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基于双向 LSTM 卷积网络与注意力
机制的自动睡眠分期模型
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（1. 华东理工大学 信息科学与工程学院, 上海 200237; 2. 清华大学 自动化系, 北京 100086）

摘    要：针对现阶段深度睡眠分期模型存在的梯度消失、对时序信息学习能力较弱等问题，提出一种基于双向

长短时记忆卷积网络与注意力机制的自动睡眠分期模型。将少样本类别的睡眠脑电数据通过过采样方式进行

数据增强后，利用带残差块的卷积神经网络学习数据特征表示，再通过带注意力层的双向长短时记忆网络挖掘

深层时序信息，使用 Softmax 层实现睡眠分期的自动判别。实验使用 Sleep-EDF 数据集中 19 晚单通道脑电信号

对模型进行交叉验证，取得了较高的分类准确率和宏平均 F1 值，优于对比方法。该方法能够有效缓解睡眠分

期判别中少数类分类性能较低的问题，并提高了深度睡眠分期模型的整体分类性能。
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Automatic sleep staging model based on the bi-directional LSTM
convolutional network and attention mechanism
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(1. School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China;
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Abstract: Owing to the problems of gradient disappearance and the weak learning ability of time series information in
the  current  deep  sleep  staging  model,  we  propose  an  automatic  sleep  staging  model  based  on  the  bi-directional  long
short-tern memory convolutional network and attention mechanism. After the sleep EEG data of minority classes are en-
hanced by oversampling, a convolutional neural network with a residual block is designed to learn the data feature rep-
resentation,  and then,  an attention layer  is  combined with  the  BiLSTM network to  extract  the  deep time sequence in-
formation, a softmax layer is adopted to realize the automatic discrimination of sleep stages. A total of 19-night single-
channel EEG signals from the Sleep-EDF dataset are analyzed to cross-verify the proposed model. The obtained classi-
fication accuracy and macro-F1-score (MF1) are more satisfied than the comparison methods. The effect of low classific-
ation performance of minority classes in sleep staging is reduced effectively. The overall classification performance by
the proposed deep sleep staging model is sufficiently improved.
Keywords: sleep staging; electroencephalogram; convolutional neural network; residual network; Bi-directional long
short-term memory network; attention mechanism; class imbalance; oversampling
 

睡眠是人的一生中不可缺少的一种复杂生理 过程。充足的睡眠能使大脑和身体得到充分的休

息和恢复。由于如今不健康的生活方式的影响，

睡眠障碍已成为现代社会的严重问题。长时间的

睡眠障碍会使人精神不振、免疫力下降，还会诱
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发心脑血管疾病等 [1]。因此，及早诊断睡眠障碍

有助于发现异常变化并防止疾病进一步发展，对

身心健康具有重要的意义。

睡眠分期是诊断睡眠障碍和检测睡眠质量的

有效方式。在实际临床上，首先利用多导睡眠监

测仪（polysomnography, PSG）获取脑电、眼电、肌

电、脉搏、血氧饱和度、呼吸等信号，再由专业医

师对照国际通用的睡眠分期标准 [2-4]，对每个 30 s
时长的睡眠数据进行睡眠时期的人工划分。研究

表明，睡眠深浅的变化是由神经中枢活动的变化

引起的，因此综合上述信号在不同睡眠时期的特

征，能够很好地反映睡眠模式 [5-6]。然而，整晚的

睡眠数据量较大，对专业医师的资质要求高，人

工判读烦琐且耗时。随着大数据、人工智能等创

新技术的发展，自动睡眠分期方法逐渐成为快捷

的辅助方式，受到了广泛的研究与关注[7]。

近年来，自动睡眠分期方法主要涵盖了基于机

器学习和深度学习的方法。基于机器学习的自动

睡眠分期方法通常包含了特征提取和睡眠阶段分

类两个步骤。通过时域分析法[8-9]、频域分析法[10-11]

等来提取睡眠特征，捕获睡眠过程中的主要变化，

然后采用如随机森林 [12-13]、支持向量机 [14-15] 等分

类器对睡眠阶段进行分类。基于深度学习的自动

睡眠分期方法主要依靠深度神经网络端对端特

性，自动提取复杂、有用的特征，从一定程度上避

免了手工提取特征的主观性。然后，通过深化网

络结构、堆叠不同功能网络层的方式，提高网络

的特征表达能力。深度学习模型能够利用损失函

数衡量网络输出与实际标签的偏差，并借助反向

传播算法计算损失成本关于参数的梯度，以此来

不断更新各层参数，从而得到最佳的分类输出。

相比于机器学习的处理模式，深度学习模型

在自动特征提取和模型优化上均具有一定的优

势。常见的卷积神经网络最先在自动睡眠分期上

获得广泛的应用。例如：Tsinalis 等[16] 使用未经预

处理的原始脑电信号作为输入，在两个卷积层中

分别利用大小不同的卷积核，提取信号不同尺度上

的抽象特点，丰富了信号的特征表示；Zhao 等 [17]

利用多层卷积及映射模块提取并融合了脑电图和

心电图中的多尺度特征，对不同睡眠阶段相关信

号的细微变化进行捕捉；Sors 等 [18] 则利用当前待

分类的数据段及其前后两个数据段作为输入，构

建了一个 14 层卷积神经网络。

此外，考虑到睡眠过程中所获取的脑电数据

具有时间序列的特点，适用于时间序列分类的递

归神经网络 [19-20]（recursive neural network, RNN）、

长短时记忆网络 [21-23]（ long short-term memory,
LSTM）、双向长短时记忆网络 [24-25]（bi-directional
long short-term memory, BiLSTM）等相继被应用在

了睡眠分期问题上。例如：Hsu 等 [19] 利用 Elman
递归神经网络同时提供信号流前馈连接和反馈连

接通道，便于捕捉睡眠前后关联信息；杨鑫等 [20]

提出了一种基于双向递归神经网络的单通道睡眠

分期方法，融入了双向递归神经网络对前后时序

信号的记忆能力，提高了睡眠分期判别的准确

率；Dong 等 [23] 利用整流神经网络检测分层特征，

并利用长短时记忆网络进行序列信息学习，以优

化分类性能；罗森林等 [24] 将卷积神经网络与双向

长短时记忆网络结合，综合利用这两种网络的优

点，实现睡眠时期的自动判别。

虽然目前基于深度学习的自动睡眠分期方法

已取得了不错的效果，但仍存在几个比较突出的

问题：1）虽然深度学习可以通过不断加深网络结

构来获得输入信号的更有效的特征表达，但一个

层级过深的神经网络往往会存在梯度消失的问

题；2）在睡眠分期任务上效果较好的双向长短时

记忆网络尚不能在一个长序列中突出重要的信

息，进而削弱了网络对时序信息的学习能力；3）
由于不同睡眠时期样本之间存在明显的不平衡问

题，不可避免地会影响到自动睡眠分期模型在少

样本类别上的分类性能，从而降低了整体的分类

效果。

综合考虑上述问题，在构建睡眠分期的深度

学习模型中，本文提出了一种基于双向 LSTM 卷

积网络与注意力机制 (CNN-BiLSTM-Attention) 的
自动睡眠分期模型。首先，利用卷积神经网络

(convolution neural network, CNN) 从原始脑电信号

中提取时不变特征，并引入残差网络，避免网络

结构过深带来的梯度消失问题；其次，针对睡眠

脑电数据的前后序列相关性，设计了带注意力机

制 (Attention) 的双向长短时记忆网络 (BiLSTM)，
来加强对时序信息的学习，以提升睡眠分期方法

的分类性能；同时，采用过采样方法，对睡眠过渡

阶段（少样本类别）进行数据增强处理，以减轻样

本不平衡问题对模型带来的影响。 

1   模型框架

本文所设计并构建的基于双向 LSTM 卷积网

络与注意力机制的自动睡眠分期模型结构如图 1
所示。该 CNN-BiLSTM-Attention 模型主要由 4 个

模块组成：数据输入模块、特征表示模块、序列信

息学习模块以及分类判别模块。
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图 1    基于 CNN-BiLSTM-Attention 的自动睡眠分期模型

Fig. 1    Automatic sleep staging model based on CNN-BiLSTM-Attention
 
  

1.1    数据增强处理

自动睡眠分期以临床采集的受试者整夜睡眠

产生的生物电信号作为输入。在一个正常人的整晚

睡眠中，不同睡眠时期的时长占比存在较大差异，导

致了少样本睡眠阶段分类性能表现较差的问题。

为解决样本不平衡问题，在数据输入模块中，

本文采用了边界人工合成少数类过采样算法（bord-
erline synthetic minority oversampling technique, Bor-
derline SMOTE）对原始脑电信号进行数据增强处

理。该算法是常用过采样技术的改进算法 [26]，它

将少数类样本分为安全、危险和噪声 3 类，并仅

使用代表在少数类样本边界上的危险样本来合成

新的数据，以达到样本平衡效果。利用该算法生

成样本步骤：

1）对每个少数类样本 pi，利用 K 近邻算法从

整个数据集中计算其 m个最近邻；

2）将周围 m 个最近邻样本有一半以上为少

数类样本的定义为安全样本，周围 m个最近邻样

本有一半以上为多数类样本的定义为危险样本，

周围 m 个最近邻样本均为多数类样本的定义为

噪声样本；

3）对于每个危险样本 di，从其 k 个最近邻中

随机选择 s 个最近邻，在这 s 个最近邻样本和原

危险样本之间随机合成 n个新样本，计算公式为
dni = di+ rand(0,1)× (dsi−di) (1) 

1.2    CNN 特征表示

在深度学习中，常常在网络前端构建多个具

有不同大小卷积核的卷积层提取输入信号的局部

或全局特征，从而得到输入数据的有效描述。一

般来说，卷积层越多，网络往往能获得更大的感

受野，并提取出更好的特征。但实践证明，网络

结构的加深会使梯度爆炸、梯度消失的风险增加。

为了提取更有效的特征避免梯度消失的风

险，本文在网络架构中加入了残差网络。如图 1
特征表示模块所示，在特征表示层构建了一个

16 层卷积神经网络。该卷积神经网络由浅层卷

积模块与残差模块两部分组成。浅层卷积模块将

增强后的数据作为输入，依次通过 1×50 大卷积核

层、1×8 最大池化层、3 个 1×8 小卷积核层以及

1×4 最大池化层，提取输入数据的低级特征，然后

将得到的低级特征输入给残差模块。残差模块部

分共包括 5 个相同的残差块，本文设计的残差块

结构如图 2 所示。
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图 2    残差块结构

Fig. 2    Residual block structure
 
 

残差块与普通卷积神经网络的不同之处在

于，它在一般卷积层外增加了跳跃结构。假定网

络的输入为 x，输入经卷积后运算结果为 F(x)，残
差块输出为 H(x)。若 x与 F(x) 维度匹配，则有
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H(x) = f (F(x)+ x) (2)
若 x 与 F(x) 维度不匹配，则在跳跃结构添加

平均池化层与全零填充层，利用全零填充增加输

入维度，使得跳跃结构的输出与 F(x) 维度适配。 

1.3    序列信息学习

对于睡眠分期任务来说，作为输入的睡眠脑

电信号是一段连续的具有强相关性的时间序列，

需要网络具有一定的“记忆功能”，综合前后信息

对当前睡眠时期作出判断。卷积神经网络的输入

是一个独立的、没有上下文联系的单元，在处理

输入是具有明显上下文关系的序列化信号时不占

优势。

为了解决上述问题，本文在特征表示模块后，

加入了 BiLSTM 结构和注意力机制，以帮助网络

进行序列信息学习。如图 1 中的序列信息学习模

块所示，将 BiLSTM 层与注意力层级联，BiL-
STM 层的输出是注意力层的输入。

BiLSTM 层：BiLSTM 是将两个方向不同的独

立的 LSTM 结构叠加在一起而组成的，一个为前

向层，另一个为反向层。在每一个时刻 t，输入

xt 同时提供给这两个层，在前向层从 1 时刻到 t时
刻正向计算一遍，得到并保存每个时刻向前隐含

层的输出 hfw。在反向层沿着时刻 t到时刻 1 反向

计算一遍，得到并保存每个时刻向后隐含层的输

出 hbw。最后，在每个时刻结合前向层和反向层输

出结果得到最终的输出 ht。
ht = f (hfw,hbw) (3)

注意力层：BiLSTM 不能在一个长序列中突

出重要的信息，削弱了网络对时序信息的学习能

力。而注意力机制恰恰能弥补这一缺点。注意力

机制可以通过引入新的可训练变量，依次加强各

段数据之间的联系，突出注意力集中的数据段帮

助网络捕获阶段信息。

对于 t时刻 BiLSTM 层的输出 ht，初始化查询

向量 q，利用点积模型计算注意力层输入 ht 与查询

向量 q之间的相似度，通过相似度对比得出各输出

数据段的重要程度，得到注意力得分 fscore(ht  ,q)。
然后利用归一化指数（Softmax）函数将注意力得

分转换为 [0,1] 之间的概率分布，得到权重系数

αt，根据权重系数对输入 ht 进行加权求和，得到注

意力层输出 v。具体计算如下：

fscore(ht, q) = hT
t q (4)

αt =
exp( fscore(ht, q))∑
t

exp( fscore(ht, q))
(5)

v =
∑

t

αt ht (6)
 

1.4    分类判别

最后，将利用注意力机制求得的特征表示

v 利用 Softmax 函数分类，得到当前输入样本的睡

眠时期预测分布 P。Softmax 函数是深度学习中

常用且有效的分类器，计算公式为
P = Softmax(Wv+b) (7)

式中W和 b分别为 Softmax 层的权重和偏置。 

2   实验分析
 

2.1    实验数据集

本文使用了来自 PhysioNet 数据库中的 Sleep-
EDF 数据集 [27]。该数据集包含 197 个整夜睡眠的

生物电信号。数据集中的数据由睡眠专家按照

R&K 规则划分为：清醒期（W）、非快速眼动睡眠

I 期（S1）、II 期（S2）、III 期（S3）、IV 期（S4）、快速

眼动期（REM）、身体运动时间阶段和无法判读的

阶段。选取了年龄为 25~33 岁的女性被试者身上

采集的 19 个整晚单通道（Pz-Oz）睡眠脑电数据，

采样频率为 100 Hz。对上述数据做了如下调整：

1）去除原数据集中身体运动时间阶段和无法判读

的阶段；2）考虑到 S3、S4 时期都属于深度睡眠时

期，其数据特征也较相似，因此将 S3 和 S4 期合并

为 SS 期。调整后的数据用于模型的训练、验证

与测试，得到 5 个睡眠时期的判别结果（ W、

REM、S1、S2 和 SS）。
将 30 s 时长的脑电数据作为一个样本，从原

始数据集中总计提取到 18 816 个样本。根据已知

的睡眠分期人工标签，统计了不同睡眠时期的样

本数量占比，其中 S2 占比 44.80%，REM 时期占比

18.25%，SS 时期占比 15.77%，W 时期占比 12.63%，

S1 时期占比 8.55%。相比于 S2，属于睡眠过渡阶

段的 S1 的占比明显偏少，其余睡眠时期略有差

异。采用 1.1 节中的 Borderline SMOTE，对少数类

样本进行了数据增强处理，使得各睡眠时期之间

的样本数量占比均衡。经过类平衡处理后的样本

总量为 42 145。 

2.2    实验设置与评价指标

本文采用七折交叉验证来评估模型性能，使用

RMSProp 优化器来调整权重，学习速率和衰减系数

分别设置为 0.000 1 和 0.9。为了探究模型对原始数

据的分类性能，本文利用序号编码，在开始训练前

即给数据添加编号，然后打乱数据。将数据分为

7 折，每次以其中 6 折作为训练集，1 折作为测试集，

共计进行 7 次实验，得到模型对全部数据的预测

结果。再将预测标签按原来编号顺序重排，得到
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模型对真实睡眠脑电数据的睡眠分期预测结果。

为了评估所构建的模型的分类效果，本文计

算了各睡眠时期的精确率（p）、召回率（r）和 F1 值

（F1）以及整体睡眠分期的平均准确率和宏平均

F1 值（MF1）。 

2.3    实验结果与分析 

2.3.1   混淆矩阵

表 1 和表 2 分别给出了两种模型的混淆矩

阵。混淆矩阵涵盖了自动睡眠分期结果与已知的

人工标签相比较得到的统计结果。表 1、2 中，行

代表已知的人工标签，列是模型得到的预测结

果，对角线上粗体的数字为两者判断相一致的样

本数量。表 1 给出了采用原始睡眠脑电数据，基

于常用的 CNN-LSTM 自动睡眠模型得到的混淆

矩阵；表 2 给出了采用经类平衡处理后的数据，基

于 CNN-BiLSTM-Attention 自动睡眠模型得到的

混淆矩阵（该结果仅包含真实的睡眠脑电数据，

生成数据不包含在内）。
 

  
表 1    原始数据集下 CNN-LSTM 模型的混淆矩阵

Table 1    Confusion matrix of CNN-LSTM model under the
original data set

 

标签
预测结果 性能指标/%

SS S2 S1 REM W p r F1

SS 2 317 631 4 7 9 87.07 78.07 82.32
S2 329 7457 112 508 23 85.40 88.47 86.91
S1 3 323 409 663 211 45.34 25.42 32.58

REM 2 282 128 3 006 15 69.94 87.56 77.76
W 10 39 249 114 1 965 88.39 82.67 85.43

注：平均准确率为80.54%
 
 

 

  
表 2    类平衡后 CNN-BiLSTM-Attention 模型的混淆矩阵
Table 2    Confusion matrix of CNN-BiLSTM-Attention

model after class balance
 

标签
预测结果 性能指标/%

SS S2 S1 REM W p r F1

SS 2601 354 3 8 2 86.10 87.63 86.86
S2 417 7292 225 467 28 92.23 86.51 89.28
S1 2 83 1336 132 56 76.34 83.03 79.55

REM 0 165 134 3111 23 83.14 90.62 86.72
W 1 12 52 24 2288 95.45 96.26 95.85

注：平均准确率为88.37%
 

比较表 1 和表 2，可以观察到，本文提出的自

动睡眠分期模型取得了令人满意的总体分类性

能，分类准确率达到 88.37%，相比 CNN-LSTM 模

型提升了近 8%。在原始睡眠脑电数据集中，属于

睡眠过渡阶段的 S1 的样本数量占比极小。在表 1
中，S1 的精确率为 45.34%，召回率为 25.42%，反

映综合性能的 F1 指数仅为 32.58%。经过类平衡

处理后，S1 的分类性能得到了显著提高。在表 2
中，S1 的精确率和召回率分别提高到至 76.34%
和 83.03%，F1 指数也达到了 79.55%，体现了类平

衡处理的必要性和有效性。同时，其他睡眠分期

的判别效果均有不同程度的提升，其中 W 的 3 项

性能指标都在 95% 以上，S2、SS 和 REM 的各项

性能指标也都在 80% 以上。从上述分类结果中

可以看出，CNN-BiLSTM-Attention 模型明显优于

常用的 CNN-LSTM 模型，体现了本文在模型结构

上所作的改进能够有效提高模型在不同睡眠分期

上的分类效果。 

2.3.2   睡眠时相序列图

构建自动睡眠分期的目的是为临床诊断提供

高效的辅助判别工具。本文通过序列编码的方

式，既能够保证模型训练时有类间较平衡的样本

数量，也能够从自动判别结果中快捷地获取原始

数据的睡眠分期判别结果，得到整晚睡眠的时相

序列图，展示睡眠状态随时间变化的结果，为临

床的诊断与治疗提供重要依据。

图 3 和图 4 是同一名受试者整晚睡眠的时相

序列图，其中图 3 为睡眠分期的人工判别结果，

图 4 为本文所提出的自动睡眠分期模型的判别结

果。从图 4 可以观察到，该模型对于持续的清醒

状态有较好的判别效果，对睡眠过程中出现的短

时觉醒现象也能做到较准确的预测。整晚睡眠过

程是一个连续过程，相邻睡眠状态之间的特征较

相似，模型在部分相邻状态 S2 和 S3 以及 S1 和

S2、REM 存在一定的混淆。整体上，模型得到的

睡眠状态的变化趋势与人工标签大体相一致，能

够为临床诊断提供有效的辅助判别。
 

 

W
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图 3    临床专家手动判断结果

Fig. 3    Mannual inspection results by clincial experts
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图 4    基于 CNN-BiLSTM-Attention 的自动睡眠分期模型

的判断结果
Fig. 4    Interpretation  results  based  on  CNN-BiLSTM-At-

tention automatic sleep staging model
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2.3.3   与其他方法的比较

为进一步验证模型中引入的 BiLSTM 模块与

注意力机制的有效性，首先进行了消融实验，将

模型中的 BiLSTM-Attention 结构分别替换成了

LSTM 块和 BiLSTM 块，结果如表 3 中第 1、2 行

所示。与本文所提出的 CNN-BiLSTM-Attention
模型进行对比后，从中可以看到，在不使用 BiLSTM
模块和注意力机制时，模型的总体分类准确率及

各睡眠分期的 F1 都会有不同程度的下降。特别

是 S1 阶段的分类性能下降的最为明显。这样的

结果验证了本文所提出模型的有效性以及注意力

机制在学习睡眠分期转换规律上的重要性。

其次，与采用相同数据集和脑电信号通道的

部分文献中自动睡眠分期判别结果进行了比较。

如表 3 中第 3、4、5 行所示，所比较的 3 个模型均

属于基于深度学习的自动睡眠分期模型。其中，

文献 [28] 提出了一个 DeepSleepNet 的网络架构，

利用 CNN 自动提取特征，堆叠 BiLSTM 架构学习

睡眠转换规则；文献 [29] 提出了一种序列深度模

型；文献 [30] 提出了一个结合状态转移规则的深

度睡眠分期模型。从表 3 中可以看出，相比上述

文献中的模型，本文所提出的 CNN-BiLSTM-At-
tention 模型的分类准确率有 5.5%~8.5% 的提高，

且 MF1 提高了 10% 以上。
 

  
表 3    基于 CNN-BiLSTM-Attention 的自动睡眠分期模型和其他分类方法的比较

Table 3    Comparison of automatic sleep staging model based on CNN-BiLSTM-Attention and other classification methods
 

方法 数据集 脑电通道 测试集数量 准确率/% MF1/%
F1/%

W REM S1 S2 SS

CNN-LSTM Sleep-EDF Pz-Oz 18 816 83.58 81.62 93.20 82.63 61.35 86.13 84.71

CNN-BiLSTM Sleep-EDF Pz-Oz 18 816 83.92 82.30 93.86 83.27 64.20 86.02 84.14

文献[28] Sleep-EDF Pz-Oz 41 950 79.80 73.10 88.10 80.30 37.00 82.70 77.30

文献[29] Sleep-EDF Pz-Oz 42 308 82.83 77.02 90.27 82.88 44.64 85.74 81.55

文献[30] Sleep-EDF Pz-Oz 17 764 82.30 74.18 86.90 81.30 31.50 87.20 84.00

CNN-BiLSTM-Attention Sleep-EDF Pz-Oz 18 816 88.37 87.65 95.85 86.72 79.55 89.28 86.86
 
  

3   结束语

本文提出了一种基于 CNN-BiLSTM-Atten-
tion 的自动睡眠分期模型。该模型利用卷积神经

网络作为特征提取器，从原始单通道脑电信号提

取时不变特征，同时引入残差网络架构，在加深

网络层次的同时避免网络出现梯度消失问题，并

利用带注意力机制的 BiLSTM 进一步学习输入信

号的时序信息，挖掘睡眠过程的转换机制。通过

交叉验证、消融实验，以及与相关文献方法的对

比，表明本文所提出的模型在睡眠分期判读的精

度上和综合判别性能上，均具有优势，能够为睡

眠过程监测、诊断与治疗提供有效可行的辅助判

别工具。此外，本文的研究工作主要基于单通道

的睡眠脑电信号，在此基础上可加入其他电生理

信号（如眼电和肌电等），基于更加丰富的信号来

源，利用该模型进行自动睡眠分期判别的研究。
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