG automatic sleep staging based on deep learning 
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is becoming a hot research topic. Although related researches have made a lot of progress, there is 
still a long way to go before clinical application. This paper reviews this field, introduces in detail 
the EEG automatic sleep staging methods based on deep learning in recent years, comprehensively 
discusses the current research status and progress of mainstream neural networks in the field of 
automatic sleep staging, analyzes and summarizes the potential advantages and future develop-
ment direction of different model networks. In order to promote the deep learning technology in 
the automatic staging based on EEG further development. 
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1. 引言 

睡眠在人类的健康中起着至关重要的作用[1]。我们生命的三分之一时间都处于睡眠状态，良好的睡

眠质量、充足的睡眠时间和完整的睡眠结构有利于调节机体免疫功能，维持各系统功能处于稳定状态，

对于保持一个人的精神和身体健康至关重要[2]。随着现代生活压力的逐渐增大，越来越多的人面临睡眠

问题的困扰，甚至有些患上了睡眠障碍疾病，许多的心血管疾病与精神疾病也都与睡眠问题相关[3]。人

们现在越来越意识到睡眠在保护我们的身心健康方面的重要作用，越来越重视睡眠问题。临床医生通过

不同的睡眠周期、每个睡眠阶段的时长、睡眠潜伏期等表明的神经生理过程来判断睡眠障碍、阻塞性睡

眠呼吸暂停等疾病[4]。作为研究睡眠问题的基础，完成睡眠质量评估的前提，只有对睡眠进行正确的分

期，才能进一步研究睡眠问题。在临床诊断上，睡眠分期主要由专家进行手工分期[5]，但在分期过程中

个人主观性和不可预测性较强，且整晚睡眠的时间较长，导致手工睡眠分期效率低且错误率高[6]。因此，

怎样利用计算机技术使睡眠分期更加精确、高效，是一个重要的研究内容。 
近年来，随着计算机技术的不断发展，深度学习技术在计算机视觉、语音识别、自然语言处理等方

面得到了极为广泛的应用[7] [8] [9] [10] [11]。在自动睡眠分期研究方面，各种不同的神经网络模型也取

得了较好的睡眠分期准确率[12] [13]。目前，基于脑电信号的自动睡眠研究是睡眠研究中最为活跃的部分，

一个重要原因是睡眠时期脑电不受主观思维的影响，更能反映出对睡眠的控制特征。该研究课题也因为

其理论背景和应用价值，引起了来自生物、医学、计算机等众多领域研究者的广泛关注。 
本文针对基于深度学习的脑电信号自动睡眠分期研究，首先介绍了脑电信号与睡眠分期基础知识，

然后介绍了深度学习技术在脑电信号自动睡眠分期研究方面的最新研究概述和技术见解。最后归纳了目

前存在的问题并对其发展趋势进行展望。 

2. 脑电信号与睡眠分期基础知识 

脑电(electroencephalogram, EEG)信号是大脑内同步神经元活动产生的微伏级电信号，其波幅一般不

会超过 200 uV，包含生理和行为两方面的特征信息 [14]。在临床应用中，通常使用多导睡眠仪

(polysomnography, PSG)收集和记录患者的整晚脑电信号。PSG 的电极放置采用国际标准的 10~20 系统电

极放置法[15]，即首先确定鼻根到枕骨部之间、两只耳朵左右方向之间的连线，两条直线的交点是 Cz 电
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极，从鼻子根部往后量大概 10%的地方是 FPz 电极，从 FPz 再向后量每一个 20%都放置一个电极，依次

定义位置 Fz、Cz、Pz 以及 Oz。大多数研究者选择 FPz-Cz 通道进行实验，因为该通道包含的脑电信息更

为丰富，是脑电记录中的典型通道。 
睡眠分期是从 PSG 监测到的生理信号中提取睡眠周期信息的过程。1968 年，Rechtschaffen 和 Kales

最早制定和出版了相对统一和标准的睡眠分期标准，即 R&K判读规则[16]。它将睡眠分成了不同的阶段：

清醒期(wake, W)、非快速眼球运动(non rapid eye movement, NREM)、快速眼球运动(rapid eye movement, 
REM)阶段。其中 NREM 又被分为 I~IV 期，分别代表睡眠由浅入深过程的不同阶段。目前，国际上普遍

采用 2007 年美国睡眠医学会(The American Academy of Sleep Medical, AASM)修正过的 R&K 睡眠分期标

准，将睡眠过程修改为清醒期(W)、浅睡期(N1、N2)、深睡期(N3)、和快速眼球运动期(REM) [17]。R&K
标准与 AASM 标准的关系如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Relationship between R&K standard and AASM standard 
图 1. R&K 标准与 AASM 标准关系图 

3. 基于深度学习的脑电信号自动睡眠分期研究 

3.1. 公开数据库 

常用于自动睡眠阶段分期的公开脑电数据库有六个。其中五个数据库可从 PhysioNet上免费下载[18]，
分别是睡眠集–欧洲数据格式(sleep-european data format, Sleep-EDF) [19]、扩充的睡眠数据集(sleep-EDF 
database expanded, SLEEP-EDFx)、睡眠心脏健康研究(the sleep heart health study, SHHS) [20]、麻省理工学

院贝斯以色列医院数据库(MIT-BIH) [21]和 ISRUC-Sleep 数据集[22]。蒙特利尔睡眠研究数据(the mon-
trealarchive of sleep studie, MASS)需要获得许可下载[23]。表 1 列出了数据集的获取地址及简介。 

3.2. 神经网络分类器 

深度学习技术可以从训练数据中自动提取数据特征用于分类，并能随着数据量的增加提高模型的性

能，使其分类结果更加精确、高效，在自动睡眠分期研究方面取得了较好结果。常用的基于深度学习自

动睡眠方法包括 3 类：1) 卷积神经网络模型(convolu-tionalneural network, CNN)；2) 循环神经网络模型

(recurrent neural network, RNN)；3) 混合神经网络模型(hybrid neural networks)。 
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Table 1. Open dataset and introduction  
表 1. 公开数据集及简介 

数据集名称 获取地址 简介 

Sleep-EDF https://physionet.org/content/sleep-edf/1.0.0/  
该数据集包含 8 例睡眠数据。扩展名为.rec 和 
.hyp 的文件分别包含欧洲数据格式的原始脑 

电信号及其注释文件。 

Sleep-EDFx https://www.physionet.org/content/sleep-edfx/1.0.0/  
该数据集包含 197 例睡眠脑电图的数据，数据为

EDF 格式。包含来自 Fpz-Cz 和 Pz-Oz 电极位置的

脑电信号、水平位置的眼电信号、肌电信号。 

SHHS https://sleepdata.org/datasets/shhs  
在 SHHS 中共有两期数据，分别包含 5793 名和

2651 名受试者的原始多导睡眠图数据。每个记录

都有一个信号文件(.EDF)和历时注释(.XML)。 

MIT-BIH https://physionet.org/content/slpdb/1.0.0/  

该数据库包含超过 80 小时的四通道、六通道和七

通道多导睡眠图记录，每个记录都有一个逐次注

释的心电图信号，以及有关睡眠阶段和呼吸暂停

的 EEG 和呼吸信号注释。 

ISRUC-Sleep https://sleeptight.isr.uc.pt/?page_id=48  该数据集包含 100 例病人的 PSG 数据。 

MASS http://ceams-carsm.ca/en/MASS/  该数据集包括 200 个完整夜晚的 PSG 记录。包括

脑电、眼电、肌电等信号。 

3.2.1. 卷积神经网络 
CNN 是至少具有一个卷积层的前馈神经网络，主要有卷积层、池化层、全连接层组成，被广泛应用

于图像处理领域[24] [25]。其中，卷积层负责提取图像中的局部特征；池化层用来大幅降低参数量级；全

连接层类似传统神经网络的部分，用来输出想要的结果[26]。相比其他神经网络模型，卷积网络的特征提

取能力更强，而且相对易于训练。CNN 也是最先应用于脑电信号领域的深度学习模型[27]。 
由于脑电信号在采集过程中会使用多个通道，所以很多研究将多通道脑电信号映射为二维

(two-dimensional, 2D)或三维(three-dimensional, 3D)图像，以便于采用 CNN 进行模型构建。Tsinalis 等[28]
构建具有两对卷积层和池化层，两个全连接层的 CNN 模型，结合 Softmax 函数，实现了正常睡眠阶段的

自动分期。Zhu 等[29]将注意力机制引入了 CNN 网络中共同执行自动睡眠分期，模型使用 Sleep-EDF 数

据集实现了 93.7%的总体准确性。然而，当对扩展的 Sleep-EDFx 数据库中的 EEG 信号进行测试时，同

样的模型只获得了 82.8%的准确性。Zhang 等[30]构建具有五层 CNN 结构的神经网络模型，使用临床收

集的数据集，实现了 96%的总体准确性。但是，这种准确性是通过使用私人临床数据集实现的，当他们

使用 Sleep-EDF 数据集评估模型的性能时，总体准确率达到了 86.4%，这低于 Zhu 等的模型。为了避免

因更有效的捕捉特征而增加网络深度引起的梯度消失问题，Zhu 等和 Cui 等[31]选择使用层数较少的 CNN
模型，通过使用注意力机制和多尺度熵中的细粒度段来增加模型特征提取能力，从而获得较高的睡眠阶

段分类性能。 

3.2.2. 循环神经网络 
CNN 虽然能充分挖掘数据的时频域特征，但无法提取数据间的时序特征，而 EEG 信号是具有高度

随机性的非线性时间序列数据[32]，不仅包含时频域特征，还包含时序特征。RNN 正是用于处理时间序

列数据的网络，其在自然语言处理、机器翻译等领域获得了广泛应用[33] [34] [35]。 
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为了能够充分利用脑电信号的时序信息，一些研究采用 RNN 来构建自动睡眠分期模型。Hsu 等[36]
采用 Elman 网络结构，构建 4 层 RNN 网络模型，成功地对睡眠的各个阶段进行了分类，实现了模型最

佳性能，总体准确率为 87.2%。然而由于传统 RNN 模型容易产生梯度消失等问题，无法学习长期依赖关

系，且训练效率低下，所以研究者们大多使用 RNN 的变体网络，如长短期记忆(longshort-termmemory, 
LSTM)网络和双向长短期记忆网络(bi-directional long short-term memory, BiLSTM)等。这些网络不仅能有

效挖掘脑电数据中的时序特征，还解决了梯度消失问题。如 Michielli 等人[32]提出了一个具有 2 个 LSTM
单元的级联 RNN 网络，获得了类似的 86.7%的精度。BiLSTM 是 LSTM 的一种变体，相比于单向 LSTM
而言，BiLSTM 能够同时利用过去时刻和未来时刻的信息，比单向 LSTM 获得更准确的预测效果。这在

自动睡眠分期过程中是合理的，因为专家在睡眠分期过程中，不仅要考虑这一帧的数据信息，还要考虑

前后帧对其的影响。You 等[37]将 BiLSTM 应用于所提出的模型，将模型的整体准确率提高了约 1%，达

到了81.6%，所提出的模型的参数测量值仅为0.31 MB，是DeepSleepNet [38]的5%，但其性能与DeepSleepNet
相似。Fu 等[39]整合 BiLSTM 网络，使用单一 EEG 通道获得了总体 83.78%的分类精度。 

3.2.3. 混合神经网络 
为了充分利用卷积神经网络在特征选择、提取方面的良好性能，循环神经网络处理具有时序信息数

据时的独特优势，进一步提高自动睡眠分期模型的性能，很多研究者提出了将两者相结合的深度模型，

这也是最近研究的热点工作[40] [41] [42]。Amelia 等[43]构建了包含三个卷积层和两个 LSTM 层的深度学

习模型，对低质量双通道脑电数据的验证准确率为 74% (±10%)，在黄金标准 PSG 上实现了 77% (±10%)
的验证准确率。Zhao 等[44]搭建一维 CNN-LSTM 模型，使用 Fpz-Cz 通道获得了 93.47%的分期准确率。

为了在特征提取中充分考虑局部特征，并且区分关键和非关键局部特征的重要性，Tingting 等[45]在由

CNN 和 BiLSTM 组成的 CAttSleepNet 模型中加入了注意力机制，加强 EEG 信号局部和全局上下文相关

性特征，在 Sleep-EDF 和 Sleep-EDFx 数据集上均获得了优于其它模型的实验结果。 

4. 基于深度学习的脑电信号自动睡眠研究存在的问题 

综上所述，深度学习技术打破了传统机器学习难以克服的问题，在基于脑电信号的自动睡眠分期研

究中已经有了很多成功的运用，但是仍未达到与临床专家手工划分一致的水平，将其应用于临床应用仍

面临一系列问题。 
在模型的结构选择方面，当前主要流行的网络结构并不是专门为分析脑电数据而设计的。研究者为

了适应网络需要对输入的脑电信号进行额外的处理，可能会导致在模型训练过程中无法充分利用脑电信

号的原始信息，因此依据不同分类器的独特优势，选择或设计单一或混合的神经网络分类器依然是提升

脑电自动睡眠分期模型性能的关键。 
深度学习模型需要大量的数据进行训练才能表现出较好的性能，而睡眠脑电数据在采集过程中要求

受试者进行长时间的睡眠，这无疑增加了获取数据的难度。当网络结构非常深、非常复杂时，数据量较

少会极大影响模型的性能。而可供自动睡眠分期模型训练的临床脑电数据较少，依然制约着深度学习技

术在自动睡眠分期领域的发展。 

5. 总结与展望 

本文根据基于深度学习的脑电信号自动睡眠分期研究，介绍了脑电信号及睡眠分期相关基础知识，

以及实验常用的公开数据库，对比分析介绍了最新研究方法。未来深度学习在脑电自动睡眠分期的研究

可能会着重朝以下方向发展：通过改进优化网络结构使其适用于脑电信号，以增强模型对于输入数据的

契合度，混合神经网络即是此方向发展的实例；通过精简模型的参数，充分利用现有脑电数据，实现基
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于小样本的自动睡眠分期；通过研发更为便捷快速的脑电信号采集技术，扩大样本体量，这是从根本上

解决脑电数据量问题方法。 
深度学习技术在基于脑电的自动睡眠分期研究领域已经成为当前发展趋势。未来随着深度学习技术

自身的进步，将会有更多优秀模型及方法出现，实现高效、精准的自动睡眠分期。 
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