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可穿戴睡眠监测技术研究进展：从单传感器到
多模态融合

程 珊，黄美清，党维涛，熊凯文，滕超淋，丛 林

空军军医大学航空航天医学系航空航天医学装备教研室（西安 710032）

【摘要】 睡眠质量直接影响日间社会功能、认知水平及身心健康，可穿戴睡眠监测技

术可作为睡眠评估“金标准”多导睡眠图的重要补充手段。本文从可穿戴睡眠监测硬件技术

与睡眠分析算法两方面切入，系统梳理传感器、算法与临床验证层面的研究进展与不足，旨

在为可穿戴睡眠监测技术的后续研发和临床应用提供思路和参考。现有研究表明，基于脑电

的监测系统睡眠分期识别准确率最高（约90%），可识别所有睡眠阶段；体动记录仪和光电

容积描记技术已在可穿戴设备中得到广泛应用，但多分期睡眠结构的识别准确率相对较低（约

70%）。多模态信号融合监测技术能弥补单模态信号的不足，提升睡眠分期识别准确率，但

入睡（N1）期的识别仍是技术难点。因此，未来可穿戴技术应朝着多样化传感器技术创新、

多模态融合算法迭代的方向发展，并结合临床经验，推动消费级睡眠监测技术标准构建。
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【Abstract】 Sleep quality directly affects daytime social functioning, cognitive 
performance, and physical and mental health. Wearable sleep monitoring technologies serve as a 
valuable complement to the gold standard polysomnography. This review systematically analyzes 
current limitations in wearable sleep monitoring hardware and sleep analysis algorithms, with a 
focus on sensor technology, algorithm design, and clinical validation, and provides insights and 
methodological guidance for future research and clinical application of wearable sleep monitoring 
technologies. The analysis shows that electroencephalogram-based detection systems typically 
achieve the highest recognition accuracy in sleep stage classification (around 90%) and can identify 
all sleep stages. Whereas accelerometer- and photoplethysmography-based systems, which are 
commonly used in wearables, have relatively lower recognition accuracy of the multi-stage sleep 
structure (around 70%). Multimodal signal fusion techniques have the potential to overcome the 
limitations of single-modality signals and improve recognition accuracy in sleep stage classification, 
although detecting sleep onset (N1) stage remains challenging. Therefore, future wearable 
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technologies should advance toward innovations in diverse sensor designs and multimodal fusion algorithms in 
conjunction with clinical expertise, to promote the development of standardized consumer-grade sleep 
monitoring technologies. 

【Keywords】 Wearable devices; Sleep monitoring; Polysomnography; Multimodal fusion; Deep 
learning

据美国睡眠医学学会报道，约30%~35%的人

群存在短暂性失眠症状，15%~20%的成年人患短

期失眠障碍，慢性失眠的患病率约为10%［1］。基

于全球数据的系统综述进一步显示，成人慢性失

眠的患病率约为 16.2%，受累人群约 8.52 亿［2］。
在全球 30~69 岁成年人中，阻塞性睡眠呼吸暂

停 （obstructive sleep apnea，OSA） 患病人数约

9.36亿，其中约4.25亿人达中度至重度标准［3］。睡

眠质量直接影响个体日间社会功能、认知水平与

身心健康，且睡眠障碍与OSA、心血管疾病、抑郁

症等病症密切相关。多导睡眠图（polysomnography，
PSG） 同步采集脑电图 （electroencephalogram，

EEG）、肌电图（electromyogram，EMG）、心电图

（electrocardiogram，ECG）及呼吸等多项生理信号，

是睡眠质量监测和评估的“金标准”。然而，PSG
存在成本昂贵、操作复杂、结果需专业技术人员

判读等局限性，难以满足居家日常监测与大规模

人群筛查的需求［4］。同时，可穿戴睡眠监测市场

增长迅速，2025年全球睡眠追踪器市场规模约70
亿美元，其中可穿戴设备占比超70%，预计2035
年将增长至约184亿美元［5］；某品牌可穿戴设备全

球注册用户超1.28亿，约72%的用户经常使用睡

眠追踪功能，反映出巨大的居家应用需求［6］。随

着各类信号检测传感器与多模态融合技术快速发

展，可穿戴监测技术成为PSG的重要补充手段。

近年来，可穿戴睡眠监测技术相关综述持续

增加，但多数综述仅局限于单一维度，尚未形成

贯穿“传感器技术-算法演进-临床验证”全链条

的系统性分析视角［4，7-9］。基于此，本文以“传

感器-算法-临床转化”全链条视角为主线，系统

梳理可穿戴睡眠监测领域的研究进展，旨在为后

续可穿戴睡眠监测技术的研发和应用提供可参考

的研究思路。

1　可穿戴睡眠监测传感器技术现状

1.1　基于生物电信号的监测技术
1.1.1　EEG监测

EEG 信号在不同睡眠阶段呈现特征性波形

（如慢波、睡眠纺锤波及K复合波），是睡眠分期

最核心的判断依据。EEG作为PSG多通道信号的

重要组成部分，单独用于睡眠分期识别准确率普

遍 > 90%，一致性评价 Cohen's κ 系数 > 0.8［7］。
然而，传统PSG需佩戴多个头皮电极，佩戴舒适

度差，且易干扰受试者自然睡眠。因此，无线便

携式EEG系统在睡眠医学领域展现出独特应用价

值。入耳式 EEG 技术将电极置于耳道与耳周皮

肤，以稳定采集信号，其睡眠评估性能与PSG具

有显著一致性，还可实现睡眠闭环干预［10］。例

如，Hestermann 等［11］采用入耳 EEG 设备，在识

别 出 非 快 速 眼 动 （non-rapid eye movement，
NREM）期和浅睡（N2）期后实施 3 Hz双耳节拍

与自主神经经络反应联合的音频刺激，使NREM
期和深睡 （N3） 期占比由 17.8% 提升至 24.5%，

且EEG δ波功率显著升高，为睡眠干预提供了精

准的时间窗口。目前，已有研究构建入耳式EEG
睡眠监测数据集，提升了耳部EEG在家庭环境下

开展睡眠监测的应用潜力［12］。

1.1.2　ECG监测
基于ECG信号提取的心率变异性（heart rate 

variability，HRV）特征与睡眠过程中的自主神经

活动密切相关，是可穿戴设备中常用的生理监

测模块。Li 等［13］ 开发了胸贴式单导联 ECG 系

统，利用提取的 HRV 特征和 ECG 衍生呼吸特征

构建睡眠质量评估模型，结合主观睡眠量表，

将睡眠质量分为好、差两类；在公开睡眠数据

集中，验证该模型的平均准确率为 66.0%，针对

夜班人群的实测准确率为78.6%，平均F1分数为

77.1%。可见该类睡眠质量监测技术仅依赖单通

道可穿戴心动周期信号，易在便携式设备中

应用。

1.1.3　皮肤电活动监测
皮肤电活动 （electrodermal activity， EDA）

通过捕捉皮肤汗腺分泌引起的电导率波动，间接

反映交感神经张力变化。从睡眠分期特征来看，

EDA具有明显的阶段依赖性：NREM期交感神经

活动相对活跃，EDA事件发生率较高；而进入快
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速眼动（rapid eye movement，REM）期后，交感

神经受抑制，EDA信号随之减弱。在算法验证方

面，Piccini 等［14］利用腕式EDA 信号开展睡眠分

期识别，5 分期睡眠结构的宏 F1 分数为 57.5%，

4 分期睡眠结构提升至 66.6%；在 OSA 检测任务

中，模型准确率可达 83.7%。上述结果表明EDA
作为自主神经标志物，在睡眠呼吸障碍筛查中具

有不可忽视的补充价值。Anusha等［15］进一步将

腕式EDA与皮肤温度信号融合，将睡眠分期识别

准确率提升至约96%，证实多模态信息互补可显

著增强 EDA 用于睡眠评估的实际效能。然而，

EDA 信号仍存在明显局限性：对环境温湿度敏

感，且个体基线差异较大。若计划在不同人群中

稳定应用该技术，需先完成受试者内基线校正，

否则模型泛化能力难以保证。

1.1.4　其他电生理信号
EMG监测系统主要检测下颌肌电信号以辅助

识别REM 期。但仅依靠EMG 信号开展睡眠监测

的可穿戴产品较少，该信号通常与EEG、眼电图

（electrooculogram，EOG） 联合使用。Toma 等［16］

提出多通道卷积双向长短记忆网络（long short-
term memory，LSTM），通过“双通道预训练 + 四
通道微调”策略融合EEG、EOG与EMG信号；基

于公开数据集，模型睡眠分期识别准确率可达

91.44% （Cohen's κ 系数为 0.89），性能显著优于

单通道模型。该结果表明联合EMG的多生理电信

号协同应用可提升睡眠分期识别准确率。Yin
等［17］指出，石墨烯电子皮肤可通过检测皮肤上

不同位置电极间血管血流脉冲引发的电阻抗变化

信号，估算睡眠期间的舒张压和收缩压。皮肤温

度随昼夜节律变化，与睡眠-觉醒周期同步。可

穿戴贴片式温度传感器通过皮肤温度与热通量估

算核心体温，其节律稳定性指标与睡眠效率、入

睡潜伏期显著相关［18］。

1.2　基于生物力学信号的监测技术
1.2.1　体动记录仪

体动记录仪（actigraphy）又称加速度计，其

通过检测体动信号判断睡眠-觉醒状态，是可穿

戴设备中应用最广泛的成熟传感技术。其中，腕

式体动记录仪多用于睡眠过程中昼夜节律评估。

基于原始加速度数据构建的算法模型在伴或不伴

OSA的儿童群体中研究显示，睡眠-觉醒2分期睡

眠结构的平均识别准确率为67%~80%，对睡眠时

长等指标估计值的表面效度与实验室PSG测量结

果具有一致性［19］。将体动记录与HRV特征相结

合后，睡眠效率估算准确率可达86%，并可实现

较准确的 5分期睡眠结构识别效果（Cohen's κ系

数为0.974）［20］。基于体动记录仪的睡眠研究还发

现，40岁以下年轻女性的睡眠碎片化指数显著低

于男性，睡眠效率更高；而随着年龄增长，该性

别差异会逐渐减弱［21］。

1.2.2　心冲击图
心冲击图（ballistocardiogram，BCG）可通过

非侵入方式检测由心脏搏动和大动脉血液循环引

起的压力变化信号，以此提取心率、呼吸等信

号。聚偏二氟乙烯膜、压电薄膜、应变计及微弯

光纤等传感器已集成于床垫、枕头、座椅等日常

家居用品中采集BCG信号，监测过程无需医护人

员在场［22］。由此可见，消费级家用 BCG 传感器

对开展长期客观睡眠监测具备便捷性，且对睡眠

干扰较少，但真实场景中的监测效果尚不理想。

Kholghi等［23］研究显示，基于BCG的睡眠监测会

显著高估总睡眠时间（平均偏高 177.5 min），低

估清醒到入睡的时间（平均偏低44.7 min），其与

PSG对睡眠-觉醒2分期睡眠结构识别的一致性较

差（Cohen's κ 系数为 0.13），难以精确区分睡眠

阶段。主要原因在于BCG信号是由心脏活动、呼

吸和体动组成的复合信号，给信号解析带来一定

的挑战。小波变换具备自适应非线性、非平稳信

号的能力，适用于 BCG 信号去噪［22］，但在投入

临床应用前仍需优化信号处理算法，以提升分期

识别效果。

1.2.3　声学监测
除生理信号外，声学特征可为OSA筛查提供

另一维度信息。研究显示，利用智能手机麦克风

在距受试者 1 m内采集夜间鼾声，结合深度学习

模 型 可 实 现 鼾 声 自 动 识 别 ， 准 确 率 可 达

95.6%［24］。从临床角度分析，鼾声的频率、强度

及周期性特征不仅能区分单纯鼾声与OSA相关的

病理性鼾声，还可通过氧减事件与鼾声暂停的时

序关联，间接推断呼吸事件的发生。声学监测的

优势为非接触式采集，但卧室环境噪声、多人同

寝时的声音混杂会显著降低信号质量。因此，在

当前技术条件下，鼾声信号更适合作为光电容积

血流、血氧等生理信号的辅助模态，纳入多模态

OSA筛查模型，不宜单独用于疾病诊断。
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1.3　基于光血流信号的监测技术
光电容积描记（photoplethysmography，PPG）

技术通过LED光源检测皮下血流容积变化，以此

估算血氧饱和度（SpO2）、心率及 HRV。基于腕

戴设备采集的反射式PPG数据构建模型，其 4分

期睡眠结构［清醒、入睡（N1）和N2合并、N3
和REM］识别准确率可达 78.7% （Cohen's κ系数

为 0.68），2分期睡眠结构（睡眠-觉醒）的识别

准确率为 94.1% （Cohen's κ 系数为 0.71）［25］。智

能手环或手表普遍采用PPG联合体动信号的组合

方案［26］。例如，对某品牌智能手环的研究显示，

该手环在无睡眠障碍人群中表现稍好，整体准确

率 78%，敏感度 89%，但特异度仅 35%；与 PSG
相比，手环显著高估总睡眠时间 （平均偏高

29.6 min）、睡眠效率、浅睡眠和深睡眠时长，低

估觉醒次数与REM期睡眠时长［27］。现有验证结

果显示，消费级可穿戴设备的睡眠监测性能存在

明显的任务依赖性，2分期睡眠结构识别效果尚

可，准确率86%~89%；而开展多分期睡眠结构识

别任务（区分具体睡眠阶段）时，一致性骤降至

50%~65%，精细睡眠分期识别能力不足的问题十

分突出［28］。Robbins 等［29］比较 35 例健康成人同

时佩戴不同品牌的 3款设备监测效果，三者 4分

期睡眠结构 Cohen's κ 系数分别为 0.65、0.55 和

0.60；其中某款设备性能相对最优，与其指部

PPG 信号受运动干扰较少、稳定性优于腕部有

关；3款设备存在共性特征，即睡眠敏感度均高

于 95%，而特异度均低于 60%，呈现“易判睡、

难判醒”的特点。Schyvens等［30］证实某品牌设备

Cohen's κ系数仅 0.37，N3期识别准确率 69.63%。

提示现阶段消费级可穿戴设备对宏观睡眠结构的

评估具有一定参考价值，但在睡眠阶段精细判别

方面仍与PSG存在显著差距。

在睡眠呼吸障碍监测方面，SpO₂是不可或缺

的关键指标。基于腕部或指环式可穿戴设备的连

续SpO₂监测，结合人工智能算法可自动完成OSA
严重程度分级，准确率可达89%［31］。然而，SpO₂
信号对呼吸事件的响应存在10~40 s的生理延迟，

且不同设备对氧减事件的定义及算法处理方案差

异较大，不同产品检测结果间可比性有限。因

此，现阶段监测SpO2的可穿戴设备更适用于OSA
高危人群的大规模初筛，其确诊仍需依赖 PSG。

可穿戴睡眠监测技术体系架构见表1。

1.4　多通道信息融合监测技术
如表 1所示，现有单传感器方案在实际应用

中均存在明显局限性。因此，借助多传感器之间

的信息互补以突破单模态的性能上限，已成为

可穿戴睡眠监测技术发展的可行方向。Wang
等［32］提出混合深度学习网络 CareSleepNet，融

合 EEG 和 EOG 的跨模态特征，基于 3 个公开数

据集得到的准确率为 83.2%~85.1%，性能表现最

优。Zhang等［33］构建TSEDSleepNet融合算法，采

用双流编码器分别处理 EEG 和 EOG 信号，基于

Sleep-EDF-39数据集获得的准确率为 88.9%，F1
分数为84.8%。Toma等［16］设计的LSTM网络，可

有效挖掘PSG多通道数据的时空特征，睡眠分期

的自动识别准确率可达 90%。基于 EEG、ECG、

EOG、EMG 等多模态生理时频特征开展模型构

建，5 分期睡眠结构识别准确率可达 84.3%［34］。
基于智能手表普遍采用的简单模态信号组合

（PPG + 体动），也能准确估计深度睡眠时长，其

3 分期睡眠结构（清醒、NREM、REM）的识别

准确率达 79%，4分期睡眠结构的识别准确率为

70%~72%［35］。由表 2可见，多模态融合增益的 2
个关键规律：①任务与场景依赖性显著，多分期

睡眠结构识别任务的准确率较低，且随设备类型

不同存在波动；②多模态融合可能会提高性能上

限，但效果受模态组合方案影响。由此可见，多

模态融合并非不同信号性能的简单叠加。融合增

益既受模态间生理信息的互补程度制约，也与融

合策略与实际应用场景密切相关。

综上，单传感器在睡眠监测与分期性能上各

有优劣，以此构建的可穿戴设备在测量精度与佩

戴舒适度间存在一定的矛盾。同时，可穿戴设备

若要满足长时间睡眠监测需求 （至少 8~10 h），

还需兼顾电池容量和功耗增加带来的挑战［7］。多

模态信号融合能弥补单模态的固有局限、提升睡

眠分期识别准确率，是可穿戴睡眠监测技术发展

的必然趋势；同时，这也对后续算法设计提出实

现跨模态特征协同提取与优化的新要求。

2　睡眠分析算法演进与性能评估

2.1　传统机器学习方法
传统机器学习方法依赖人工特征提取与经典

分类器。K 近邻、支持向量机 （support vector 
machine，SVM）、随机森林、人工神经网络、梯
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度提升决策树和线性判别分析等机器学习方法应

用较为广泛［8］。例如，Hei等［36］采用并行融合方

法，将EOG与ECG特征融合为复数向量输入梯度

提升决策树分类器，可实现 3分期睡眠结构的平

均识别准确率达 83% （Cohen's κ 系数为 0.7）。

Kim等［20］基于腕带采集的HRV与体动特征数据，

采用随机森林实现 5分期睡眠结构的识别准确率

达 98% （Cohen's κ系数为 0.974），但该研究仅在

30例健康成人中完成验证，模型泛化能力有限。

Wang等［32］研究显示，基于公开数据集SVM的分

表1　可穿戴睡眠监测技术体系架构

Table 1. Architecture of wearable sleep monitoring technology system

技术分类

生物电信号

生物力学信号

光血流信号

多通道传感器信号

传感器模态

EEG

ECG

EMG

EDA

皮肤温度

体动

BCG

鼾声

PPG

整合多种信号，

综合判断

监测原理

睡眠分期核心生理信号，依据慢

波、睡眠纺锤波、K复合波等特

征波形判读分期

提取HRV特征评估睡眠质量

检测下颌或肢体肌电信号

皮肤汗腺分泌引起的电导率变化

随昼夜节律变化，与睡眠-觉醒

周期同步

通过体动监测判别睡眠-觉醒

状态

依靠接触检测心跳引起的血流重

复运动信号

通过鼾声特征（频率、强度、周

期性）识别呼吸事件

LED 光源检测皮下血流容积变

化，估算SpO2、心率及HRV

通过深度学习融合 EEG、EOG、

EMG、ECG、PPG 及体动等多模

态信号的时空与时频特征

主要优势

睡眠分期识别准确率最高

（> 90%，Cohen's κ系数> 0.80），
可识别全部睡眠分期

可单导联采集，易嵌入便携

设备

配合EEG/EOG使用，辅助识

别REM期

睡眠阶段依赖性特征显著

与入睡潜伏期相关

成本低、佩戴便捷，最广泛应

用于消费级设备

非接触式，对睡眠干扰少，适

合长期监测

无需皮肤接触，可区分 OSA
相关声学特征

智能手环/手表普遍集成，佩

戴便捷

5分期睡眠结构的识别准确率

83%~91%，显著优于单模态

消费级设备（70%~79%）

主要局限

佩戴复杂，电极易移位，干扰

自然睡眠

单独使用准确率有限 （66%~
79%），难以精细分期

常用其他模态信号配合

易受环境温度、湿度影响，个

体差异较大

分期效果验证不充分

仅依赖体动，难以区分清醒状

态与N1期，高估总睡眠时间

复合信号噪声大，抗干扰能力

弱，无法精确区分睡眠阶段

受环境噪声及多床同寝干扰、

隐私保护问题

受运动伪影、皮肤色素影响，

4分期睡眠结构的识别准确率为

78.7% （Cohen's κ 系数=0.68），

特异性低

多分期睡眠结构性能仍需提升，

设备复杂度与功耗增加

表2　单模态与多模态睡眠分期识别性能增益对比

Table 2. Comparison of performance gains in sleep stage recognition between unimodal and multimodal approaches

信号模态

EEG（单模态）

体动（单模态）

PPG（单模态）

PPG（单模态）

PPG+体动

PPG+体动

HRV+体动

EEG+EOG
EEG+EOG
EEG+EOG+EMG
EEG+ECG+EOG+EMG

分期睡眠结

构识别任务

5分期

2分期

4分期

2分期

3分期

4分期

5分期

5分期

5分期

5分期

5分期

准确率（%）

> 90.0
67.0~80.0a

78.7
94.1
79.0

70.0~72.0
98.0

83.2~85.1
88.9
91.4
84.3

κ系数

> 0.80
-
0.68
0.71
-
-
0.97
-
-
0.89
-

F1分数

（%）

-
-
-
-
-
-
-
-

84.8
-
-

相对单模态增益

基线

基线

基线

基线

相比PPG单模态4分期提升0.3%
相比PPG单模态4分期下降6.7%~8.7%b

相比单用体动或HRV显著提升，接近PSG水平

相比单通道EEG下降约5%~7%c

相比单通道EEG下降约1.1%
相比单通道EEG提升约1.4%
相比单通道EEG下降约5.7%

参考

文献

［7］
［19］
［25］
［25］
［35］
［35］
［20］
［32］
［33］
［16］
［34］

注：a平均准确率；b该结果为可穿戴设备端实现，与实验室PPG单模态条件不同；cCareSleepNet在跨模态融合中更关注F1分数提升（整体F1分
数较SVM基线提高13%~23%），而非单纯准确率。
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期识别准确率约为 70% （Cohen's κ 系数约为

0.5）。Moris 等［37］基于相同训练数据集对比随机

森林、SVM 和 K 近邻算法，以从 EEG、EOG 和

EMG通道提取的统计变量作为模型输入特征，评

估发现随机森林模型的分类性能优于其他算法。

传统机器学习方法具备算法简单、计算高效且可

解释性强等优势，适用于二元分类任务，但其特

征设计高度依赖专家经验，难以捕捉信号深层非

线性关系，且跨数据集迁移性能欠佳。

2.2　深度学习算法
深度学习可实现从原始生理信号到睡眠分期

识别的端到端学习，卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）和Transformer系列是当前主

流模型架构方法。

2.2.1　CNN系列
Yildirim等［38］构建19层一维CNN，直接输入

原始EEG与EOG信号，基于2个公共数据库获得

4分期睡眠结构的识别准确率高达98%，6分期睡

眠结构的识别准确率约为 90%。Song 等［35］基于

CNN构建依赖注意力引导序列到序列的LSTM模

型，能基于可穿戴设备的体动与PPG数据准确估

算深睡眠时长，3分期睡眠结构识别准确率可达

79%，4分期睡眠结构识别准确率为70%。Zhuang
等［39］构建多通道信号的睡眠分期自动识别CNN-
LSTM 模型，采用并行架构处理多通道 EEG 与

EOG信号，基于MIT-BIH数据集获得 5分期睡眠

结构的识别准确率达90.6%；其中，REM期F1分

数为87.38%，但N1期F1分数仅59.78%，提示浅

睡眠阶段（由清醒到睡眠过渡阶段）识别仍是难

点。Toma等［16］构建四通道卷积双向LSTM网络，

能有效利用PSG 多通道数据的时空特征；而基于

EDF-20 数据集，采用 EEG、EOG 组合睡眠分期

的自动识别准确率可达 91.44% （Cohen's κ 系数

为0.89）。
2.2.2　Transformer架构

Transformer依托自注意力机制可对时序信号

开展全局建模，现已成为睡眠分期识别领域的

研 究 热 点 。 Wang 等［32］ 提 出 深 度 学 习 网 络

CareSleepNet，构建多尺度卷积-Transformer 片段

编码器，用于提取各睡眠片段内的局部显著波形

特征和全局特征；再结合跨模态上下文编码器，

建立EEG与EOG的跨模态上下文关联，并捕捉不

同睡眠片段间的序列关系；验证结果显示，该模

型睡眠分期识别性能（F1分数）比表现最差的传

统机器学习方法 SVM 提高了 13%~23%。该方法

不仅提高了模型整体性能，还改善了部分睡眠分

期的识别效果，特别是 N1 期、N3 期和 REM 期。

Zhang 等［33］ 构建 TSEDSleepNet-Transformer 全局

聚合模块，能捕获长-短程时序依赖关系，基于

Sleep-EDF-39 数据集获得的 F1 分数可达 84.8%，

性能显著优于基线模型。睡眠分期识别代表性算

法模型总结见表3。
2.3　模型验证方法与泛化性

目前，多数睡眠分期识别算法的验证仍停留

在受试者内交叉验证阶段。由于同一受试者的睡

眠结构在训练集与测试集中具有较高相似性，模

型易“记住”个体特征，而难以学习具备可迁移

性的通用规律。留一受试者交叉验证虽能在一定

程度上反映跨个体泛化能力，但该验证方式仍局

限于同一数据集内部。跨数据集外部验证是检验

模型性能更严苛的测试方式。例如，Alvarez-
Estevez 等［40］在 6 个公开数据库开展对比研究发

表3　睡眠分期识别代表性算法模型总结

Table 3. Summary of representative algorithm models for sleep staging

类别

传统机器学习

CNN系列

Transformer架构

特点

传统方法算法简单、可解释性强，但特征设计高度依赖专家经

验，跨数据集迁移性差

可直接输入原始信号，实现端到端学习，但多分期睡眠结构的识

别准确率降低，N1期识别效果不佳

可直接输入原始信号，全局建模时序、上下文关系，实现跨模态

融合，可使N1期识别准确率提高

代表性模型/算法

梯度提升决策树（Hei等［36］）
随机森林（Kim等［20］）
SVM（Wang等［32］）
K近邻（Moris等［37］）
CNN（Yildirim等［38］）
注意力引导序列到序列LSTM（Song等［35］）
CNN-LSTM（Zhuang等［39］）
卷积双向LSTM（Toma［16］）
CareSleepNet（Wang等［32］）
TSEDSleepNet（Zhang等［33］）
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现，深度学习模型在本地验证中的Cohen's κ系数

为 0.78~0.83，而跨数据库外部验证时降至 0.59~
0.69，性能降幅约10%~15%，该问题已成为制约

算法由实验室研究向临床转化的核心瓶颈。为缩

小该性能差距，领域自适应与去中心化学习是

2条可行的路径。Fan等［41］通过匹配源域与目标

域的均值与协方差统计量，在不依赖目标域标签

的情况下实现跨数据集迁移；Heremans 等［42］进

一步将对抗域自适应从非监督拓展至半监督设

置，在跨个体迁移任务中取得显著性能增益。在

去中心化学习方面，Anido-Alonso等［43］采用子采

样联邦随机梯度下降算法，基于 6个独立异构数

据库实现了与中心化模型相当的跨库泛化性能；

Li等［44］则设计出基于CNN-Transformer的联邦学

习方法，在保护隐私的同时提升模型泛化能力。

但非独立同分布数据与模型异构性仍是该技术落

地的主要障碍。未来将领域自适应嵌入去中心化

学习框架，有望同时缓解领域偏倚与数据孤岛

问题。

从算法演进现状来看，目前仍存在一些亟待

解决的问题：①多分期睡眠结构的识别准确率不

足。Miller等［28］研究证实，2分期睡眠结构的识

别准确率普遍较高（86%~89%），但多分期睡眠

结构的识别准确率明显下降 （最高仅 65%）。

②类别不平衡。Zhang等［33］研究结果显示，模型

识别 N1 期的 F1 分数为 63.8%，远低于 N2 期的

90.5%。Li等［45］研究也显示，N1期 F1分数不超

过 60%。Satapathy 等［46］研究显示，N1期作为清

醒期与 N2 期之间的过渡阶段，其判别特征与清

醒期和 N2 期高度相似，导致分类模型难以建立

清晰的决策边界。从生理机制层面分析，N1期是

清醒向睡眠过渡的短暂阶段（占比约5%），持续

时间短，且不同传感模态均缺少识别 N1 期的特

异性标志。例如，EEG表现为α波逐渐减弱，并

被低振幅、混合频率的 θ波活动替代，通常不含

睡眠纺锤波、K复合波或N3期的δ慢波等N2期特

征性的电生理标志。上述机理分析解释了多模态

融合虽能提升整体睡眠分期的识别准确率，却对

N1期识别性能的改善效果有限的原因。③个体化

建模难度较大。Moris等［37］研究提示，慢波睡眠

期的模型性能差异最明显 （F1 分数差异为

2.87%），其他睡眠阶段在不同受试者间也存在显

著差异；该研究还证实，受试者年龄、睡眠监测

时段（凌晨和深夜）均会影响分类模型性能。上

述规律提示，算法创新不应仅追求基于同一数据

集提升识别的准确率，还需兼顾模型可解释性、

跨场景泛化能力，并深度融合睡眠生理先验知

识，以实现模型从实验室性能到临床实用价值的

跨越，也为下文剖析现存技术瓶颈奠定基础。传

感器硬件与算法演进基本模式见图1。
3　临床验证研究现状

可穿戴设备的睡眠分期识别性能验证多基于

健康人群公共数据集开展，以PSG作为标签进行

分析。在以健康受试者为主的数据集 （例如

EDF-20、 MASS、 SHHS、 DOD-H 和 DOD-O）
中，主流睡眠分期模型与 PSG 可达到“近乎完

美”的一致性水平（Cohen's κ 系数 > 0.81），而

在睡眠障碍相关数据集（如 ISRUC 和 CAP）中，

模型一致性较低（Cohen's κ 系数 < 0.70），性能

明显下降［4］。提示若将此类模型直接应用于OSA
或失眠等病理患者，其性能会出现衰减。深度学

习模型虽具备优异的性能，但决策过程呈“黑

箱”化，数据可解释性不强。临床医生难以理解

图1　传感器硬件与算法演进基本模式

Figure 1. Basic evolution pattern of sensor hardware and algorithms
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模型判定睡眠分析的内在依据，阻碍了临床应

用。尽管已有研究融入注意力可视化算法，使模

型能聚焦 N2 期 K 复合波等 EEG 特征波形，但如

何将这类注意力模式转化为可使用的临床规则，

仍有待深入探索［32］。另外，非 EEG 类可穿戴设

备尚无统一评价标准，也无产品获得官方机构的

临床认证，给用户选择带来困难。商用可穿戴睡

眠监测设备与经验证的主观睡眠质量评估工具之

间的一致性处于差至中等水平，且在不同人群

（健康睡眠人群、失眠人群、老年人群等）中差

异显著［9］。第三方验证研究显示，11种主流消费

级设备的宏观F1分数差异较大（26%~69%）［47］；
整体来看，现有消费级设备与PSG的Cohen's κ系

数普遍 < 0.7［17］。
此外，作为评价基准的“金标准”PSG本身

并非绝对可靠。PSG睡眠分期识别依靠专业人员

对30 s片段（epoch）进行人工视觉判读，结果存

在显著的主观性与判读者间差异。Lee等［48］针对

PSG 人工判读一致性的 Meta 分析显示，总体

Cohen's κ系数为0.76，但N1期仅为0.24（一般水

平），N3期仅0.57（中等水平）；美国睡眠医学学

会多中心数据集进一步证实，2 500余名判读者对

同一睡眠记录的总体一致率约82.6%，而N1期的

判读一致率降至 63.0%，N3期降至 67.4%［49］。该

变异源于N1期作为清醒-睡眠过渡阶段，本身存

在生理边界模糊性，以及 N3 期慢波活动的振幅

与占比测量存在主观差异。由此可知，在以PSG
作为参照进行对比时，部分可穿戴设备的测量误

差可能源自PSG人工判读的不确定性。因此，后

续建立可穿戴设备临床验证标准时，有必要采用

多判读者或量化PSG自身的变异范围，从而更客

观地评估可穿戴睡眠监测设备的真实性能。

综上，若仅单独优化传感器与算法，缺少临

床场景验证、病理数据检验及统一评价标准，

相关技术难以转化为可靠的产品。破解上述瓶

颈不仅需要单项技术迭代，更需要“传感器-算
法-临床”三位一体的协同创新。例如，传感器

设计需兼顾测量精度与佩戴舒适度，以获取高

质量数据；算法开发需融入病理先验知识与可

解释机制，提升模型鲁棒性；临床验证层面则

需建立标准化评价体系，明确技术适用边界。

这也表明，未来可穿戴睡眠监测技术的突破性

进展必然依托硬件创新、算法革新与临床转化

的深度融合。

4　未来发展趋势

4.1　硬件技术创新
快速发展的柔性传感器可集成于床单、睡

衣，或贴附于皮肤表面，采集心率、血压等生理

信号，实现“无感”睡眠监测［17］；这类传感器也

可置于耳道及耳周面部皮肤获取EEG信号，睡眠

分期识别性能与PSG具有较好的一致性［50-51］。但

该类技术仍需解决耐久性、多用户干扰及睡姿影

响等问题，方可实现消费级产品化［52］。非接触式

睡眠监测技术成熟度不断提高。Heglum等［53］研

究证实，超宽带雷达在健康人群中对 2分期睡眠

结构的识别准确率高达92%，但应用于睡眠障碍

患者时准确率下降。红外摄像头可在无可见光源

条件下记录人体姿态并检测心率信号，具有良好

的穿透能力。在实验室环境中，红外阵列传感器

检测准确率可达 95% 以上［17］。该类技术适用于

无法耐受穿戴设备的人群，有望在养老院、重症

监护室等场景部署。另外，针对癫痫、帕金森病

等需长期监测的患者，植入式EEG系统同样是可

选方案［54］。未来硬件创新可从低功耗架构与能量

采集两方面寻求突破。一方面，可尝试在检测到

体动、心率变异或血氧波动超过阈值时触发高频

采集，而在平稳睡眠阶段维持低功耗监测模式；

另一方面，考虑依托热电、压电及射频能量采集

技术，将人体热能、体动机械能等转化为电能，

为柔性贴片式传感器供能。

4.2　算法范式革新
单通道信号用于睡眠质量评估存在一定局限

性，而多模态融合算法已成为提升评估精度的必

然途径。例如，Wang 等［32］开展的消融实验显

示，仅采用 EEG 进行睡眠分期识别的 F1 分数为

79%~81%，引入EOG信号后可提升至83%~85%，

其中EOG对REM期识别性能提升最明显（F1分

数提升3.9%）。Moris等［37］研究显示，采用EEG、

EOG与EMG组成的多通道数据对模型训练后，睡

眠分期识别的F1分数显著优于单通道EEG，且双

通道（EEG、EOG）也有明显提升。针对腕式体

动记录仪数据，仅使用体动或HRV特征估算睡眠

效率时，模型平均准确率显著低于PSG，且难以

区分N1期与N2期；而融合HRV与体动特征的模

型， 5 分期睡眠结构的识别准确率可达 98%
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（Cohen's κ 系数为 0.974），分期结果与 PSG 基本

吻合［20］。此外，未来睡眠监测研究不应局限于生

理信号，还可融合代谢组学指标（褪黑素、皮质

醇）、基因组学信息及环境参数 （光照、噪声、

温湿度），实现更全面的睡眠监测。例如，采用

微流控芯片可集成汗液激素检测模块，实现生化

信号的连续监测，再将其与电生理信号融合，构

建“数字孪生”睡眠模型［17］。

4.3　临床联系增强
一方面，未来睡眠监测模型除保证分期识别

准确性外，还需能追溯到睡眠分期识别背后的生

理基础。近年来，可解释人工智能 （explainable 
artificial intelligence，XAI）技术为破解睡眠分期

模型的“黑箱”难题提供了可行方案。例如，

Vaquerizo-Villar 等［55］ 将 Grad-CAM 应用于 OSA
患儿的单通道EEG睡眠分期模型，发现CNN的决

策焦点与临床专家标注结果高度一致；分析结果

显示，N2期激活区域精准对应K复合波与睡眠纺

锤波，N3期则聚焦于高振幅δ慢波，该模型准确

率可达 86.9% （Cohen's κ 系数为 0.827），证实

Grad-CAM 定位主要睡眠微结构的有效性。在特

征贡献量化方面，SHAP分析显示，基于XGBoost
构建的HRV睡眠分期模型中，样本熵与近似熵等

非线性特征对 N3 期识别的贡献度显著高于传统

线性指标，可为特征提取提供数据支撑［56］。然

而，目前上述 XAI 方法仍处在“生成假设”阶

段，难以自动推导临床因果关联。如何将模型输

出结果与美国睡眠医学学会的睡眠分期标准建立

映射关系，仍是 XAI 技术辅助临床决策的关键

瓶颈。

另一方面，传统模型多基于健康人群数据集

训练，在睡眠障碍等病理性数据中分期性能不

佳，该问题仍有待进一步解决。有研究指出，采

用多种神经网络与卷积层的组合，有助于构建更

精确的 OSA 早期诊断系统［57］。针对 OSA 患者的

睡眠结构碎片化特征，Fan等［58］提出自动睡眠分

期深度学习网络模型，能自适应融合不同通道信

号特征的权重，将双通道EEG和EOG信号转化为

多时间、多频率尺度下的特征序列，有效解决模

态间异质性问题；该模型在患者群体中的睡眠分

期识别准确率可达 80.4%。此外，亟需制定面向

基于非EEG信号的消费级可穿戴睡眠监测设备的

技术标准、统一采样率、信号预处理流程与特征

指标提取方案等［8，59］。在此基础上，结合各类传

感器监测技术的优劣，建立睡眠监测与分级评估

体系。例如，首先，采用腕式 PPG+体动的消费

级可穿戴设备完成高危人群大规模筛查；再依托

融合EEG的可穿戴设备对疑似睡眠障碍患者开展

居家诊断；最后，通过PSG对复杂病例进行诊断

与治疗。

5　结语

本文系统梳理了可穿戴睡眠监测技术由单传

感器到多模态融合发展的演进脉络，发现该类技

术正处于从技术验证迈向临床验证的关键时期。

未来可穿戴睡眠监测技术的突破有赖于“传感

器-算法-临床”全链条的系统创新；传感器层面

需在测量精度与佩戴舒适度间实现新的平衡；算

法层面需在多模态融合中嵌入可解释性与病理先

验知识；临床转化层面则需建立从消费级筛查到

PSG诊断的标准规范。唯有三者协同，可穿戴睡

眠监测设备才能更好地由实验室走向居家监测场

景，由健康追踪拓展到临床辅助评估，成为睡眠

障碍PSG诊断体系的重要技术补充。
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