
 

基于脑电信息监督的渐进式非接触睡眠监测方法
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摘要：睡眠监测是评估个体健康的重要手段，但传统多导睡眠监测依赖多种接触式传感器，采集过程复杂，难以

满足长期居家监测需求。雷达感知因其非侵入和易部署等优势，为居家睡眠监测提供了低负担感知手段。现有研

究通常依赖多个大规模公开睡眠数据集开展预训练，或基于从雷达信号提取的呼吸特征训练睡眠分期与呼吸障碍

检测模型。前者涉及跨域预训练，模型构建与训练成本较高，后者对于睡眠状态判读更直接相关的脑电模态知识

利用不足，导致睡眠分期性能仍然受限。针对上述问题，该文提出了一种基于脑电信息监督的渐进式非接触睡眠

监测方法。该方法基于公开数据集的脑电和呼吸信号，通过知识蒸馏和预训练策略逐步学习可迁移的睡眠判别信

息，并将其适配至雷达呼吸表征，从而缓解脑电与雷达之间的模态差异，提升基于雷达的非接触式睡眠监测性

能。实验结果表明，所提方法能够有效利用脑电先验知识增强雷达睡眠表征学习能力，在睡眠分期和呼吸障碍检

测任务上的准确率分别达到82.6%和82.5%，为非接触式睡眠监测提供了新的技术思路。
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Abstract: Sleep monitoring is essential for assessing individual health. However, conventional polysomnography

relies on multiple contact sensors and complex data acquisition procedures, making it difficult to meet the

requirements of long-term, home-based monitoring. Radar sensing enables the contactless acquisition of

respiratory and body movement signals during sleep, making it suitable for long-term home-based monitoring.

Existing studies typically use large-scale public sleep datasets for pretraining or develop models for sleep staging

and respiratory disorder detection based on respiratory features extracted from radar signals. The former

requires cross-domain pretraining, resulting in relatively high model development and training costs, whereas

the latter does not fully exploit EEG-derived knowledge, which is more directly associated with sleep-state

assessment, thereby limiting sleep staging performance. To address these limitations, this paper proposes a

progressive EEG-supervised method for contactless sleep monitoring. The proposed method leverages EEG and

respiratory signals from a public dataset to progressively learn transferable discriminative representations
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through knowledge distillation and pretraining, which are then adapted to radar-based respiratory

representations. This approach alleviates the modality gap between EEG and radar signals, thereby improving

contactless sleep monitoring performance. Experimental results show that the proposed method effectively

leverages prior knowledge from EEG to enhance radar-based sleep representation learning, achieving accuracies

of 82.6% for sleep staging and 82.5% for respiratory disorder detection. These results provide a new technical

perspective on contactless sleep monitoring.

Key words: Sleep monitoring; Sleep staging; Respiratory disorders; RF sensing; Deep learning

 1    引言

睡眠对人类健康至关重要，其整体结构及相关

生理过程为理解神经调节与认知功能变化提供了重

要窗口[1−3]。睡眠分期与呼吸障碍检测是临床评估

睡眠质量的两项关键任务。睡眠分期旨在根据脑

电、眼电等生理信号，将睡眠划分为清醒期(Wake)、
浅睡期 (Light)、深睡期 (Deep)和快速眼动期

(REM)4个阶段，用于刻画睡眠结构及其动态演化[1]。

呼吸障碍检测则关注睡眠过程中呼吸暂停(Apnea)、
低通气(Hypopnea)等异常事件的识别，用于评估

睡眠呼吸紊乱程度及其潜在健康风险[1]。

传统医学上睡眠监测的金标准是多导睡眠图

(Polysomnography, PSG)。专业医师通过脑电

(Electroencephalography, EEG)、眼电(Elec-
trooculography, EOG)、肌电(Electromyography,
EMG)以及呼吸、血氧等多模态生理信号对睡眠分

期和呼吸障碍事件进行人工标注[1]。然而，PSG依
赖多种接触式传感器，采集过程复杂，容易给受试

者带来生理负担，且设备投入和人工判读成本较

高，难以满足长期居家监测和大规模人群筛查的需

求。为克服上述局限，基于雷达的非接触式监测技

术日益受到关注[3−15]。该技术通过分析人体反射的

无线信号来推断个体的睡眠状态，为低负担睡眠监

测提供了可行方案[16−19]。例如，赵翔等[4]将毫米波

雷达微动信号与光电容积脉搏波信息进行融合，实

现呼吸暂停和低通气事件识别及呼吸暂停低通气指

数估计，为基于毫米波雷达的睡眠呼吸障碍筛查提

供了多模态感知方案。RadioSleep[5]以脑电信号为

输入构建睡眠分期教师模型，并通过知识蒸馏指导

基于无线呼吸信号的学生模型学习，从而增强无线

表征的睡眠阶段判别能力。然而，该方法的知识蒸

馏策略主要用于睡眠分期，呼吸障碍检测仍由独立

模型完成，对多任务间协同信息的利用仍不充分。

Hypnos[13]利用超宽带雷达感知人体体动及胸部微

动信息，并结合注意力序列编码、对比学习和呼吸

暂停辅助任务提升睡眠分期性能，但对整夜尺度下

睡眠阶段的周期性演化及长程依赖关系仍缺乏充分

建模。ResSleepNet[14]利用大规模公开数据集中的

胸腹带呼吸信号构建多任务学习模型，并通过迁移

策略将该框架扩展至雷达信号。然而，其呼吸障碍

任务主要面向整夜层面的呼吸暂停低通气指数

(Apnea-Hypopnea Index, AHI)估计，尚未实现细

粒度的呼吸暂停和低通气事件识别。

上述研究验证了雷达睡眠监测的应用潜力，但

仍存在两个方面的不足。首先，雷达信号主要反映

呼吸、体动等外在机械活动，对细粒度睡眠状态的

表征能力相对有限，而脑电信号能够更直接地反映

睡眠过程中的神经活动及阶段变化，例如深度睡眠

中的慢波特征以及与低通气事件相关的觉醒反应[1]。

因此如何利用脑电信号中的睡眠判别信息增强雷达

表征仍值得进一步研究。其次，为增强雷达模型的

泛化能力，部分方法[14]通常依赖多个大规模公开数

据集中的呼吸信号进行跨域预训练，但该过程涉及

复杂的数据处理与模型优化，训练资源消耗较高，

模型开发成本较大。因此，如何在有限的数据与计

算资源条件下有效迁移脑电睡眠判别信息，并联合

优化睡眠分期与呼吸障碍检测，仍是非接触式睡眠

监测中需要解决的关键问题。

为解决上述问题，本文提出一种基于脑电信息

监督的渐进式非接触睡眠监测方法，如图1所示。

该方法基于单个公开睡眠数据集SHHS1(Sleep Heart

Health Study)[20,21]中约5500份整夜记录的脑电和呼

吸信号，通过知识蒸馏[22]和预训练策略[23]逐步学习

可迁移的睡眠判别信息，并将其适配至雷达呼吸表

征，从而缓解脑电与雷达之间的模态差异，提升基

于雷达的非接触式睡眠监测性能。该框架首先在公

开睡眠数据集上构建基于脑电信号的多任务教师模

型，利用睡眠分期和呼吸障碍标签进行联合监督训

练，以捕捉与睡眠分期和呼吸障碍相关的判别性特

征。随后，在相同数据集上构建呼吸学生模型，通

过知识蒸馏技术将脑电教师模型学习到的睡眠相关

知识迁移至呼吸表征空间，实现脑电表征与呼吸表

征之间的对齐。最后，将呼吸学生模型作为预训练

模型迁移至雷达数据集，并引入层次化监督机制，

通过睡眠分期和呼吸障碍由粗到细的逐级约束，简

化模型对复杂睡眠监测任务的学习过程，使模型更
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有效地提取雷达信号中反映睡眠分期和呼吸障碍的

特征。在本文构建的大规模多环境无线睡眠数据集

上的实验结果表明，相较于现有方法，所提框架能

够有效提升非接触式睡眠监测性能。其中，睡眠分

期准确率达到82.6%，并在快速眼动期等具有挑战

性的睡眠阶段取得显著提升，平均提升15.1%。呼

吸障碍检测准确率达到82.5%，其中低通气事件识

别性能平均提升15.3%。上述结果表明，本研究能

够从脑电信号中有效学习可迁移的睡眠判别信息，

进而增强雷达信号对睡眠阶段变化和异常呼吸状态

的表征能力，为非接触式睡眠分期与呼吸障碍检测

提供了新的思路。

本文主要贡献点如下：

(1) 指出并验证了脑电信号中蕴含的睡眠神经

生理知识对非接触式睡眠监测的重要作用。实验结

果表明，基于脑电信息监督的呼吸表征学习能够增

强模型对睡眠任务的判别能力。

(2) 提出了一种基于脑电监督的渐进式非接触

睡眠监测框架。该框架以呼吸信号为中间模态，通

过知识蒸馏和预训练将脑电知识逐步迁移至雷达模

型，降低了对多个大规模公开数据集的依赖。此外，

引入层次化监督策略，增强模型对细粒度睡眠阶段

和呼吸障碍类型的判别能力。

(3) 构建了一个总时长约900小时的多环境雷达

睡眠数据集，并用于系统评估本文方法。实验结果

表明，所提框架在睡眠分期和呼吸障碍检测任务上

的准确率分别达到82.6%和82.5%，快速眼动睡眠

阶段和低通气事件的识别准确率相比现有对比方法

平均提升15.1%和15.3%。

 2    信号采集和预处理

本文使用的睡眠数据集由公开数据集和无线雷

达数据集两部分组成。2.1节介绍公开数据集处理

流程。2.2节介绍无线数据集采集流程，并说明无

线睡眠数据集的结构。2.3节介绍雷达信号的构建

流程，包括毫米波雷达感知原理、信号增强方法以

及呼吸信号的融合与预处理。

 2.1  公开数据集预处理

本研究的蒸馏学习模块基于公开睡眠数据集

SHHS (Sleep Heart Health Study)[20,21]。SHHS是
一项多中心前瞻性队列研究，主要用于探索睡眠呼

吸障碍与心血管疾病风险之间的关系，其睡眠数据

包括基线访视SHHS1和随访访视SHHS2两个子

集。此外，本文在对照实验中进一步引入MESA
(Multi-Ethnic Study of Atherosclerosis)数据集[21,24]。

MESA主要用于研究睡眠及睡眠障碍在不同性别和

种族人群中的差异，以及其与亚临床动脉粥样硬化

之间的关系。本研究主要采用SHHS1中的脑电和呼

吸信号构建教师模型与学生模型，在数据规模对照
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图 1 基于脑电信息监督的渐进式非接触睡眠监测框架

Fig. 1 An EEG-supervised progressive framework for contactless sleep monitoring
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实验中进一步引入SHHS2和MESA。具体而言，本

研究首先分别对脑电信号和呼吸信号进行带通滤

波，以去除基线漂移和高频噪声，并将二者分别降

采样至32 Hz和10 Hz。其中，脑电滤波频段设置为

0.5～35 Hz，以保留睡眠相关脑电成分[1]；呼吸信

号滤波频段设置为0.05～1 Hz，用于提取睡眠相关

呼吸特征。随后，本文基于整夜信号的99.5百分位

数对异常幅值进行截断，以降低离群值对模型训练

的影响。最后，按照每晚信号的均值和标准差对数

据进行标准化。

 2.2  无线数据集构建

 2.2.1  采集流程

本研究在安徽省立医院、酒店和私人住宅3类
环境中开展数据采集，旨在构建一个大规模、多环

境的多模态睡眠数据集。所有实验流程均通过中国

科学技术大学伦理委员会的审批，并在采集前获得

所有参与者的书面知情同意。采集场景如图2所
示，受试者佩戴PSG设备记录睡眠参考信号。雷达

安装于距床头约1 m的定制支架上，并以约45°向下

倾斜，以覆盖受试者胸腹部区域。具体设备参数和

时间同步操作如下描述：

(1) 有线多导睡眠设备：PSG数据采用Philips
Alice PDX系统采集。该设备记录标准睡眠生理通

道，包括脑电、眼电、肌电、心电、胸腹呼吸带、

气流和血氧等信号，用于提供睡眠分期与呼吸障碍

事件标注的参考依据。

(2) 多输入多输出(Multiple-Input Multiple-Out-
put, MIMO)雷达系统：雷达数据采用TI AWR6843-
AOP调频连续波(Frequency-Modulated Continu-
ous Wave, FMCW)毫米波雷达采集[25]，工作频率

为60 GHz。该雷达采用3发射、4接收的时分复用

多输入多输出配置，可形成12个虚拟通道。系统带

宽为4 GHz，采样率为100 Hz，线性调频斜率为

64.985 MHz/μs。每个发射天线在一个周期内发射

一个线性调频信号。其理论距离分辨率约为3.75 cm，
方位角和俯仰角分辨率均约为29°。

(3) 同步：为保证PSG与雷达数据的时间一致

性，两类设备均以阿里云服务器时间作为统一参

考。具体而言，在每晚数据采集前，PSG设备与雷

达设备均同步至阿里云服务器时间，并由采集人员

人工核对两套设备的系统时间，以减小设备启动偏

差。值得注意的是，PSG内部时钟相对于服务器参

考时间存在稳定的7 s系统性偏移，因此本研究按

照偏移方向统一进行7 s补偿。完成上述校准后，

根据时间戳对PSG与雷达数据进行初步对齐。随

后，本研究将雷达提取的呼吸波形与PSG同步记录

的胸腹带及气流波形进行二次校准。具体而言，本

研究以雷达呼吸波形与PSG信号中同步出现的呼吸

节律和事件相关波形变化为参照，对上述对齐结果

进行核验，确认两类数据在整夜记录中保持一致的

时间对应关系。通过上述对齐流程，可进一步减小

设备启动偏差、系统性时间偏移及整夜累积误差对

睡眠分期和呼吸障碍检测的影响。

 2.2.2  无线数据集构成

本研究构建了一个大规模毫米波雷达数据集，

该数据集包含来自83位不同参与者的103夜记录，

其中包含65名男性和18名女性，部分参与者提供了

多晚记录。具体构建流程如图3所示，完成PSG和
雷达数据采集后，对雷达数据进行预处理以提取呼

吸信号，同时由至少两名具备专业资质的专家对PSG
信号进行人工判读与标注，为后续数据集构建提供可

靠标签。经数据质量筛选后，最终纳入100夜有效

记录。数据采集覆盖医院病房(66%)、酒店房间(9%)
和私人住宅(25%)3种真实睡眠场景，可用于验证所

提方法在不同受试者和复杂环境下的性能表现。受

试者包括健康参与者和患有呼吸系统或心血管疾病

的个体，年龄范围为26～90岁。每夜睡眠平均持续

约9小时，累计采集约900小时的雷达和PSG记录。

表1进一步补充了数据集的详细统计信息。睡

眠分期任务中清醒期、浅睡期、深睡期和快速眼动

期分别占21.61%, 55.42%, 10.87%和12.09%，呼吸

障碍检测任务中正常呼吸、呼吸暂停和低通气分别

占78.69%, 14.47%和6.84%。两个任务均存在一定

程度的类别不均衡，其中呼吸障碍检测任务更为明

显，低通气事件仅占6.84%。

 2.3  雷达信号预处理

 2.3.1  空间增强与呼吸相位提取

本文采用FMCW毫米波雷达作为主要采集设

 

雷达
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床头

1 
mq=45°

 
图 2 无线睡眠数据采集场景

Fig. 2 Contactless sleep monitoring data acquisition scenarios
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备。FMCW雷达通过周期性发射频率随时间线性

变化的调频连续波，并接收人体及周围环境的反射

回波，实现目标距离及微小位移信息的获取[26−29]。

在实际睡眠监测场景中，雷达接收回波不仅包含胸

腹部呼吸反射，还会受到床体、墙面以及人体其他

部位反射的影响。仅基于单一接收通道或距离单元

进行呼吸提取会导致回波信号受到多径传播和环境

杂波干扰，进而影响相位的稳定性。为增强胸腹部

所在空间方向的有效回波，并削弱其他方向的干

扰，本研究采用3发射、4接收的MIMO阵列获得

12个虚拟通道的阵列观测，并在此基础上进行空间

波束成形[30]。进一步地，根据雷达到胸腹区域的先

验安装距离，结合距离像能量分布，选取覆盖胸腹

主反射区域的候选距离单元。本文实验中该区域对

应原始距离向索引第14～23距离单元。

设第m个慢时间帧、第r个距离单元上的虚拟

阵列接收向量为

x (r,m) = [x1 (r,m) , x2 (r,m) , ..., xN (r,m)]
T
, (1)

x(r,m)

(θ, φ)

其中，N为虚拟阵列通道数， 描述了第r个

距离单元在第m个时间帧的复数回波响应。为增强

来自候选方向 的回波，需要根据不同虚拟阵

元相对于参考阵元的传播路径差进行相位校正。第

n个虚拟阵元对应的导向系数可表示为

an (θ, φ) = exp
(
−j2π∆dn (θ, φ)

λ

)
, (2)

∆dn(θ, φ) (θ, φ)其中， 表示来自空间方向 的信号到

λ

达第n个虚拟阵元时相对于参考阵元的传播路径

差， 为雷达波长。将所有虚拟阵元的导向系数排

列后，可得到对应方向上的阵列导向向量：

a (θ, φ) = [a1 (θ, φ) , a2 (θ, φ) ,…, aN (θ, φ)]
T
. (3)

进一步利用该导向向量对虚拟阵列回波进行

空间加权，可得到候选距离-角度单元上的复回波

序列：

z(r, θ, φ,m) = aH(θ, φ)x(r,m), (4)

(·)H其中， 表示共轭转置。该操作通过对目标方向

上的多通道回波进行相位对齐和相干叠加，增强胸

腹部所在方向的反射分量，同时抑制其他空间方向

的干扰。

经过距离向处理和空间波束成形后，雷达回波

被转换为距离-角度空间中的复回波序列。然而，

复回波中仍可能存在床体、墙面等静态或准静态反

射分量。由于这些分量通常具有较强幅值，其在复

平面中会主导回波的整体相位响应，从而削弱胸腹

部呼吸微动所引起的相位变化，影响后续呼吸相位

提取的稳定性。为此，本研究采用时间均值相减的

方式进一步去除静态背景分量，削弱床体、墙面等

静态反射对相位提取的影响，使后续相位序列更突

出胸腹部呼吸微动信息。

记第p个候选距离–角度单元的复回波序列为

Hp(m) = z(rp, θp, φp,m),

(rp, θp, φp)其中 表示第p个候选距离-角度单元。时

间均值相减后：

H̃p(m) = Hp(m)− 1

M

M∑
u=1

Hp(u), (5)

H̃p(m)其中，M表示当前分析序列中的慢时间帧数，

则为静态杂波抑制后的复回波序列。
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图 3 数据集构造流程

Fig. 3 Dataset construction workflow

 

表 1  数据集中各任务的类别分布(%)
Tab. 1  Class distribution of different tasks in the dataset(%)

睡眠分期 呼吸障碍

类别 Wake Light Deep REM Normal Apnea Hypopnea

比例 21.61 55.42 10.87 12.09 78.69 14.47 6.84
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随后，本文对抑制杂波后的复回波进行相位提

取，并通过相位解缠获得连续的候选呼吸微动相位

序列：

ϕp (m) = unwrap
(
arg

(
H̃p (m)

))
, (6)

arg(·) unwrap(·)

ϕp(m)

其中， 表示复数取相位操作， 表示

相位解缠操作。得到的 反映了第p个候选距

离-角度单元沿雷达视线方向的微位移变化，可作

为后续呼吸信号构建的候选相位序列。图4展示了

原始雷达能量图与空间增强后的能量图。结果表

明，空间增强能够有效突出目标区域能量响应，并

提升雷达信号质量。

 2.3.2  呼吸相位评估与时序融合

经过空间增强与相位提取后，可获得多个候选

距离-角度单元对应的解缠相位序列。然而，不同

距离-角度单元对胸腹部微动的敏感程度存在差

异。靠近胸腹部主反射区域的单元通常能够呈现较

清晰的周期性变化，而偏离目标区域的单元则更容

易受到环境反射、多径分量或局部体动的影响。因

此，本文先对候选序列进行质量评估，再融合多个

可靠候选单元以增强呼吸序列的稳定性。

ϕp(m)

对于第p个候选距离-角度单元的解缠相位序列

，首先计算其功率谱：

Pp (f) = |F(ϕp (m))|2, (7)

F(·)其中， 表示傅里叶变换。考虑到睡眠状态下呼

吸信号主要分布在低频范围，本文定义呼吸信噪比

(Breathing-to-Noise Ratio, BNR)[31]用于衡量候选

相位序列中呼吸节律成分的显著程度：

BNRp =
max f ∈ BrespPp(f)

Σf∈ΩPp(f)
(8)

Bresp=[0.15,0.5] Hz

Ω BNRp

其中， 表示睡眠呼吸主要频带，

表示完整分析频率范围。较高的  表明该候

选相位序列在呼吸频带内具有更突出的主峰，呼吸

节律特征相对更加明显。

本文选取BNR最高的前k个候选距离-角度单

元，记其集合为P。随后，对P中各候选单元的相

位序列进行聚合，构建雷达呼吸感知信号：

s(m) =
1

k

∑
p∈P

ϕp(m), (9)

s(m)

其中，k值设置为5。由多个高BNR候选单元聚合

得到的 能够突出呼吸频带内的主导周期成分，

降低局部干扰引起的不稳定性。图5展示了基于BNR
估计的雷达呼吸信号与胸腹带参考呼吸信号的对

比。其中，蓝色曲线表示BNR最高的5个候选单元

对应的雷达呼吸相位序列，橙色曲线表示经过聚合

后得到的雷达呼吸信号，红色和绿色曲线分别表示

胸带和腹带参考呼吸信号。结果表明，预处理后的

雷达呼吸信号和胸腹带参考信号在呼吸节律和整体

变化趋势上具有较好一致性。在呼吸减弱和波动异

常的片段中，雷达呼吸信号也能够反映与胸腹带信

号相对应的异常变化。

∆ si = s(t+ i∆) i = −3,−2, ..., 3

聚合得到的呼吸信号仍可能包含高频波动和瞬

时体动等带来的局部扰动。为抑制高频波动并保留

主要呼吸动态，本研究对呼吸信号进行时间平滑。

设 为采样间隔， ， ，

则七点对称平滑算子可表示为

s̃(t) =
s−3 + 2s−2 + 3s−1 + 4s0 + 3s1 + 2s2 + s3

16
.

(10)

完成平滑处理后，雷达呼吸感知信号被重采样

至10 Hz。该采样率已能够覆盖后续分期与呼吸障

碍检测所需的主要时序信息，同时可压缩整夜数据

长度，提升模型训练与推理效率。

最后，为减小不同受试者、雷达反射强度和安

装条件差异带来的偏移，本文对下采样后的信号进

 

(a) 原始雷达能量分布
(a) Raw radar energy distribution

(b) 空间增强后雷达能量分布
(b) Radar energy distribution after spatial enhancement
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图 4 空间增强前后雷达能量分布对比

Fig. 4 Comparison of radar energy distributions before and after spatial enhancement
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行标准化处理，并将得到的雷达呼吸时序数据作为

后续睡眠监测模型的输入。

 3    多任务睡眠监测网络算法

本研究提出了一个基于脑电信息监督的渐进式

非接触睡眠监测框架。通过将脑电监督引入呼吸建

模，该框架将雷达呼吸表征与脑电特征对齐，使模

型能够更好地从雷达信号中捕捉睡眠状态的变化。

具体细节如下文描述。

 3.1  主干框架

为支撑所提出的渐进式跨模态迁移思想，本文

采用统一的主干网络结构，并将其分别应用于脑

电、呼吸和雷达信号建模。如图6所示，该主干网

络由局部特征提取模块、全局时序建模模块和门控

特征选择模块组成。首先，针对每个睡眠时间窗，

采用基于ResNet-34[32]的卷积编码器提取局部特征，

以捕获短时间尺度内的信号变化模式。随后，将局

部特征输入双向状态空间模型(Bi-SSM)[33−35]，用于

建模整夜序列中的长程时序依赖和睡眠结构演化规

律。最后，通过门控机制[36]对不同时间位置的特征

进行自适应调节，保留对任务判别更有贡献的时序

信息，并抑制冗余特征。

由于脑电、呼吸和雷达分支采用一致的主干结构，

模型能够在不同模态之间保持相近的表征形式，从

而为参数迁移和知识传递提供结构基础。在此基础

上，本文依次完成脑电教师模型构建、呼吸学生模

型蒸馏以及雷达模型初始化，使脑电信号中蕴含的睡

眠判别信息能够逐步迁移至雷达可感知的呼吸特征中。

 3.2  基于脑电信号的睡眠教师模型

本研究首先构建了一个基于脑电信号的教师模型，

其核心作用是利用脑电信号对睡眠状态的直接表征

能力，提取分期与呼吸障碍判读所需的判别信息，

并将其作为后续跨模态迁移过程中指导呼吸模型学

习的监督源。该框架内，睡眠分期为四分类任务，

而呼吸障碍检测为粗粒度的二分类任务，用于区分

正常和异常的呼吸状态。考虑到脑电信号虽能够反

映呼吸事件相关的觉醒反应，但难以直接刻画胸腹

运动变化，因此仅依赖脑电信息难以稳定区分呼吸

暂停与低通气等细粒度呼吸障碍事件。
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图 5 基于BNR估计的雷达呼吸信号与胸腹带参考

呼吸信号的对比

Fig. 5 Comparison of radar respiratory signals estimated from

BNR and reference respiratory signals from

thoracoabdominal belts
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图 6 非接触睡眠监测主干框架

Fig. 6 Backbone framework for contactless sleep monitoring

第 x期 周  放等：基于脑电信息监督的渐进式非接触睡眠监测方法 7



xe

fθ(·) hs(·) hd(·)
具体而言，令 表示脑电信号。共享主干网络

中包含了两个任务头 和 ，分别代表四

分类分期与二分类障碍，其结果如下：

ze = fθe (x
e) , ŷe

s = hs (z
e) , ŷe

d = hd (z
e) , (11)

ze ŷe
s

ŷe
d

其中， 表示学习到的脑电信号的时序特征， 和

分别表示睡眠分期和粗粒度呼吸障碍预测的概率

分布。

脑电教师模型的训练损失如下：

LEEG = LCE (ŷe
s , ys) + λdLCE (ŷe

d, yd) , (12)

ys yd

LCE λd

其中， 是四分类睡眠阶段标签， 是二分类呼吸

障碍标签， 是交叉熵损失， 是用于平衡损失

的系数，本研究设为0.6。

 3.3  基于知识蒸馏的呼吸学生模型

在本模块中，本研究构建基于胸腹带呼吸信号

的学生模型，并利用脑电教师模型提供的睡眠判别

信息对其进行跨模态监督。与脑电信号相比，呼吸

信号在生理来源上更接近雷达感知信号，二者均能

够反映睡眠过程中的呼吸运动。同时，呼吸信号能

够反映睡眠过程中的呼吸节律、幅度变化及胸腹运

动特征，是区分正常呼吸、呼吸暂停和低通气等状

态的关键依据。因此，在呼吸学生模型中，呼吸障

碍检测任务由脑电教师阶段的粗粒度二分类进一步

扩展为细粒度三分类任务。通过这一设计，呼吸信

号不仅能够承接脑电教师模型中的睡眠判别信息，

还能够补充更直接的呼吸障碍表征，从而在脑电信

号与雷达信号之间起到桥接作用。

 3.3.1  学生模型

xr给定呼吸输入 ，学生模型可表示为

zr = fθr(x
r), ŷr

s = hs(z
r), ŷr

d = hd(z
r), (13)

fθ(·) zr

hs(·) hd(·)
ŷr
s

ŷr
d

其中， 表示共享主干网络， 表示学习到的呼

吸信号的时序特征， 和 分别代表四分类分

期与三分类障碍分类头， 表示睡眠分期的预测概

率， 表示在由正常、呼吸暂停和低通气组成的三

分类呼吸障碍的预测概率分布。

 3.3.2  蒸馏过程

本研究在睡眠分期和呼吸障碍检测任务中，均

采用教师模型输出的预测概率分布作为蒸馏目标，

通过软标签监督引导学生模型学习教师模型的判别

知识。对于睡眠分期任务，教师模型和学生模型具

有相同的输出类别空间，其蒸馏损失定义为

LKD-s = T 2KL
(
σ

(
ŷe
s

T

)
||σ

(
ŷr
s

T

))
, (14)

KL(·|·)
σ(·)

其中，T为蒸馏温度， 表示Kullback–Leibler

散度， 表示softmax函数。

M(·)

对于呼吸障碍检测任务，教师模型采用正常/
异常二分类输出，而学生模型采用正常、呼吸暂停

和低通气三分类输出。由于二者的输出类别空间不

一致，本研究引入映射函数  ，将学生模型的

三分类预测概率分布映射到教师模型的二分类空

间，从而实现跨类别空间的知识蒸馏：

ỹr
d =M (ŷr

d) . (15)

进一步地，其蒸馏损失定义为

LKD-d = T 2KL
(
σ

(
ŷe
d

T

)
||σ

(
ỹr
d

T

))
. (16)

 3.3.3  任务预测与损失函数

学生模型采用监督损失与蒸馏损失联合优化，

其整体损失函数定义为

Lresp = LCE(ŷr
s , ys) + λrdLCE(ŷr

d, yd)

+ λKDs LKD-s + λKDd LKD-d, (17)

LCE ŷr
s ŷr

d

ys yd LKD-s
LKD-d

λrd λKDs λKDd

其中， 表示交叉熵损失， 和 分别表示呼吸

学生模型对睡眠分期和呼吸障碍检测任务的预测概

率分布， 和 分别表示对应的真实标签。 和

分别表示睡眠分期和呼吸障碍预测的蒸馏损

失。 ,  和 为平衡不同损失项贡献的权重系

数，本研究分别设置为0.6, 0.7和0.5。

 3.4  基于预训练的无线睡眠监测模型

本研究进一步将由呼吸学生模型初始化的雷达

模型应用于多任务学习框架，实现基于雷达信号的

非接触式睡眠分期与呼吸障碍检测。本文引入层次

化监督策略，将复杂的睡眠监测任务拆解为由粗到

细的逐级学习过程，从而降低模型学习难度。具体

而言，在睡眠分期任务中，清醒/睡眠的粗粒度区

分较具体睡眠阶段的细粒度识别更为容易[1]。同样

地，在呼吸障碍检测任务中，正常/异常呼吸状态

的判别也较呼吸暂停和低通气等具体异常类型的区

分更为容易。基于这一特点，本研究使用层次化监

督思想，将模型学习过程划分为粗粒度状态判别和

细粒度类别识别两个层次，使模型在学习复杂类别

边界之前先获得稳定的基础判别能力，从而加强模

型对于雷达睡眠表征的理解。

 3.4.1  预训练初始化

xm令 表示雷达信号。由于雷达模型与呼吸学

生模型采用一致的主干架构，本研究将呼吸学生模

型中学习到的主干参数迁移至雷达模型，用于初始

化雷达分支：

8 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



θm ← θr, (18)

θr θm其中 和 分别表示呼吸学生模型和雷达模型的

主干参数。基于该初始化，雷达分支对输入信号进

行特征提取，得到雷达时序表征：

zm = fθm(x
m), (19)

zm其中， 表示学习到的雷达信号的时域表示。

 3.4.2  基于层次化监督的多任务分类

如前文所述，本研究同时考虑睡眠分期和呼吸

障碍检测两个任务，并为每个任务设置粗粒度和细

粒度两个预测层级。睡眠分期任务中，粗粒度预测

头用于区分清醒和睡眠状态，细粒度预测头进一步

识别清醒期、浅睡期、深睡期和快速眼动期阶段。

呼吸障碍检测任务中，粗粒度预测头用于区分正常

呼吸和异常呼吸状态，细粒度预测头进一步识别正

常呼吸、呼吸暂停和低通气类别。形式上，该分层

多任务预测过程可表示为(
ŷm
s,c, ŷ

m
s,f

)
= hs (z

m) ,
(
ŷm
d,c, ŷ

m
d,f

)
= hd (z

m) , (20)

hs(·) hd(·)
ŷm
s,c ŷm

s,f

ŷm
d,c ŷm

d,f

其中， 和 分别表示睡眠分期和呼吸障碍预

测的分层预测头， 和 分别表示睡眠分期任务

的粗粒度和细粒度预测输出， 和 分别表示呼

吸障碍检测任务的粗粒度和细粒度预测输出。

在雷达模型训练阶段，本文基于上述分层预测

结构构建多层级监督损失，以同时优化睡眠分期和

呼吸障碍检测任务：

Lradar = λs,cLCE(ŷm
s,c, ys,c) + λs,fLCE(ŷm

s,f, ys,f)

+ λd,cLCE(ŷm
d,c, y

m
d,c) + λd,fLCE(ŷm

d,f, y
m
d,f),

(21)

ys,c ys,f ymd,c ymd,f

λs,c

λs,f λd,c λd,f

其中 ,  ,  ,  分别表示睡眠分期和呼吸障

碍检测任务在不同监督层级下的真实标签，而 ,
,  ,  为损失权重，用于平衡不同任务和不

同监督层级对模型训练的贡献，本研究分别设置为

0.5, 1, 0.3和0.6。

 3.4.3  模型实现细节

在模块实现方面，局部特征提取模块采用改进

的ResNet-34编码器，其初始卷积核大小设置为7、
步长设置为5，以扩大有效感受野并降低后续序列

建模的计算负担。同时，将ReLU激活函数替换为

GELU，以提升小批量训练条件下的稳定性。序列

建模模块由4层双向状态空间模型组成，隐藏维度

设置为512，用于建模双向长程时间依赖。针对整

夜记录的长序列特性，采用对角状态空间模型S4D
对该模块进行实例化，通过对角化状态矩阵实现高

效并行计算，使模型能够以较低的计算开销完成长

时间尺度的序列建模。

4× 10−4

1× 10−4

为确定合适的模型配置，本研究对学习率、批

次大小、损失函数权重和L2正则化系数等关键超参

数进行局部网格搜索。模型采用Adam优化器进行

训练，批次大小设置为2，初始学习率设置为 ，

权重衰减设置为 ，并采用余弦退火策略动

态调整学习率。所有实验均在单张NVIDIA GeForce
RTX 4090显卡上完成。

 4    结果与分析

为避免同一受试者的不同夜间记录同时出现在

训练集和验证集中而导致信息泄露，本研究以受试

者为划分单位，确保训练集与验证集之间不存在受

试者重叠。具体而言，对于公开数据集，本研究按

照85:15的比例构建训练集和验证集。对于雷达数

据集，采用10折交叉验证策略，每次选取约1/10的
受试者作为验证集，其余受试者作为训练集，重复

10次后对各折结果进行汇总，以评估模型的整体性

能。公开数据和雷达数据中的预处理信号均被划分

为连续且互不重叠的30 s时段，步长设置为30 s，
输入长度覆盖整夜记录。考虑到不同夜间记录的序

列长度存在差异，批处理过程中采用补零与掩码机

制进行长度对齐，补零位置不参与损失计算。

睡眠分期任务为四分类任务，分别为清醒期

(Wake)、浅睡期(Light)、深睡期(Deep)和快速眼

动期(REM)。对于呼吸障碍标签，本研究保留了睡

眠专家标注的呼吸事件起止时间、持续时间及事件

类型，并在此基础上构建与睡眠分期时段一致的睡

眠时段(epoch)标签。当出现跨越睡眠时段边界的

呼吸事件，本研究将事件覆盖不少于5 s的边界时

段同样标记为异常。阻塞性、中枢性和混合型呼吸

暂停统一归为呼吸暂停，最终形成正常(Normal, N)、
呼吸暂停(Apnea, A)和低通气(Hypopnea, H)三分

类标签。当同一睡眠时段内包含多种呼吸事件时，

将重叠时间最长的事件作为该时段的标签。若呼吸

暂停与低通气事件的重叠时间相同，则按照临床评

分原则优先标记为呼吸暂停。

模型性能采用准确率(Accuracy, Acc)、Cohen’s
kappa 系数(κ)、宏平均F1值(Macro-F1, MF1)、
灵敏度(Sensitivity, Sens)和特异性(Specificity,
Spec)进行评价。其中，Acc用于衡量整体分类正确

率，κ用于评估模型预测与真实标签之间的一致性

并减弱随机一致性的影响，MF1用于衡量类别不均

衡条件下的平均分类性能，Sens和Spec分别反映模

型对目标类别和非目标类别的识别能力。在整体性
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能比较中，本研究采用十折交叉验证，并报告各折

评价指标的均值和标准差，以综合反映模型的平均

性能及其在不同数据划分下的稳定性。后续机制验

证与消融实验均在统一的单折数据和实验设置下进

行，以保证不同模型配置之间比较的公平性。

 4.1  整体性能比较

本文将所提方法与多类代表性基线方法进行对

比，以评估其在睡眠分期和呼吸障碍检测任务中的

性能，实验结果如表2和表3所示。在睡眠分期任务

中，本文选取RadioSleep[5], Hypnos[13]和ResSleep-

Net[14]等方法作为基线模型进行比较。上述方法均

包含睡眠分期任务，并采用不同的睡眠感知与建模

策略，覆盖了现有方法中具有代表性的技术路线，

能够较为客观地反映本研究方法在睡眠分期任务中

的性能表现。对于呼吸障碍检测任务，现有无线方

法多聚焦于粗粒度事件检测或者AHI统计，专门面

向呼吸暂停和低通气细粒度分类的雷达基线相对有

限。因此，本文进一步引入细粒度呼吸障碍检测方

法作为补充对比[37,38]。

对于尚未公开源代码的基线方法，本研究依据

公布的模型架构和训练细节进行复现。其中明确给

出的模型超参数，包括网络层数、隐藏层维度、注

意力头数和损失权重，均保持不变。批大小和学习

率等训练超参数则通过小范围搜索确定，以保证模

型在当前计算环境下稳定收敛。对于已公开源代码

的基线方法，本研究直接采用GitHub上提供的模

型实现和预训练权重。为保证比较的公平性，所有

方法均采用相同的十折交叉验证划分策略，各折的

训练受试者和验证受试者在不同方法之间保持一

致，且同一受试者的不同夜间记录不会同时出现在

训练集和验证集中。此外，各方法采用相同的雷达

呼吸信号作为输入，并使用一致的标签映射规则和

评价指标。

如表2所示，在睡眠分期任务中，所提方法在

各项总体评价指标上均取得最优性能，Acc, κ ,
MF1, Sens和Spec分别达到82.6%, 0.711, 78.9%,
78.5%和92.4%。与性能最佳的基线方法相比，Acc,
MF1和Sens分别提升3.6, 7.3和6.3%，表明所提方

法能够有效提升整体睡眠分期性能。从分类别结果

来看，所提方法在4个睡眠阶段均取得最高识别性

能，准确率分别达到84.6%, 86.0%, 69.9%和73.7%。

其中，快速眼动睡眠阶段的提升最为显著，较最佳

基线提高10.3%。快速眼动睡眠阶段的呼吸节律波

动较大，且其部分呼吸特征与清醒及浅睡期阶段存

在重叠，使得仅依赖雷达信息时容易产生阶段混

淆。所提方法通过呼吸中间模态逐步引入脑电教师

模型提炼的高层睡眠判别信息，从而增强了不同睡

眠阶段之间的特征区分能力，这一作用在快速眼动

睡眠阶段表现得尤为明显。

如表3所示，在呼吸障碍检测任务中，所提方

法在大部分主要评价指标上均取得最优性能，κ,
MF1, Sens和Spec分别达到0.593, 68.0%, 74.8%和

91.5%。值得注意的是，从分类别结果来看，本文

方法的性能提升并非主要来自占比较高的正常类

别，而是同时体现在异常呼吸类别的识别上。其

中，呼吸暂停和低通气的识别准确率分别达到

77.6%和61.8%，均高于其他基线方法。这表明本

文提出的框架能够更有效地提取呼吸障碍事件相关

的细粒度呼吸特征。

表 2  与代表性基线方法的睡眠分期性能比较

Tab. 2  Comparison of sleep staging performance with representative baselines

方法 Acc (%) κ MF1 %) Sens (%) Spec (%) Wake (%) Light (%) Deep (%) REM (%)

RadioSleep[5], ±79.0 6.9 ±0.641 0.16 ±71.6 5.9 ±72.2 5.9 ±90.4 4.1 ±82.4 3.4 ±84.8 2.1 ±67.6 7.1 ±54.2 2.3

Hypnos[13] ±76.5 4.4 ±0.595 0.11 ±67.1 3.2 ±67.6 1.8 ±89.4 3.5 ±76.3 5.3 ±82.3 8.4 ±53.4 4.5 ±58.3 4.1

ResSleepNet[14] ±73.1 2.9 ±0.557 0.05 ±66.1 4.8 ±70.9 4.8 ±89.4 1.2 ±72.0 5.1 ±76.3 1.9 ±52.3 7.8 ±63.4 9.0

本文方法 ±82.6 2.2 ±0.711 0.04 ±78.9 2.9 ±78.5 3.0 ±92.4 1.1 ±84.6 5.8 ±86.0 2.2 ±69.9 6.3 ±73.7 4.1

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 3  与代表性基线方法的呼吸障碍检测性能比较

Tab. 3  Comparison of respiratory disorder detection performance with representative baselines

方法 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) N (%) A (%) H (%)

Vaquerizo等人[37] 81.1±2.0 0.548±0.05 64.6±3.7 69.1±3.9 88.9±1.4 87.0±2.6 62.6±10.6 57.8±5.3

Choi等人[38] 84.2±1.6 0.587±0.04 66.0±1.8 66.7±2.2 87.8±1.0 90.9±1.5 74.1±9.4 35.2±6.1

本文方法 82.5±4.1 0.593±0.06 68.0±3.9 74.8±3.0 91.5±1.2 85.1±4.0 77.6±7.8 61.8±4.4

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。
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总体而言，上述结果表明，本文提出的渐进式

跨模态迁移方法能够有效提升雷达信号的睡眠分期

和呼吸障碍检测性能。同时，除Acc外，其余指标

在不同交叉验证折之间的波动较小，说明所提方法

具有较为稳定的性能表现。

 4.2  脑电知识迁移有效性分析

为验证利用脑电知识迁移的有效性，本文设计

了对照实验。具体而言，本文首先基于公开数据集

构建了不引入脑电教师监督的对比模型(without
Knowledge Distillation, w/o KD)，即直接基于呼

吸信号进行训练，并将其与引入脑电教师知识蒸馏

的模型进行比较(with Knowledge Distillation, w/
KD)。实验结果如表4所示。

与直接基于呼吸信号训练相比，引入脑电教师

知识后，模型整体性能得到明显提升，Acc、κ和
MF1分别提高3.7%, 0.056和4.5%。分类别结果进

一步表明，性能增益主要体现在深睡期和快速眼动

期，其识别准确率分别提高9.7%和3.4%。

进一步地，本文将蒸馏前后的呼吸学生模型分

别迁移至雷达模型，并采用完全相同的数据划分、

模型结构及训练参数进行优化，实验结果如表5所
示。引入脑电知识后，雷达模型的各项整体性能指

标均得到提升。分类别结果进一步显示，4个睡眠

阶段的识别准确率均有所改善，其中Wake ,
Deep和REM提升最为明显。该结果表明，脑电教

师模型所提供的睡眠信息能够通过呼吸中间模态传

递至雷达模型。脑电知识蒸馏能够在呼吸表征中引

入更具判别性的高层信息，并借助呼吸与雷达之间

较强的生理关联将其进一步迁移，从而增强雷达模

型对不同睡眠阶段的区分能力。

 4.3  预训练策略有效性分析

为进一步验证预训练策略的有效性，本文将其

与直接知识蒸馏方式进行比较。具体而言，直接蒸

馏方法跳过呼吸学生模型的中间阶段，直接利用公

开数据集上基于脑电信号和胸腹呼吸带信号训练得

到的教师模型对雷达侧学生模型进行蒸馏监督，实

验结果如表6和表7所示。可以观察到，在睡眠分期

和呼吸障碍检测两个任务中，预训练策略在各项性

能指标上均明显优于直接蒸馏方法。上述结果表

明，公开数据集与雷达数据集之间存在明显的模态

表 4  脑电知识对睡眠分期性能的影响

Tab. 4  Effect of EEG knowledge on sleep staging performance

方法 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) Wake (%) Light (%) Deep (%) REM (%)

w/o KD 74.5 0.623 71.1 70.9 90.3 81.7 76.1 43.0 82.6

w/ KD 78.2 0.679 75.6 75.5 91.7 84.4 78.8 52.7 86.0

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 5  脑电知识蒸馏对雷达睡眠分期性能的影响

Tab. 5  Effect of EEG knowledge distillation on radar-based sleep staging performance

方法 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) Wake (%) Light (%) Deep (%) REM (%)

w/o KD 80.1 0.674 76.4 75.2 91.3 80.8 85.1 65.8 69.2

w/ KD 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5 85.6 85.9 69.9 74.3

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 6  直接知识蒸馏与所提方法的睡眠分期性能比较

Tab. 6  Sleep staging performance comparison between direct knowledge distillation and ours

方法 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) Wake (%) Light (%) Deep (%) REM (%)

直接蒸馏 77.2 0.626 72.9 71.8 90.0 76.6 82.9 62.2 65.6

本文方法 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5 85.6 85.9 69.9 74.3

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 7  直接知识蒸馏与所提方法的呼吸障碍检测性能比较

Tab. 7  Respiratory disorder detection performance comparison between direct knowledge distillation and ours

方法 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) N (%) A (%) H (%)

直接蒸馏 78.1 0.500 62.1 68.1 88.7 81.8 70.7 51.9

本文方法 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6 85.3 78.1 62.3

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。
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差异和数据域差异，直接从基于公开数据集的教师

模型向雷达模型进行知识蒸馏较为困难。相比之

下，先将脑电知识迁移至呼吸模型，再基于呼吸模

型预训练对雷达模型进行初始化，能够将跨模态迁

移过程分解为更加平滑的两个阶段，从而降低由域

差异带来的优化难度，并提升雷达睡眠分析模型的

整体性能。

 4.4  层次化监督策略有效性分析

为了更清晰地量化层次化监督策略对雷达模型

性能的独立贡献，本研究增加了基于层次化监督策

略的对比实验。具体而言，在保持其余网络结构和

训练设置不变的情况下，本研究分别去除睡眠分期

任务中的清醒/睡眠粗粒度预测头和呼吸障碍检测

任务中的正常/异常粗粒度预测头，仅采用四分类

睡眠分期和三分类呼吸障碍检测的细粒度监督，结

果如表8所示。实验结果表明，引入层次化监督

后，睡眠分期和呼吸障碍检测任务的各项评价指标

均得到一致提升。由于雷达信号所包含的生理信息

相对有限，不同类别之间的特征差异较弱，直接进

行细粒度多类别判别容易产生混淆。粗粒度辅助监

督能够先帮助模型建立更稳定的状态表征，再在此

基础上学习细粒度类别间的差异，从而有效降低任

务的学习难度。

 4.5  不同规模数据集性能验证

现有雷达睡眠监测方法通常通过引入多个公开

数据集中的呼吸信号进行预训练，以增强模型在雷

达数据上的适配能力。本文方法则在呼吸建模阶段

进一步利用脑电教师模型提供的睡眠判别信息，使

模型能够在有限公开数据条件下学习更有效的睡眠

相关表征。为分析公开数据规模对模型性能的影

响，本文采用不同规模的公开数据集组合训练模

型，并比较其迁移至雷达数据后的性能表现。具体

而言，本文分别采用SHHS1(S1，5548份记录)、
SHHS1与SHHS2组合(S1&S2，8200份记录)，以及

SHHS1 ,   SHHS2与MESA组合 (S1&S2&M，

10054份记录)，实验结果如表9和表10所示。

结果显示，仅使用S1训练时，雷达模型即可取

得最优或接近最优的整体性能。随着公开数据规模

进一步扩展至S1+S2和S1+S2+MESA，模型性能

并未呈现持续提升，部分指标甚至出现轻微下降。

这说明，本文提出的渐进式跨模态学习框架具有较

高的数据利用效率，有限规模的公开数据已足以支

持模型学习可迁移的睡眠判别信息，从而降低由多

个数据集整合和跨域预训练带来的模型开发与训练

成本。

 4.6  多任务性能分析

睡眠分期与呼吸障碍检测具有任务互补性，二

者可从睡眠状态和呼吸异常两个角度共同约束模型

学习，从而增强睡眠相关特征表征[1]。为评估多任

务学习的有效性，本文在相同实验设置下比较了单

 

表 8  层次化监督策略的消融实验结果

Tab. 8  Ablation results of the hierarchical supervision strategy

任务 方法 Acc(%) κ MF1(%) Sens(%) Spec(%)

睡眠分期
w/o HS 81.4 0.696 78.0 77.2 91.9

w/ HS 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5

呼吸障碍
w/o HS 80.4 0.553 66.0 73.4 90.6

w/ HS 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 9  不同数据集下睡眠分期性能比较

Tab. 9  Sleep staging performance comparison with different datasets

数据集组合 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) Wake (%) Light (%) Deep (%) REM (%)

S1 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5 85.6 85.9 69.9 74.3

S1&S2 81.9 0.705 78.7 78.0 92.1 83.5 85.6 69.3 73.6

S1&S2&M 82.4 0.714 79.4 79.0 92.4 84.6 85.4 70.8 75.0

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 10  不同数据集下呼吸障碍检测性能比较

Tab. 10  Respiratory disorder detection performance comparison with different datasets

数据集组合 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) N (%) A (%) H (%)

S1 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6 85.3 78.1 62.3

S1&S2 82.3 0.581 67.4 73.7 91.0 85.4 76.3 59.4

S1&S2&M 82.3 0.586 67.8 74.9 91.4 85.1 76.5 63.1

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。
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任务模型与多任务模型的性能，结果如表11所示。

可以观察到，多任务模型在睡眠分期和呼吸障碍检

测两个任务上均取得更优表现。对于睡眠分期任

务，多任务学习在κ和MF1等指标上均获得显著提

升，说明呼吸障碍检测任务提供了与睡眠状态相关

的补充生理信息，有助于增强模型对睡眠阶段特征

的表征能力。对于呼吸障碍检测任务，多任务学习

带来的增益更加明显，尤其是κ, MF1和Sens.均大

幅提高，表明睡眠阶段信息也能够为异常呼吸事件

识别提供有效的上下文约束。上述结果说明，睡眠

分期与呼吸障碍检测并非相互独立，联合建模能够

利用二者之间的生理关联，从而提升整体睡眠分析

性能。

为了进一步分析多任务学习对不同类别的影响，

本研究在图7中可视化了混淆矩阵结果。结果表明，

相比单任务设置，多任务学习在睡眠分期任务中减

少了深睡期和快速眼动期被误判为浅睡期的情况，

在呼吸障碍检测任务中提升了低通气事件的识别

率，同时未明显削弱其他类别的识别性能。这些结

果验证了联合建模睡眠阶段和呼吸障碍能够实现互

补学习，从而为这两个任务提供更鲁棒的表征。

 5    讨论

 5.1  渐进式策略有效性分析

为减小脑电、呼吸与雷达信号之间的模态差

异，本研究采用呼吸信号作为中间模态，构建了由

脑电知识蒸馏和呼吸模型预训练组成的渐进式知识

迁移策略。为进一步验证不同迁移阶段及其组合方

式的作用，在保持网络结构和训练设置一致的条件

下，本研究分别设置不使用知识蒸馏和预训练

(without Knowledge Distillation and Pretraining,

w/o KD / w/o PT)、仅使用知识蒸馏(with

Knowledge Distillation and without Pretraining,

w/ KD / w/o PT)、仅使用预训练(without Know-

ledge Distillation and with Pretraining, w/o KD /

w/ PT)以及同时使用知识蒸馏和预训练(with

Knowledge Distillation and Pretraining, w/ KD /

w/ PT)4组对照实验，实验结果如表12和表13所示。

结果表明，完整的渐进式迁移策略在睡眠分期

和呼吸障碍检测任务上均取得最优的整体性能。单

独引入知识蒸馏或预训练时，部分评价指标和类别

识别性能能够得到改善，但仍存在一定的性能波

动。在知识蒸馏的基础上引入预训练后，两项任务

的主要评价指标及细粒度类别识别性能均得到进一

步提升。由此可见，渐进式跨模态迁移能够逐步减

小不同生理信号之间的表征差异，提高知识传递的

有效性。

 5.2  预处理有效性分析

为了增强雷达信号中与睡眠状态及呼吸异常相

关的生理表征，本研究在模型输入前设计了相应的

信号预处理算法，以抑制环境杂波及非目标干扰，

表 11  单任务与多任务学习性能比较

Tab. 11  Performance comparison between single-task and multi-task learning

睡眠分期 呼吸障碍

方法 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%)

单任务 80.7 0.662 75.8 76.2 91.2 81.5 0.514 60.1 62.0 86.4

多任务 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。
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85.3% 3.2% 11.5% 87.9% 5.4% 6.8%

3.8% 78.1% 18.1% 16.5% 73.1% 10.4%

17.8% 19.9% 62.3% 47.8% 27.0% 25.2%

82.9% 16.0% 0.4% 0.6%

5.5% 84.2% 5.4% 4.9%

0.5% 32.5% 65.8% 1.2%

0.7% 30.2% 0.3% 68.9%

85.6% 13.6% 0.3% 0.5%

4.8% 85.9% 4.4% 4.8%

0.3% 28.9% 69.9% 0.9%

0.4% 24.4% 0.8% 74.3%

 
图 7 单任务与多任务学习混淆矩阵比较

Fig. 7 Comparison of confusion matrices between single-task and multi-task learning
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并增强与睡眠相关的有效信号成分。为评估预处理

流程对模型性能的影响，在保持其他实验设置一致

的条件下，本研究构建了不采用预处理算法(w/o
Preprocessing)和采用预处理算法(w/ Prepro-
cessing)的对照实验，结果如表14所示。实验结果

表明，引入预处理后，睡眠分期和呼吸障碍检测任

务的各项评价指标均得到明显提升。其中，睡眠分

期任务的Acc由75.3%提升至82.7%，呼吸障碍检测

任务由76.8%提升至82.7%，同时κ, MF1, Sens和
Spec也均呈现一致改善。该结果表明，未经处理的

雷达信号中包含较多环境杂波、体动干扰及其他非

目标成分，容易削弱与睡眠状态和异常呼吸相关的

细微特征。通过上述预处理流程，模型能够获得信

噪比更高的输入表征，从而降低无关干扰对特征学

习的影响，并提升睡眠分期和呼吸障碍检测性能。

 5.3  时序建模消融分析

为了分析时序模型深度对长程依赖建模能力的

影响，本研究比较了不同层数配置下的时序建模性

能，具体结果如表15和表16所示。实验结果表明，

表 12  迁移策略对睡眠分期性能的影响

Tab. 12  Effect of the transfer strategy on sleep staging performance

方法
Acc

(%)
κ

MF1

(%)

Sens

(%)

Spec

(%)

Wake

(%)

Light

(%)

Deep

(%)

REM

(%)

w/o KD / w/o PT 75.2 0.575 68.2 64.7 88.3 73.5 87.3 57.3 40.6

w/ KD / w/o PT 73.7 0.576 69.1 69.2 89.0 71.0 78.8 59.6 67.4

w/o KD / w/ PT 80.1 0.674 76.4 75.2 91.3 80.8 85.1 65.8 69.2

w/ KD / w/ PT 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5 85.6 85.9 69.9 74.3

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

 

表 13  迁移策略对呼吸障碍检测性能的影响

Tab. 13  Effect of the transfer strategy on respiratory disorder
detection performance

方法
Acc
(%)

κ
MF1
(%)

Sens
(%)

Spec
(%)

N
(%)

A
(%)

H
(%)

w/o KD / w/o PT 74.0 0.446 58.5 67.6 88.1 72.5 75.5 51.8

w/ KD / w/o PT 82.4 0.517 61.1 61.4 85.9 90.4 63.6 30.2

w/o KD / w/ PT 80.0 0.543 65.7 73.0 90.4 82.8 71.3 64.9

w/ KD / w/ PT 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6 85.3 78.1 62.3

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

 

表 14  预处理流程的消融实验结果

Tab. 14  Ablation results of the preprocessing pipeline

任务 方法
Acc
(%)

κ
MF1
(%)

Sens
(%)

Spec
(%)

睡眠分期
w/o Preprocessing 75.3 0.583 68.8 66.3 88.7

w/ Preprocessing 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5

呼吸障碍
w/o Preprocessing 76.8 0.478 60.9 66.8 87.7

w/ Preprocessing 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 15  时序建模层数对睡眠分期性能的影响

Tab. 15  Effect of temporal modeling depth on sleep staging performance

层数 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) Wake (%) Light (%) Deep (%) REM (%)

1 80.0 0.670 75.9 74.5 91.1 82.4 85.1 65.8 64.8

2 80.7 0.688 77.4 77.1 91.7 83.9 83.8 71.0 69.6

4 82.7 0.719 79.6 78.9 92.5 85.6 85.9 69.9 74.3

6 82.4 0.713 79.3 78.6 92.3 83.8 86.0 69.2 75.4

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。

表 16  时序建模层数对呼吸障碍检测性能的影响

Tab. 16  Effect of temporal modeling depth on respiratory disorder detection performance

层数 Acc (%) κ MF1 (%) Sens (%) Spec (%) N (%) A (%) H (%)

1 82.4 0.578 66.9 72.8 90.9 86.2 71.5 60.7

2 84.0 0.606 68.6 73.8 91.3 87.8 74.8 58.8

4 82.7 0.593 68.2 75.2 91.6 85.3 78.1 62.3

6 81.9 0.579 67.5 74.6 91.3 84.7 75.7 63.4

注：表内加粗数值表示各项评价指标中的最优结果。
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随着时序建模层数增加，睡眠分期性能呈现先提升

后趋于饱和的变化趋势，而呼吸障碍检测任务在不

同层数下表现出一定的性能权衡。对于睡眠分期任

务，模型由1层增加至4层时，Acc, κ, MF1, Sens和
Spec均持续提升，表明适当增加时序建模深度有助

于增强模型对睡眠阶段长程演化关系的表征能力。

当层数进一步增加至6层后，整体性能趋于饱和。

对于呼吸障碍检测任务，不同层数在各项指标上表

现出一定差异。2层模型在Acc, κ和MF1上取得最

高结果，而4层模型在Sens、Spec及呼吸暂停识别

性能上表现最佳，6层模型则取得最高的低通气识

别率。综合模型性能、网络复杂度和计算效率，本

研究最终选取4层作为时序建模模块的配置。

 5.4  多场景睡眠监测与临床指标评估

本研究统计了医院、酒店和居家3个场景下的

睡眠分期性能，以评估所提方法的场景泛化性，具

体结果如表17所示。所提方法在医院、酒店和居家

3种采集场景下均保持了较高的睡眠分期性能，表

明模型在不同环境下具有较好的泛化能力。其中，

酒店和居家场景的Acc分别达到85.0%和85.1%，

MF1分别为83.5%和84.1%，整体性能较为接近。

相比之下，医院场景的整体性能略低，Acc和MF1
分别为81.3%和75.7%，可能与医院受试者睡眠状

态及睡眠环境更加复杂有关。

进一步地，本研究基于医院病房场景下的AHI
预测结果来评估模型对睡眠呼吸障碍严重程度的估

计能力，具体结果如图8所示。模型对不同睡眠呼

吸障碍严重程度具有较好的区分能力，其中正常和

重度类别的识别率分别达到100.0%和86.1%。轻度

和中度类别的识别率均为66.7%，其误分类主要发

生在轻度和中度病例之间。

 5.5  可解释性分析

本研究采用t分布随机邻域嵌入(t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE)方法可视

化主干框架中局部特征提取模块和全局时序建模模

块的输出特征，以更直观地揭示不同网络模块对特

征表征与类别区分的作用，具体结果如图9所示。

原始数据在二维特征空间中存在较为明显的类别混

叠，不同睡眠阶段及不同呼吸事件之间的分布边界

较为模糊。经过局部特征编码后，各类别开始形成

一定的聚集趋势，表明局部特征提取模块能够增强

与不同生理状态相关的判别信息。在进一步引入全

局依赖建模后，各类别之间的分离程度明显提高，

类内分布更加集中，类间边界也更加清晰。上述结

果表明，局部特征提取能够完成初步的类别表征，

而全局时序建模进一步利用长程上下文信息增强了

不同状态之间的可分性，从而为后续分类提供更加

有效的特征表示。

为进一步验证渐进式跨模态迁移在缓解模态域

差异方面的实际作用，本研究开展了针对特征域差

异的分析。在相同实验设置下，分别提取直接蒸馏

路径(EEG→雷达)和渐进式迁移两个阶段(EEG→
呼吸、呼吸→雷达)中经门控融合后的特征表征，

并采用类别条件最大均值差异(Class-conditional
Maximum Mean Discrepancy, MMD)和线性中心

核对齐(Linear Centered Kernel Alignment,
CKA)对不同模态间的特征分布差异和表征相似性

进行定量分析，具体结果如图10和表18所示。

对于睡眠分期任务，直接脑电到雷达迁移时的

特征分布差异较大，引入呼吸中间模态后，脑电与

呼吸、呼吸与雷达之间的MMD逐步降低，而

CKA持续提高。呼吸障碍检测任务也呈现相同趋

势，说明渐进式迁移能够逐步减小不同模态之间的

表征差异，并增强特征空间的一致性。上述结果表

明，相较于直接进行脑电到雷达的跨模态迁移，引

入呼吸信号作为中间模态后，各迁移阶段的特征分

布差异明显减小、表征相似性逐步增强，且十折交

叉验证的统计结果呈现一致的整体趋势。这说明呼

 

表 17  不同场景下的睡眠分期性能比较

Tab. 17  Comparison of sleep staging performance across
different scenarios

场景
Acc
(%)

κ
MF1
(%)

Sens
(%)

Spec
(%)

Wake
(%)

Light
(%)

Deep
(%)

REM
(%)

医院 81.3 0.667 75.7 75.3 91.2 78.7 86.0 65.5 70.9

酒店 85.0 0.785 83.5 83.2 94.5 93.4 84.3 69.7 85.5

居家 85.1 0.783 84.1 83.3 94.2 95.0 86.3 75.6 76.2

 

正常 轻度 中度 重度

正
常

轻
度

中
度

重
度

100.0% 0.0% 0.0% 0.0%

33.3% 66.7% 0.0% 0.0%

0.0% 16.7% 66.7% 16.7%

0.0% 5.6% 8.3% 86.1%

 
图 8 基于AHI的睡眠呼吸障碍严重程度分类结果

Fig. 8 Classification results of sleep-disordered breathing

severity based on AHI
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吸模态能够在脑电与雷达之间发挥有效的桥接作

用，将较大的跨模态差异分解为两个相对平滑的迁

移阶段，从表征空间层面为渐进式迁移缓解域差异

提供了过程性证据。

 

(a)原始数据
(a)Raw data 

(b) 局部特征编码
(b) Local feature encoding

(c) 全局依赖建模
(c) Global dependency modeling

睡
眠
分
期

呼
吸
障
碍

Wake Deep Light REM

Normal Apnea Hypopnea

 
图 9 不同网络阶段的特征分布可视化

Fig. 9 Feature distribution visualization at different network stages

 

(a) MMD统计
(a) MMD stats

(b) CKA统计
(b) CKA stats
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图 10 不同迁移阶段的特征分布差异与表征相似性变化趋势

Fig. 10 Trends of feature distribution discrepancy and representation similarity across different transfer stages
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 5.6  模型开销分析

为评估所提框架的计算开销，本研究进一步统

计了各阶段模型的参数量、计算量和训练时间。如

表19所示，脑电教师模型、呼吸学生模型和雷达模

型的参数量分别为16.922M, 16.661M和17.021M，

处理单个30 s时段的计算量分别为0.283, 0.058和

0.283 GFLOPs。脑电教师模型和呼吸学生模型均

在单张NVIDIA GeForce RTX 4090显卡上采用

FP32精度训练50个epoch，训练时间分别为5小时

16分钟和9小时8分钟。尽管学生模型的单时段计算

量较低，其知识蒸馏训练还需执行冻结教师模型的

前向计算，因此总训练时间较长。雷达模型采用十

折交叉验证，每折训练50个epoch，十折累计训练

时间为2小时45分钟。由于每折仅使用相应的目标

域训练数据，且训练数据规模小于前两阶段使用的

SHHS1数据集，因此累计训练时间较短。

  
表 19  模型计算开销统计

Tab. 19  Computational cost of different models

模型 参数量(M) GFLOPS(30 s) 训练时间

教师模型 16.922 0.283 5小时16分钟

学生模型 16.661 0.058 9小时8分钟

雷达模型 17.021 0.283 2小时45分钟

 

 6    结语

睡眠监测是居家医疗场景中的重要任务。本文

提出一种基于脑电信息监督的渐进式非接触睡眠监

测方法，通过知识蒸馏和预训练策略逐步迁移脑电

模态中的睡眠判别知识，并将其适配至雷达呼吸表

征。在多环境非接触式睡眠监测场景下，所提方法

实现了准确的睡眠分期与呼吸障碍检测。实验结果

验证了各项策略的有效性，并表明该方法性能接近

专家判读水平，为长期、低负担的非接触式睡眠监

测提供了新的技术思路。
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