
第 2 期
2025 年2 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 53    No.2
Feb.    2025

一种基于Transformer架构的多层级
自动睡眠分期模型

金 峥 1，2，3，贾克斌 1，2，3*

（1. 北京工业大学信息科学技术学院，北京 100124；2. 先进信息网络北京实验室，北京 100124；
3. 计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124）

摘　要：　睡眠是人体保持健康的重要生理过程，基于多导睡眠图（PolySomnoGraphy，PSG）的睡眠分期是诊疗睡

眠疾病和评估睡眠质量的重要依据 . 人工睡眠分期法在处理大规模PSG数据时存在耗时久、效率低的问题，采用深度

学习模型有效表征 PSG的自动睡眠分期法显现出广阔的研究前景 . 针对现有模型未充分考虑 PSG片段内波形信息、

通道间相关性信息、片段间睡眠转换信息的问题，本文提出一种基于Transformer架构的多层级睡眠分期网络模型（Hi⁃
erarchical transFormer sleep staging model，HierFormer），采用 Transformer编码器有效提取片段内波形特征、通道相关性

特征、片段间转换特征，并结合注意力机制综合提升模型对于PSG片段内、通道间、片段间三种视角信号特性的可解释

性 . 基于睡眠集-欧洲数据格式（sleep-European Data Format，sleep-EDF）扩展睡眠数据集开展的实验结果表明：本文模

型利用更少的参数量取得优于多种现有基线模型的分期性能，分类准确率、宏平均精确率、宏平均召回率、宏平均 F1
分数、科恩卡帕系数分别可达到 0.807、0.784、0.735、0.750和 0.721. 通过在三种视角下不同特征编码方式的性能对比

和注意力分数的可视化，本文进一步证明了所提模型良好的编码能力和可解释性 . 本研究旨在为睡眠分期领域的深

度学习应用提供新途径和新技术，从而辅助医生提升睡眠疾病诊疗效率 .
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Abstract:　Sleep is the significant physiological process to keep healthy. Sleep stage classification based on polysom⁃
nography (PSG) is the fundamental evidence to diagnose sleep disorders and assess sleep quality. Manual sleep staging 
method has some typical problems when handling the large-scale PSG data, such as time-consuming and low-efficiency. 
The automatic sleep staging method that utilizing deep learning models to effectively learn PSG representations shows ex⁃
tensive researching prospects. Most existing models cannot fully consider the epoch-level waveform information, channel-
wise correlations, sequence-level sleep transitions. This paper proposes a transformer-based hierarchical sleep staging model 
(HierFormer), which employs transformer encoder to extract valid epoch-level waveform features, channel-wise correlation 
features, sequence-level transition features. Meanwhile, it adopts attention mechanism to improve the model interpretability 
of signal properties from three views, including epoch-level, channel-wise, and sequence-level views. Experimental results 
on the sleep-european data format (sleep-EDF) database expanded dataset show that the proposed model achieves better 
sleep staging performance with less parameters compared with various baseline models. The overall accuracy, macro-aver⁃
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aging precision, macro-averaging recall, macro-averaging F1-score, and Cohen’s-kappa coefficient achieve 0.807, 0.784, 
0.735, 0.750, and 0.721, respectively. According to the performance comparisons of different feature encoding methods 
from three views and the visualization of attention weights, this paper further demonstrates the satisfied encoding ability and 
interpretability of proposed model. This study aims to provide innovative deep learning approaches and technologies for the 
research of sleep staging applications, thus assisting sleep experts to improve the efficiency of sleep disorder diagnosis and 
treatment.

Key words:　polysomnography (PSG); automatic sleep stage classification; deep neural network; transformer archi⁃
tecture; attention mechanism; model interpretability
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1　引言

睡眠是人体用于缓解压力和恢复机能的重要生理

过程，充足的睡眠可避免注意力不集中、头痛等问

题［1］. 临床上用于监测睡眠过程的“金标准”是多导

睡眠图（PolySomnoGraphy，PSG）［2］，其主要包含脑电信号

（Electroencephalogram，EEG）、眼电信号（ElectroOculo⁃
Gram，EOG）、肌电信号（ElectroMyoGram，EMG）、心电信

号（ElectroCardioGram，ECG）等［3］. 基于 PSG 的睡眠分

期是诊疗睡眠疾病和评估睡眠质量的前提 . 根据美国

睡眠医学学会（American Academy of Sleep Medicine，
AASM）发布的睡眠分期准则，医生以 30 s 为一个时间

段，将整夜PSG切分为连续多个片段，在分析片段具体特

征后将其标记为清醒期（Wake，W）、非快速眼动 1~3期

（Non-Rapid Eye Movement 1~3，NREM1~3，记作N1~N3）、

快速眼动期（Rapid Eye Movement，REM，记作 R）共 5类

中的 1类［4］. 睡眠医生通过肉眼分析一整夜 PSG（约 7~
8 h）至少需要花费 2 h［5］，当遇到大规模 PSG数据时，这

种方法会出现耗时耗力、效率低下的问题 . 因此，以算

法模型为基础的自动睡眠分期近年来受到越来越多研

究者的关注 .
自动睡眠分期的核心思想是利用算法提取 PSG片

段的关键特征，再结合分类器对每个片段实现睡眠标

定 . 按照特征提取方法可将现有自动睡眠分期方法分

为两大类：传统机器学习和深度学习 . 传统机器学习类

方法首先利用带通滤波、傅里叶变换（Fourier Trans⁃
form，FT）等方式对原始 PSG 进行预处理［6，7］；其次针对

预处理后的信号提取时域特征（Hjorth 参数、偏度等）、

频域特征（相对谱功率、功率谱密度等）、非线性特征

（香农熵、Petrosian分形维数等）等多种参数组成信号特

征集［1，8~12］，部分学者选用 ReliefF 等特征选择算法，进

一步筛选出特征集内的有效特征以提升算法性能［9］；最
后将筛选后特征集结合支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine，SVM）、随机森林（Random Forest，RF）、逻辑回归

（Logistic Regression，LR）等 分 类 方 法 实 现 睡 眠 分

期［7，8，13］. 深度学习类方法则是利用深度神经网络直接

学习PSG的高维特征，再结合 softmax层实现睡眠分期 .

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）可从

一维原始信号角度或二维时频图角度学习 PSG片段内

局部高维特征［14，15］，常见的 CNN 架构包括 UNet 等［16］.
循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）可在片

段内或片段间角度编码 PSG 的时序高维特征［17］，常用

的RNN架构包括长短期记忆（Long Short-Term Memory，
LSTM）网络和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
GRU）网络［14，18］. 图神经网络（Graph Neural Network，
GNN）可对 PSG不同通道之间的关联性进行编码，从而

学习通道相关性高维特征，流行的 GNN 架构主要为图

卷积神经网络（Graph Convolutional Network，GCN）［3］.
传统机器学习方法的核心在于人为构建特征集，这一

过程需要大量的理论知识基础，当特征参数量较大时

仍会出现耗时久、效率低的问题 . 此外，这类方法在处

理病患PSG数据时，还易出现泛化性不足的问题 . 而深

度学习方法能利用神经网络优化信号预处理，人为设

计特征参数、特征选择的整体过程，能在提升算法效率

的同时取得更优异的算法性能 . 因此，近年来深度学习

方法逐渐成为主流的自动睡眠分期方法 .
随着自动睡眠分期研究的不断深入，深度学习方

法从早期的单一架构模型逐渐优化为多层级架构模

型，旨在进一步贴合睡眠医生的临床分析过程 . 具体而

言，大多数学者先采用 CNN或 RNN架构提取 PSG片段

内高维特征（类似医生分析各类有效波形），在此基础

上选用时序卷积网络（Temporal Convolutional Network，
TCN）或 RNN 架构抓取连续多个片段间的时序转换高

维特征（类似医生分析睡眠阶段转换信息）［14，18~20］. 部

分学者还考虑了 PSG 多通道特征融合问题，对各通道

高维特征采用拼接、注意力融合、GCN编码等方法实现

特征聚合（类似医生整合各通道波形信息），再学习片

段间时序转换信息［21~23］. 此外，很多学者在原有架构的

基础上引入注意力机制，让模型从不同角度聚焦于有

效特征（通道注意力、时序注意力等）［24，25］. 多层级架构

能更全面地考虑 PSG的本质特性（片段内波形特征、通

道相关性特征、片段间转换特征）并贴合医生分析过

程，但现有多数模型并未同时考虑以上三种重要特

征［16，26］，即使有些模型考虑到了该问题，但其无法同时
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在三种视角下提供较高的模型可解释性（例如通道视

角 简 单 的 特 征 拼 接 、片 段 间 视 角 单 一 的 RNN
架构）［17，27］.

Transformer架构是近年来深度学习领域的研究热

点，不同于传统的 CNN、RNN 等网络架构，其完全依靠

注意力机制对特征序列进行建模，在计算机视觉、自然

语言处理等研究领域内的多种任务上表现优异［28］. 部

分学者将 Transformer 架构引入自动睡眠分期领域，以

替代传统的 CNN 或 RNN 架构 . 文献［29］提出了 Sleep⁃
Transformer 模型，利用 Transformer 架构编码 PSG 片段

内和片段间时序高维特征，提升分期性能与模型可解

释 性 ；文 献［30］设 计 了 CNN-Transformer 协 作 网 络

（CNN-Transformer Cooperation Network，CTCNet）模型［30］，
将多尺度 CNN 与膨胀卷积得到的 PSG 高维特征输入

Transformer 架构编码时序高维特征 . 上述两文献只针

对单通道信号输入，其忽略了重要的通道相关性特征 .
文献［31］将 PSG 时频图切分为块序列，经过线性映射

后输入 Transformer 架构进行编码，得到二维时频视角

的片段内高维特征，但其未考虑关键的片段间转换特

征 . 文献［32］设计的 SleepViTransformer 模型同样将时

频图切块后输入 Transformer 架构进行编码，基于得到

的片段内高维特征采用双向GRU架构学习片段间转换

特征，虽然该模型考虑了上述三种视角的重要特征，但

其通道融合方式为简单的特征拼接操作，缺乏通道视

角的模型可解释性 . 总体而言，目前还未有基于 Trans⁃
former 架构的睡眠分期模型能够充分考虑 PSG 片段内

波形特征、通道相关性特征和片段间转换特征，并保证

较为全面的模型可解释性 .
综上所述，本文提出一种基于 Transformer 架构的

多层级睡眠分期模型（Hierarchical transFormer sleep 
staging model，HierFormer），旨在解决现有方法未同时

考虑 PSG 片段内波形特征、通道相关性特征和片段间

转换特征的问题，并采用注意力机制在三种视角下提

升模型可解释性 . 通过在公开睡眠数据集上与多种现

有模型方法进行对比实验，本文验证了所提睡眠分期

模型的有效性与可行性 . 本文工作的研究贡献可概

述为：

（1）引入 Transformer 架构替代传统的 CNN 或 RNN
架构，按递进关系从片段内、通道间、片段间三种视角

下编码多通道PSG片段序列的有效特征 .
（2）通过 Transformer 架构和注意力机制相结合的

方式，综合提升模型在上述三种视角下针对 PSG 信号

特性的模型可解释性 .
2　Transformer架构

在计算机视觉或自然语言处理领域，Transformer

架构在各类任务上的实验结果能够优于传统网络架

构［29，31］. 标准的 Transformer 架构由一个编码器和一个

解码器组成，二者具有相同的模型结构 . 考虑到解码

器主要用于序列生成任务［29］，而睡眠分期属于分类任

务，因此HierFormer模型只采用编码器架构提取PSG各

个视角下的高维特征 . Transformer编码器结构如图1（a）
所示，其主要包含多头注意力、前馈神经网络和层归

一化 .

多头注意力结构如图 1（b）所示，该模块首先计算

输入特征序列不同位置的元素相互之间的关联性权重

值，然后通过加权求和的方式得到输出特征序列，每

个值元素相应的权重由查询元素和键元素计算归一

化点积注意力函数得到 . 多头注意力模块通常由 H
个归一化点积注意力子模块组成，如图 1（c）所示 . 具

体而言，输入特征首先经过 H 个线性层映射计算得到

多个查询元素、键元素、值元素，再基于三种元素同

时计算每个头的归一化点积注意力加权特征，随后 H
个头的加权特征拼接后再经过线性层映射，输出最终

的多头注意力特征 . 上述多头注意力计算过程可表

述为

Q i = ZW Q
i   K i = ZW K

i   V i = ZW V
i   1 ≤ i ≤ H （1）

H i =Attention (Q i K i V i) = softmax ( Q i K
T
i

d )V i （2）
Y =Concat (H1 H2 HH )W Y （3）

其中，ZÎRl ´ d 表示长度为 l的输入特征序列，每个特征

向量维度为 d；Q i K i V i ÎRd H 表示第 i个注意力头的查

询元素向量、键元素向量、值元素向量；H i ÎRl ´ ( )d H 表

示第 i个注意力头加权特征；Attention (·)表示归一化点

积 注 意 力 函 数 ；Concat (·) 表 示 特 征 拼 接 操 作 ；

W Q
i W

K
i W

V
i ÎRd ´ ( )d H 和W Y ÎRd ´ d 表示可学习的权重

矩阵；YÎRl ´ d表示多头注意力输出特征序列 .

归一化点积注意力

线性层 线性层线性层

归一化点积注意力

线性层线性层 线性层 线性层线性层 线性层

归一化点积注意力

线性层

特征拼接

多头
注意力

前馈神经
网络

层归一化

层归一化

矩阵乘法

归一化

掩膜(可选)

Softmax

矩阵乘法

查询
Q

键
K

值
V

 
         (a) 编码器        (b) 多头注意力   (c) 归一化点积注意力

图1　Transformer架构
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前馈神经网络模块主要由两个全连接层（Fully 

Connected layer，FC）和 ReLU 激活函数组成 . 此外，

Transformer编码器还包含两个残差连接操作和两个归

一化层，如图 1（a）所示，以确保模型稳定训练和快速

收敛 . 综上，Transformer 编码器整体计算过程可表

示为

Y =MultiHeadAttention (Z ) （4）
YLN = LayerNorm (Z + Y ) （5）

YFF =ReLU (YLNW1 + b1 )W2 + b2 （6）
O = LayerNorm (YLN + YFF ) （7）

其中，MultiHeadAttention (·)表示多头注意力计算模块；

LayerNorm (·)表示层归一化操作；YLN ÎRl ´ d 表示归一

化特征序列；YFF ÎRl ´ d 表示前馈神经网络输出特征序

列；W1 ÎRd ´ dFF、W2 ÎRdFF ´ d、b1 ÎRl ´ dFF、b2 ÎRl ´ d表示FC
层可学习权重参数；OÎRl ´ d 表示Transformer编码器输

出特征序列 .
3　多层级睡眠分期模型HierFormer

HierFormer 模型的整体架构如图 2 所示 . 具体而

言 ，给 定 一 个 长 度 为 L 的 30 s PSG 片 段 序 列

{X1 X2 XL}X i ÎRC ´N 1 ≤ i ≤ L，本文模型的目标是

预测出中间时刻片段 X t ÎRC ´N t = ( )L + 1 2 对应的独

热（one-hot）编码标签 ŷ t ÎR5（五分类睡眠分期）. 其中，t
表示序列中间时刻的索引，C 表示信号通道数量，N =
fs ´ 30 表示各通道数据点数，fs 表示信号采样率 . 多层

级端到端模型 HierFormer 主要由 4 个子模块级联而

成 .（1）片段内波形特征编码模块：对 PSG 片段各通道

计算短时傅里叶变换（Short-Term Fourier Transform，

STFT），再从时间视角采用 Transformer 编码器学习

STFT幅值谱（时频序列）的时序特征，结合注意力机制

融合出片段内波形高维表征；（2）通道间相关性特征

编码模块：从通道视角对得到的多通道片段内波形表

征矩阵采用 Transformer 编码器进一步学习空域特征，

再结合注意力机制融合出通道间相关性高维表征；

（3）片段间转换特征编码模块：从时间视角对通道间

相关性表征序列采用 Transformer 编码器进一步学习

时序特征，最后结合注意力融合出片段间转换高维表

征；（4）睡眠阶段分类模块：基于片段间转换表征计算

得出模型预测睡眠标签，结合真实标签实现模型训练

与优化 .
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图2　多层级自动睡眠分期模型HierFormer整体架构
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3. 1　片段内波形特征编码

本 文 模 型 首 先 对 输 入 序 列 每 个 PSG 片 段

X i ÎRC ´N 1 ≤ i ≤ L 的各通道一维信号 xc ÎRN 1 ≤ c ≤ C

计算STFT［3］，窗函数选用汉宁窗，窗长2 s，重叠率50%，

快速傅里叶（Fast Fourier Transform，FFT）计算点数为

NFFT. 对 STFT计算结果取绝对幅值谱，得到二维时频图

sc ÎRT ´ F 1 ≤ c ≤ C，T 表示时频序列长度（时间索引总

数），F代表频带数，C为信号通道数 . 随后本文模型对

每 个 时 频 图 进 行 线 性 映 射（线 性 层 权 重 矩 阵

Ws ÎRm ´ F），在频率维度将时频图的频带数 F 降为 m
（类似可学习的带通滤波器），得到降维后的时频矩阵
-
s c ÎRT ´m 1 ≤ c ≤ C.

时频矩阵的每一列可被看作相应时间轴上不同频

带的能量分布［24］，因此，本文模型将时频矩阵
-
s c拆分为

长度为T的频率信息序列，并采用Transformer编码器学

习其时序特征 . 因为 Transformer 编码器中的自注意力

机制本身不包含位置的概念，所以需要引入位置编码

来处理序列中重要的顺序信息 . 对于时频矩阵
-
s c 的计

算过程可表示为
-
s

P
c =

-
s c + Ps （8）

其中，Ps ÎRT ´m为位置编码矩阵 . 各个矩阵元素由正弦

和余弦函数计算得到［28］，可表示为

( ps) i2j
= sin ( i

10 0002j m ) （9）

( ps) i2j + 1
= cos ( i

10 0002j m ) （10）
其中，( ps) i2j

表示位置编码矩阵 Ps 第 i 行第 2j 列的元

素 . 对添加位置信息的时频矩阵
-
s

P
c ÎRT ´m 采用 N 层

Transformer 编码器学习其片段内波形时序特征，具体

过程为

e( )N
c = TransformerN(-s P

c ) （11）
其中，e( )N

c ÎRT ´m (1 ≤ c ≤ C) 表示最后一层（第 N 层）

Transformer 编码器的输出特征序列；Transformer (·)表
示式（4）~（7）的简要表示形式；TransformerN(·)表示 N
层 Transformer 编码器的堆叠级联形式 . 本文模型利用

注意力机制将该特征序列融合为单一表征向量并提升

模型在片段内视角下的可解释性，计算过程为

fc =∑
j = 1

T

α je
( )N
cj （12）

α j =
exp é

ë
ù
ûσ ( )W T

α e( )N
cj + bα

∑
k = 1

T

exp[ ]σ ( )W T
α e( )N

ck + bα

（13）

其中，fc ÎRm (1 ≤ c ≤ C)表示第 c个通道的片段内波形高

维表征；α j ÎR表示序列内第 j个特征向量 e( )N
cj ÎRm (1 ≤

c ≤ C)对应的注意力权重；σ (·)代表 Sigmoid 激活函数；

WαÎRm和bαÎR为线性层可学习参数 .
综上所述，各通道一维信号 xc ÎRN 对应的二维时

频图 sc ÎRT ´ F 经过上述编码过程后变为片段内波形表

征 fcÎRm. 而每个PSG片段X iÎRC ´N (1 ≤ i ≤ L)也由此变

换为多通道片段内波形表征矩阵F iÎRC ´m (1 ≤ i ≤ L).
3. 2　通道间相关性特征编码

现有通道相关性特征提取方式主要有特征拼接、

注意力融合等［21，22］. 本文模型则采用 N 层 Transformer
编码器和注意力机制相结合的方式来实现通道相关性

空域特征编码，并提升模型在通道间视角下的可解释

性 . 具体而言，基于多通道片段内波形表征矩阵

F i ÎRC ´m (1 ≤ i ≤ L)，首先对其添加位置编码信息：

F P
i =F i + Pc （14）

其中，Pc ÎRC ´m表示位置编码矩阵，计算方式同式（9）~
（10）. 随后继续采用 N 层级联 Transformer 编码器和注

意力机制对加入位置信息的表征矩阵 F P
i ÎRC ´m 实现

特征提取与融合，计算过程表示为

d ( )N
i = TransformerN(F P

i ) （15）
r i =Attentionchannel(d ( )N

i ) （16）
其中，d ( )N

i ÎRC ´m表示第N层Transformer编码器的输出

特征序列；r i ÎRm (1 ≤ i ≤ L)表示序列内第 i 个 PSG 片段

对应的通道间相关性高维表征；Attentionchannel(·)表示

式（12）~（13）描述的注意力融合计算过程 .
综上所述，多通道片段内波形表征矩阵序列

{F1 F2 FL}被编码为通道间相关性空域表征序列

R º {r1 r2 rL}.
3. 3　片段间转换特征编码

与前面两个编码模块相同，本文模型继续采用 N
层 Transformer 编码器和注意力机制相结合的形式，来

提取通道间相关性表征序列R º {r1 r2 rL}的片段间

睡眠阶段时序转换特征，并提升模型在片段间视角下

的可解释性 . 基于表征序列 RÎRL ´m 的整体计算过程

可表示为

RP =R + PS （17）
Z = TransformerN(RP ) （18）

O =Attentionseq(Z ) （19）
其中，RP ÎRL ´m 表示添加位置信息的特征序列；

PS ÎRL ´m 表示位置编码矩阵，计算方式同式（9）~（10）；

ZÎRL ´m 表示第 N 层 Transformer 编码器的输出特征序

列；OÎRm 表示包含睡眠阶段转换信息的片段间时序

转换高维表征；Attentionseq(·)表示式（12）~（13）描述的

注意力融合计算过程 .
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3. 4　睡眠阶段分类

基于最后融合出的片段间转换表征 OÎRm，本文

模型选用两个线性层对其进行线性映射，再采用 soft⁃
max层计算出模型预测独热标签 ŷ t ÎR5 t = ( )L + 1 2，该

过程为

ŷ t = softmax [Wy(ReLU (WOO ) ) + by ] （20）
其中，Wy ÎR5 ´m WO ÎRm ´m by ÎR5 表示线性层可学习

参数；ReLU (·)表示激活函数 . 最后，本文通过计算预

测标签 ŷ t ÎR5 与真实标签 y t ÎR5 之间的交叉熵来实现

模型训练与参数优化 . HierFormer模型的损失函数可定

义为

J ( X 1
1 X 1

L；；X M
1 X M

L )
=-

1
M∑

i = 1

M ∑
j = 1

5 ( )( )y t i j
ln

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú( )( )ŷ t i j

（21）

其中，M表示用于模型训练的输入序列数量 .
4　实验与结果分析

4. 1　数据集

本文从数据网站PhysioNet（www. physionet. org）下载

了开源的睡眠集-欧洲数据格式扩展数据集（Sleep-European 
Data Format database expanded，SleepEDFx）［33，34］，该权威

数据集广泛用于自动睡眠分期模型的训练与验证，其

包含 197个PSG记录，采集自 78个健康受试者（37男 41
女，25~101 岁）和 22 个具有轻微入睡障碍的受试者

（7 男 15女，18~79岁）. 所有 PSG 记录对应的睡眠阶段

均由专业睡眠医师根据Rechtschaffen and Kales（R&K）
睡眠分期准则进行标定［35］. 针对每个 PSG 记录，本文

仅保留受试者在夜间睡眠时的数据记录（即夜间熄

灯到清晨开灯的时间段），并去除首尾长时间的清醒

阶段信号采集记录［36］. 本文选用EEG Fpz-Cz、EEG Pz-

Oz和EOG信号通道进行模型测试，三者的信号采样率

均为100 Hz. 为了实现AASM睡眠分期准则定义的五阶

段睡眠分类，本文将数据集中标记为 S3和 S4阶段的样

本统一记为N3阶段，并且删除了大体动等无效样本［4］.
经过处理后该数据集的样本类别分布如表1所示 .

4. 2　实验参数设定

本文针对 SleepEDFx数据集（197个PSG记录）采用

10折交叉验证方法来对比测试HierFormer模型与基线

模型 . 具体而言，选用 (Nd - Nd 10 )个 PSG 记录用于训

练模型，剩余 Nd 10 个 PSG 记录用于测试模型，Nd 表示

数据集 PSG 记录总数量（即 197）. 针对每个分期模型，

本文重复该过程 10次以测试全部 PSG记录，并将 10次

实验结果取平均用于模型性能对比 . 所有实验基于英

特尔 Xeon Gold 6142 2. 60 GHz（CPU）、英伟达 RTX 
3090（GPU）、Python 3. 7 和 Pytorch 1. 10 实现［37］. 对于

STFT 计算参数，本文设定 FFT 计算点数 NFFT = 256，由

此得到二维时频图的时频序列长度 T=31、频带数 F=
129. 对于模型结构参数，本文针对输入序列长度L测试

多个数值（9、11、13、15），最优结果长度值为 11. 此外，

本文根据频带数将时频图映射频带数设为 m=128（模

型输入序列特征维度），以实现可学习的带通滤波效

果 . 针对三个编码模块内Transformer编码器的层数N、

注意力头数H、前馈神经网络隐层维度 dFF，本文分别测

试多个数值（N：2、3、4，H：2、4、8，dFF：64、128、256、
512），三者最优值为N=2、H=4、dFF = 128. 编码模块内与

后续线性层的 dropout 值设为 0. 1. 以上 Transformer 架
构相关参数的测试值均小于标准 Transformer架构的定

义值（dropout值除外），其目的在于降低模型复杂度（参

数量）并提升模型训练效率 . 对于模型训练参数，本文

在每一折训练过程中针对整体数据集迭代训练 50次，

对于批训练样本数（batch size）尝试 16、32、64共 3个数

值，训练效果最优值为 64，所有模型参数选用 Adam 优

化器进行迭代优化（学习率为 10-4、β1 = 0.9、β2 = 0.999、

ε = 10-8）［38］.
4. 3　模型评价指标

本 文 根 据 交 叉 验 证 预 测 结 果 展 示 了 Hier⁃
Former 模型的分类混淆矩阵，并且计算了各个类

别的精确率（precision，PR = TP ( )TP + FP ）、召回率

（recall，RE = TP ( )TP + FN ）和 F1 分数（F1-score，F1 =

( )2 ´ PR ´RE ( )PR +RE ），其中 TP、FP、FN 分别代表真

阳样本数、假阳样本数、假阴样本数 . 对于 HierFormer
模型和其他基线模型的分期性能对比，本文选用的指

标包括分类准确率（Accuracy，ACC = ∑
c = 1

C

TPc N）、宏平

均精确率（Macro-averaging Precision，MP = ∑
c = 1

C

PRc C）、宏

平均召回率（Macro-averaging Recall，MR = ∑
c = 1

C

REc C）、

宏 平 均 F1 分 数（Macro-averaging F1-score，MF1 =

∑
c = 1

C

F1c C）、科恩卡帕系数（Cohen’s Kappa coefficient，κ =
( )pj - pe ( )1 - pe ）和模型参数量（仅深度学习网络模

型）. 其中，TPc、PRc、REc、F1c 分别表示第 c个类别的真

阳样本数、精确率、召回率、F1分数，C=5表示睡眠阶段

类别数，N 表示测试集 PSG 片段样本总数，pj 表示模型

预测与人工标定分类结果一致的频率，pe 表示上述二

表1　SleepEDFx数据集各睡眠阶段的30 s PSG片段数量

数据集

SleepEDFx
W期

31 789
N1期

23 826
N2期

87 317
N3期

19 222
R期

34 113
总计

196 267
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者分类判定相同时的概率 . 所有分期性能对比指标均

由平均值与标准差相结合的方式（μ ± σ）进行表示 .
4. 4　模型睡眠分期性能

HierFormer 模型基于 SleepEDFx 数据集的睡眠分

期混淆矩阵如表 2 所示，其展示了 10 折交叉验证下模

型预测（横轴）与真实标签（纵轴）的结果对比，以及各

睡眠阶段对应的准确率 PR、召回率 RE 和 F1 分数 . 由

表 2结果可得，本文模型对于W、N2、N3、R期的分类结

果（F1 分数：0.764~0.856）优于 N1 期（F1 分数：0.466）.
大量的N1期样本被错误分类为W、N2期，原因在于N1
期属于W期和N2期之间的过渡阶段，其可能含有与W
期或N2期相似的EEG波形（α波、K复合波等）［39］. 部分

N3 期样本被归类为 N2 期，这是因为二者具有相似的

EEG 睡眠纺锤波 . 整体而言，HierFormer 模型对于

SleepEDFx数据集取得了较为满意的分期结果 .
图 3展示了HierFormer模型对于 SleepEDFx数据集

其中一个整夜 PSG记录的预测结果与真实标签对比情

况 . 由图 3可知，模型针对该条 PSG记录的预测结果曲

线与真实标签曲线拟合情况较好（分类准确率 ACC：

0.931 2，宏平均 F1 分数：0.892 9）. 具体而言，模型在

睡眠阶段稳定时期很少出现错误分类，而大多数预测

错误情况（黑叉标记）发生在睡眠阶段转换之处 . 结合

混淆矩阵结果可得，W、N1、N2期之间的相互转换容易

出现错误分类，其原因仍在于 N1期的转换特性使得三

者易存在相似的 EEG 波形 . 整体结果也表明，睡眠过

渡时期样本的准确分类是进一步提升模型性能的

关键 .

4. 5　基线模型性能对比

本文基于 SleepEDFx数据集，上述实验参数设定复

现了 11 种已发表的基线模型方法，以对比验证 Hier⁃
Former 模型的有效性 . 表 3 展示了各个方法的算法架

构、输入信号、分期性能和模型参数量 .
从表 3结果可看出，对于三种单通道信号输入的方

法（即文献［8］、DeepSleepNet［14］、SleepTransformer［29］），两
种深度神经网络模型相比于信号特征集+RF方法取得更

优异的分期性能；Transformer 架构相对于 CNN 架构参

数量更少，更为准确地提取了EEG有效波形特征，进而

提升分类效果 . 但是相较于大部分多通道 PSG 信号输

入的方法，上述三种方法的分期性能还存在一定差距 .
对于多通道信号输入方法，文献［7］采用的信号特征集

+LR 方法取得了优于多种神经网络模型的分期结果，

这表明有效构建特征集也可以使传统机器学习方法取

得良好性能，但该方法特征集包含上千个信号参数，算

法设计效率较低 . GraphSleepNet［23］虽然基于多通道信

号设计模型，但其仅提取原始 PSG 的微分熵特征（Dif⁃
ferential Entropy，DE）输入网络模型，部分有效波形信

息的缺失导致该方法结果较差 . 其他多通道信号输入

的神经网络基线模型均取得较好的分期性能，其中以

GRU 架 构 为 主 体 的 模 型（SAGSleepNet［3］、Robust⁃
SleepNet［20］等）性能略优于 CNN 架构模型（文献［21］、

HybridAtt［22］），这说明 RNN 架构的时序特征编码属性

相较于 CNN 架构的局部特征编码属性更适用于 PSG
这类时序信号 . 此外，注意力机制的引入也使上述神

经网络能够聚焦关键的有效波形信息或睡眠转换信

息，进一步改善模型分类结果 . 值得注意的是，SAG⁃
SleepNet［3］与 RobustSleepNet［20］的分期性能接近 Hier⁃
Former 模型，甚至宏平均精确率 MP 更高，其原因在于

两种基线采用的 GRU 架构和本文模型采用的 Trans⁃
former 编码器架构均有效提取了 PSG 内关键的片段内

表2　HierFormer模型基于SleepEDFx数据集的睡眠分期混淆矩阵

真实\预测

W期

N1期

N2期

N3期

R期

W期

25 360
3 726
302
47

514

N1期

3 023
9 088
2 351

14
794

N2期

1 043
8 781

79 924
5 441
4 375

N3期

43
90

2 799
13 716

60

R期

496
2 071
1 879

1
28 359

准确率PR
0.847
0.595
0.803
0.821
0.864

召回率RE
0.846
0.383
0.916
0.714
0.832

F1分数

0.847
0.466
0.856
0.764
0.848

图3　睡眠分期整夜对比(SC4061EC-Hypnogram.edf,ACC: 0.931 2,MF1: 0.892 9)
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波形特征和片段间转换特征 . 但结合准确率 ACC、

宏平均 F1 分数和模型参数量综合来看，HierFormer
模 型 在 采 用 Transformer 编 码 器 架 构 替 代 传 统 的

GRU 架构后，利用更少的参数量取得了整体更优异

的分期性能（分类准确率 ACC：0.807±0.038，宏平均

F1 分数：0.750±0.046），这说明本文模型基于 Trans⁃

former 编码器和注意力机制充分聚焦了 PSG 在片段

内、通道间、片段间三种视角下的有效波形信息、通

道相关性信息、睡眠阶段转换信息，验证了该模型的

有效性 . 另外，本文模型的科恩卡帕系数 κ（0.721±
0.054）处于 0.61~0.80，达到了高度一致性的分类性能

级别 .

4. 6　特征编码方式性能对比

为了验证 HierFormer 模型中 Transformer 编码器架

构在片段内、通道间、片段间视角下特征编码的有效

性，本文在固定其中两种视角编码模块的基础上，将剩

余视角模块的 Transformer编码器分别替换为两种不同

的特征编码方式（均参考基线模型），再基于 SleepEDFx
数据集、实验参数设定、模型评价指标进行相同的训练

与测试过程，最后展示各方式的分期性能与模型参

数量 .
4. 6. 1　片段内波形特征编码

对于模型片段内波形特征编码方式，本文将Trans⁃
former 编码器替换为 CNN 或 RNN 架构，模型其余结构

不变 . 其中，CNN 架构采用 Wav2Vec 卷积特征编码模

块［40］，基于 7层卷积对原始 PSG提取高维特征；RNN架

构采用GRU编码模块［3］，将 STFT时频图经过线性映射

后的特征序列输入GRU得到高维特征 . 随后利用注意

力机制融合相应的高维特征得到片段内波形表征 . 三

种编码方式的分期性能对比如表4所示 .
由表 4 结果可知，GRUAtt 编码方式的分期性能优

于 Wav2VecAtt 方式，这说明相较于从原始 PSG 角度编

码局部卷积特征，基于时频图角度编码 PSG 时序特征

能更有效地表征片段内有效波形时序信息，即 RNN 比

CNN 架构更适用于 PSG 编码 . 而相比于 RNN 架构，本

文采用的 Transformer编码器利用更少的模型参数量进

一步提升了分期性能，这表明 Transformer 结构同样具

有很强的时序编码能力，其内部的自注意力机制有效

抓取了时频图特征序列内各个特征向量之间的上下文

时序相关性信息 .

表3　HierFormer模型与基线模型基于SleepEDFx数据集的睡眠分期性能对比

方法

文献[8]
(RF)

文献[7]
(LR)

DeepSleepNet[14]

(CNN+LSTM)
SleepTransformer[29]

(双层级Transformer)
文献[21]

(CNN)
HybridAtt[22]

(CNNAtt+GRUAtt)
GraphSleepNet[24]

(STGCNAtt)
SAGSleepNet[3]

(GRUAtt+GCN+GRU)
SeqSleepNet[17]

(GRUAtt+GRU)
SimpleSleepNet[18]

(GRUAtt(PE)+GRU)
RobustSleepNet[20]

(GRUAtt+GRU)
HierFormer

(多层级TransformerAtt)

输入信号

Pz-Oz

PSG

Fpz-Cz

Fpz-Cz

PSG

PSG

PSG

PSG

PSG

PSG

PSG

PSG

准确率ACC
0.694±0.044

0.796±0.044

0.711±0.080

0.780±0.039

0.781±0.043

0.786±0.045

0.747±0.049

0.804±0.036

0.779±0.030

0.786±0.038

0.806±0.033

0.807±0.038

宏平均精确率MP
0.635±0.047

0.749±0.044

0.712±0.068

0.742±0.054

0.759±0.038

0.760±0.045

0.696±0.070

0.801±0.031

0.786±0.044

0.754±0.054

0.809±0.026

0.784±0.041

宏平均召回率MR
0.597±0.052

0.764±0.038

0.630±0.097

0.703±0.040

0.702±0.051

0.701±0.070

0.658±0.055

0.721±0.050

0.675±0.052

0.711±0.049

0.707±0.054

0.735±0.046

宏平均F1分数

0.599±0.052

0.750±0.039

0.630±0.115

0.712±0.046

0.718±0.048

0.711±0.068

0.665±0.061

0.741±0.049

0.685±0.061

0.723±0.052

0.729±0.058

0.750±0.046

科恩卡帕系数 κ

0.560±0.060

0.715±0.059

0.593±0.108

0.681±0.053

0.686±0.060

0.691±0.065

0.637±0.066

0.717±0.051

0.678±0.040

0.692±0.053

0.718±0.046

0.721±0.054

模型参数量

—

—

2.671×107

1.472×106

1.917×104

5.966×105

2.338×104

3.279×105

1.581×105

6.401×104

2.548×105

2.328×105
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4. 6. 2　通道间相关性特征编码

对于模型通道间相关性特征编码方式，本文将

Transformer编码器和注意力机制替换为特征拼接或自

注意力特征融合，模型其余结构不变 . 其中，特征拼接

Concat将多通道片段内波形表征直接拼接，再经过线性

映射得到通道相关性表征［21］；自注意力特征融合 Self⁃
Att对多通道片段内表征计算上下文相关性特征后，结

合注意力机制融合出通道相关性表征［22］. 三种编码方

式的分期性能对比如表5所示 .
由表 5可知，相较于仅采用自注意力机制的特征融

合方式SelfAtt，本文Transformer编码器与注意力机制结

合的方式较为明显地提升分期性能，体现 Transformer

编码器对于各通道片段内表征之间的相关性信息编码

能力 . 相比于特征拼接方式Concat，本文方式取得了更

好的宏平均精确率 MP、召回率 MR 和 F1 分数，这意味

着 HierFormer模型在应对类别不平衡的数据集时性能

更为稳定 . 而二者准确率 ACC 和科恩卡帕系数 κ结果

持平，其原因在于 SleepEDFx数据集的PSG通道数量仅

为 3，导致通道相关性信息量较低，在模型内其他特征

编码模块不变的情况下，特征向量直接拼接与 Trans⁃
former架构计算特征向量自注意力相关性的效果相近 .
但考虑到模型参数量的问题，当通道数量增加时，特征

拼接方式可能会迅速拉开与本文方式的差距并出现维

度灾难，从而影响模型性能 .

4. 6. 3　片段间转换特征编码

对于模型片段间转换特征编码方式，本文将Trans⁃
former 编码器替换为 CNN 或 RNN 架构，模型其余结构

不变 . 其中，CNN架构采用TCN编码模块［19］，将通道相

关性表征序列输入 TCN 得到高维特征；RNN 架构采用

LSTM 编码模块［14］，将通道相关性表征序列输入 LSTM
得到高维特征 . 随后利用注意力机制融合高维特征序

列得到片段间转换表征 . 三种编码方式的分期性能对

比如表6所示 .

由表 6 可知，本文 TransformerAtt 编码方式和 TC⁃
NAtt方式的分期结果均好于LSTMAtt方式，这表明相比

于关注时序相关性的LSTM来说，TCN聚焦全局依赖性

与 Transformer 编码上下文时序相关性的结构特点，更

适用于处理 PSG 片段序列的睡眠时序转换信息 . 虽然

TCNAtt 方式的分期性能接近于本文方式，但其模型参

数量却 5 倍于后者 . 整体而言，相比于传统的 CNN 和

RNN 架构，Transformer 编码器凭借更少的参数量有效

抓取了序列内各个 PSG 片段之间的睡眠转换信息，从

而取得最优分期性能 .

4. 7　注意力分数可视化

为了体现 HierFormer 模型在片段内、通道间、片段

间视角下特征编码的可解释性，本文选取 SleepEDFx数
据集中某一 PSG 记录（SC4001E0-PSG.edf）内一个片段

序列（长度为 11）作为模型输入，将计算过程中三个视

角特征编码的注意力分数进行可视化，同时展示原始

输入信号与 STFT时频图，以验证模型如何正确实现睡

眠分期 . 针对该序列的可视化结果如图 4所示，序列长

度表示共有 11个时间戳（图片底部），包含中间时刻 t的
PSG片段与前后相邻 5个片段，每个片段标记相应的睡

眠阶段（图片顶部）；从下至上第 1~3行展示了三通道原

始 PSG，第 4~6 行展示了相对应的 STFT 时频图，第 7~9
行罗列了时频图对应的片段内波形特征编码注意力分

数曲线，第 10行绘制了三个通道间的相关性特征编码

注意力分数柱状图，第 11行展示了各片段的片段间转

换特征编码注意力分数柱状图 .

表4　基于SleepEDFx数据集不同片段内波形特征编码方式的睡眠分期性能对比

编码方式

GRUAtt[3]

Wav2VecAtt[40]

TransformerAtt(本文)

准确率ACC
0.803±0.038
0.773±0.038
0.807±0.038

宏平均精确率MP
0.780±0.043
0.757±0.051
0.784±0.041

宏平均召回率MR
0.728±0.049
0.684±0.039
0.735±0.046

宏平均F1分数

0.742±0.050
0.705±0.045
0.750±0.046

科恩卡帕系数 κ

0.715±0.054
0.671±0.051
0.721±0.054

模型参数量

3.818×105

4.991×105

2.328×105

表5　基于SleepEDFx数据集不同通道间相关性特征编码方式的睡眠分期性能对比

编码方式

SelfAtt[22]

Concat[21]

TransformerAtt(本文)

准确率ACC
0.794±0.038
0.807±0.040
0.807±0.038

宏平均精确率MP
0.771±0.039
0.782±0.046
0.784±0.041

宏平均召回率MR
0.714±0.053
0.729±0.051
0.735±0.046

宏平均F1分数

0.730±0.049
0.743±0.051
0.750±0.046

科恩卡帕系数 κ

0.701±0.054
0.721±0.056
0.721±0.054

模型参数量

2.332×105

2.820×105

2.328×105

表6　基于SleepEDFx数据集不同片段间转换特征编码方式的睡眠分期性能对比

编码方式

LSTMAtt[14]

TCNAtt[19]

TransformerAtt(本文)

准确率ACC
0.796±0.038
0.805±0.039
0.807±0.038

宏平均精确率MP
0.762±0.050
0.778±0.040
0.784±0.041

宏平均召回率MR
0.727±0.043
0.734±0.049
0.735±0.046

宏平均F1分数

0.736±0.046
0.747±0.045
0.750±0.046

科恩卡帕系数 κ

0.707±0.052
0.719±0.056
0.721±0.054

模型参数量

4.315×105

1.236×106

2.328×105
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从原始PSG绘制结果（从下至上第 1~3行）可看出，

序列前半段EOG信号波动较为明显，EEG信号（Fpz-Cz
和Pz-Oz）波形较为平稳，因为W与N1期属于由清醒到

睡眠的入睡过程，此时眼球活动频繁；序列后半段

EOG 信号波动减弱而 EEG 信号出现明显的波动，其原

因在于 N2 期属于睡眠过程，此时眼球活动减弱，大脑

皮层神经元放电活动增强，出现 K 复合波或睡眠梭形

波［4］. 三通道 STFT 时频图（从下至上第 4~6行，各子图

横轴为时间（30 s），纵轴为频带（0~12.5 Hz），颜色块表

示幅值，亮度越高代表幅值越高）表明，EEG 与 EOG 信

号活动均处在低频波段，即红黄颜色块大多处于图片

底部；在 W→N1→N2 期转换过程中，EOG 时频图低频

波段高能量谱逐渐减弱，对应原始信号波幅变化，EEG
时频图低频波段颜色由暗到亮，能量值升高，对应原

始信号出现的EEG波形 . 与时频图共享时间轴的片段

内波形注意力分数曲线（从下至上第 7~9 行）体现出，

HierFormer 模型有效聚焦各个时频图内出现的高能量

谱时刻，即 EEG 与 EOG 信号波动位置，分配了较高的

注意力权重；综合所有注意力分数曲线图可看出，序

列前期 EOG 通道注意力权重分配相比 EEG 通道更为

复杂，对应原始 EOG 的复杂波形与 EEG 的平稳波形，

序列后期 EOG 通道注意力分数曲线趋于平缓而 EEG
通道趋于复杂，对应大量的 EEG有效波形以及 EOG信

号波幅的减弱 . 从片段内通道注意力权重柱状图（从下

至上第 10 行）可看出，W 与 N1 期片段的 EEG Pz-Oz 和
EOG 通道权重较高，说明模型聚焦于这些时段的眼球

活动与 α脑电波，而 N2期片段的 EEG Fpz-Cz通道权重

较高，表明其存在K复合波或睡眠梭形波；EOG通道分

数的逐渐降低与EEG通道的逐渐提升同样体现了W→
N1→N2期的转换过程 . 各片段注意力分数柱状图（从

下至上第 11行）体现出，对于中间 t时刻的 N1期片段，

模型主要关注前期 W 与 N1 期片段的睡眠阶段信息，

后续N2期片段则权重较低，原因在于该片段衔接前面

的 N1期时段，与序列前期的时序关联性比序列后期更

高 . 综上所述，本文模型有效聚焦了 PSG 片段内、通道

间、片段间视角的关键信息，体现良好的可解释性 .

图4　HierFormer模型基于PSG记录(SC4001E0-PSG.edf)内某一片段序列(长度为11)的注意力分数可视化结果
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5　讨论

现有自动睡眠分期方法大多采用传统的 CNN、

RNN 架构来提取 PSG 片段内、通道间或片段间视角下

的有效特征 . 结合表 3 可看出，SimpleSleepNet［18］、Ro⁃
bustSleepNet［20］等 RNN 类模型的分期性能优于 Hyb⁃
ridAtt［22］等 CNN 类模型，说明 RNN 时序建模比 CNN 卷

积运算更适合编码时序特性显著的 PSG. 而同样以时

序建模能力著称的 Transformer架构采用自注意力机制

对序列数据进行并行处理，相较于 RNN 能够利用更少

的模型参数量来高效捕获序列时序关联性，因此，本文

引入 Transformer编码器作为主体结构来抓取 PSG片段

序列的片段内波形特征、通道间相关性特征、片段间睡

眠转换特征 . 表 3 结果说明，HierFormer 模型相对于多

种基线方法取得了最优睡眠分期性能，如分类准确率

ACC为 0.807、宏平均F1分数为 0.750等，证明了该模型

对于未来推动人工智能与睡眠分期相结合的有效性 .
医生在睡眠分期决策时会综合考虑 PSG片段序列

的片段内波形信息、通道间相关性信息、片段间睡眠转

换信息 . 然而现有大多睡眠分期模型却忽略了其中一

种信息，例如GraphSleepNet［23］提取的DE特征未考虑片

段内波形信息，DeepSleepNet［14］或 SleepTransformer［29］

采用的单通道信号输入无法抓取通道间相关性信息，

文献［21］采用的 CNN 架构未考虑片段间时序转换信

息 . 结合三种视角特征编码方式对比实验可看出，Hier⁃
Former模型在充分考虑上述三种关键信息并利用模型

参数量更少的 Transformer编码器与注意力机制提取有

效特征后，取得了优于基线模型和基线编码方式的睡

眠分期结果 .
睡眠分期模型较低的可解释性一直是阻碍其用于

临床诊断的关键，其原因在于精确实现睡眠疾病诊疗

或健康监测需细致观察 PSG 有效信息 . 本文利用注意

力机制体现模型如何聚焦 PSG 各视角有效信息，结合

权重可视化实验可看出，HierFormer模型关注了片段内

有效波形信息、通道间相关性信息和片段间睡眠阶段

转换信息，较大程度地贴合了AASM分期准则 . 基于已

有睡眠分期研究成果，现有模型还无法替代睡眠医生

实现睡眠分期过程，难以消除医生或患者的怀疑态度 .
根据本文思路，未来深度学习分期模型可主要起到辅

助作用，即模型分期结果由医生最终裁决，从而提升诊

疗效率 .
虽然本文模型的分期性能与可视化结果较为满

意，但仍存在一些缺陷需要改善 . HierFormer模型主要

基于 Transformer 编码器构建，Transformer 架构相较于

CNN、RNN 等架构更为复杂，若模型参数设置不当，会

导致模型训练过程占用大量计算内存 . 此外，训练数据

量的匮乏会导致 Transformer架构无法发挥出更优异的

性能，这也是深度神经网络一直存有的缺陷 . 综上所

述，优化模型结构以降低内存占用和利用小规模数据

提升模型性能将会是未来研究的重点 .
6　结论

本文针对 PSG提出一种基于 Transformer架构的端

到端多层级自动睡眠分期模型，即HierFormer模型 . 该

模型引入 Transformer 编码器替代传统的 CNN 或 RNN
架构，按递进关系编码多通道 PSG 片段序列的片段内

波形信息、通道间相关性信息、片段间睡眠转换信息，

同时结合注意力机制提升模型在三种视角下针对 PSG
信号特性的模型可解释性 . 实验结果表明：本文模型利

用更少的模型参数量取得了优于多种基线模型的睡眠

分期性能，Transformer 编码器在三种视角下的性能优

于多种基线特征编码方式 . 此外，注意力可视化实验证

明了本文模型在睡眠分期时的有效性与可解释性 . 本

文研究为深度学习在睡眠分期领域的发展提供创新技

术，对未来改善睡眠疾病诊疗做出积极贡献 .
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