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摘  要 

面向大规模睡眠模型难以在资源受限环境部署以及轻量模型特征表示能力不足的问题，本文提出一种基

于知识蒸馏的轻量化睡眠分期方法，实现大规模睡眠模型向轻量网络的知识迁移。该方法以SleepGPT作
为教师模型，将教师模型输出的软标签知识迁移至轻量学生网络SpectralContextSleepNet，通过教师软

目标指导学生模型训练，在降低模型复杂度的同时提升轻量模型的睡眠阶段判别能力。本文在Sleep-EDF 
SC数据集上开展实验，从睡眠分期性能和模型复杂度两个方面对所提出方法进行评估。实验结果表明，

基于知识蒸馏训练的轻量学生模型相比直接训练的轻量学生模型获得更优的睡眠分期性能，并在保持有

效分类能力的基础上显著降低模型计算和存储开销。其中，学生模型包含1,048,725个参数，相比教师模

型参数量降低约130倍，表明知识蒸馏在大规模睡眠模型轻量化迁移中具有应用潜力。本文方法通过利

用大规模睡眠模型中的软标签知识增强轻量网络分类能力，在模型性能与计算效率之间取得较好的平衡，

为构建高效、轻量化自动睡眠分期模型提供了一种可行方案。 
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Abstract 
Large-scale sleep models face challenges in deployment under resource-constrained environments 
due to their high computational and storage costs, while lightweight models often suffer from lim-
ited feature representation capability. To address these issues, this paper proposes a knowledge 
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distillation-based lightweight sleep staging method, which transfers knowledge from a large-scale 
sleep model to a lightweight network. Specifically, SleepGPT is employed as the teacher model, and 
the soft-label knowledge generated by the teacher model is transferred to the lightweight student 
network SpectralContextSleepNet. By optimizing the student model with teacher-guided soft tar-
gets, the proposed method improves the sleep-stage discrimination capability of the light-weight 
model while reducing model complexity. Experiments are conducted on the Sleep-EDF SC dataset to 
evaluate the proposed method from both sleep staging performance and model complexity perspec-
tives. Experimental results demonstrate that the distilled lightweight student model achieves bet-
ter sleep staging performance than the directly trained lightweight model while significantly reduc-
ing computational and storage costs. The student model contains 1,048,725 parameters, achieving 
approximately 130× parameter reduction compared with the teacher model, indicating the poten-
tial of knowledge distillation for lightweight migration of large-scale sleep models. The proposed 
method enhances the classification capability of lightweight networks by leveraging soft-label 
knowledge from large-scale sleep models, achieving a favorable balance between sleep staging per-
formance and computational efficiency. It provides a feasible approach for developing efficient and 
lightweight automatic sleep staging models. 
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1. 引言 

睡眠分期是睡眠分析中的重要任务，其目标是根据多导睡眠监测(Polysomnography, PSG)信号[1]，将

睡眠过程划分为清醒期(Wake)、非快速眼动睡眠阶段 N1、N2、N3 以及快速眼动睡眠阶段(Rapid Eye Move-
ment, REM) [2]。传统人工分期通常由专业人员按照统一标准逐个判读 30 s 片段，不仅耗时，而且可能受

到判读经验与个体差异影响。因此，利用人工智能方法实现自动睡眠分期成为生物信号分析领域的重要

研究方向。 
自动睡眠分期已由人工特征设计与传统分类器逐步发展为端到端深度学习模型。DeepSleepNet [3]联

合卷积网络与循环网络提取局部形态和序列信息，SeqSleepNet [4]进一步加强连续睡眠序列建模能力。随

后，AttnSleep [5]利用注意力机制刻画跨时段依赖，U-Sleep [6]进一步探索大规模训练与跨数据集应用。

上述研究表明，单个 epoch 内的时频特征以及相邻 epoch 之间的阶段转移信息均与分期结果密切相关。

然而，随着模型表示能力不断增强，网络结构复杂度和参数规模也持续增加，导致模型存储成本和计算

开销不断提升，限制了其在资源受限环境中的应用[7] [8]。随着大规模预训练技术的发展，睡眠预训练模

型逐渐应用于脑电等生理信号分析任务[9]。相比传统任务驱动模型，睡眠预训练模型能够通过大规模数

据学习更加丰富的信号表示。SleepGPT [9]等睡眠大模型进一步探索了大规模表示学习在睡眠分析中的应

用，为下游任务提供了新的表示基础。然而，大规模睡眠预训练模型通常具有较大的参数规模和计算开

销，在资源受限环境中的部署仍存在困难。 
知识蒸馏(Knowledge Distillation, KD) [10]通过教师模型产生的软概率分布约束学生训练，使学生在

真实标签之外获得类别间相对关系信息，为大模型向轻量化模型迁移提供了可行途径。针对睡眠分期任

务中类别不均衡和部分阶段边界模糊的问题，利用教师模型知识辅助轻量模型学习，有望改善模型对困
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难睡眠阶段的识别能力。 
基于上述问题，本文围绕睡眠大规模预训练模型轻量化应用展开研究，构建基于 SleepGPT [9]教师

模型和轻量学生模型的知识迁移框架，将教师模型中学习到的知识迁移至轻量睡眠分期网络

SpectralContextSleepNet，在降低模型复杂度的同时分析知识蒸馏对睡眠阶段识别能力的影响。本文主要

贡献如下： 
(1) 构建了一种基于教师–学生知识迁移的轻量化睡眠分期框架，实现 SleepGPT [9]知识向轻量网络

的迁移。 
(2) 设计基于 logit 软目标的蒸馏策略，分析不同蒸馏权重对轻量模型分类性能和类别平衡能力的影

响。 
(3) 从分类性能和模型复杂度两个角度验证知识蒸馏在睡眠分期模型轻量化迁移中的作用。 

2. 相关工作 

2.1. 自动睡眠分期 

自动睡眠分期研究的主线，已经从依赖人工特征设计的传统分类器逐步发展为能够同时学习局部信

号模式和阶段上下文的端到端模型[3]-[6]。卷积结构能够提取睡眠信号中的局部形态和频谱特征[3]，循

环网络[4]、注意力机制与 Transformer [5] [11]则进一步增强了对相邻睡眠阶段转移关系的建模能力。相

关研究表明，多尺度时频表示以及有效的特征选择策略有助于提高生理信号的可分性[12]。 
然而，不同睡眠阶段之间存在明显的识别难度差异。N1 处于清醒向稳定睡眠过渡阶段，容易与 Wake

和 N2 发生混淆；N3 和 REM 虽然具有较明确的生理特征，但仍会受到个体差异和阶段转换影响[1]。因

此，睡眠分期模型不仅需要学习单个 epoch 中的信号特征，还需要利用连续睡眠过程中的上下文信息。

同时，随着模型结构不断复杂化，网络参数规模和计算需求持续增加，使模型在存储效率和资源受限环

境部署方面都面临新的挑战。 

2.2. 睡眠预训练模型研究 

近年来，随着自监督学习和大规模预训练技术的发展，预训练模型逐渐应用于脑电等生理信号分析

任务[9] [13]。相比针对单一任务训练的深度学习模型，预训练模型能够利用大规模数据学习更加丰富的

信号表示，并通过迁移方式适配不同下游任务，为复杂生理信号分析提供了新的研究思路。 
针对睡眠信号分析任务，SleepGPT [9]等睡眠预训练模型探索了大规模表示学习在睡眠分析中的应

用，通过预训练方式学习睡眠信号中的潜在模式，为睡眠分期等任务提供了新的表示基础。此类模型不

仅能够完成下游分类任务，其输出信息中也包含不同睡眠阶段之间的关系特征，为进一步的知识迁移提

供了潜在价值。然而，预训练模型通常依赖较大的参数规模和计算资源，在实际应用中面临存储成本高、

推理效率低等问题。 

2.3. 知识蒸馏与模型压缩 

Hinton 等[10]提出利用温度调节后的软目标进行知识迁移，使学生模型不仅学习真实标签信息，还能

够获得教师模型输出概率分布中包含的类别关系信息。相比传统监督学习方式，软目标能够提供更加丰

富的监督信号，有助于提升轻量模型的表示能力[10]。 
随着研究的发展，知识蒸馏逐渐扩展到特征蒸馏[14]、关系蒸馏[15]和自蒸馏[16]等不同形式。已有

研究表明，教师–学生训练框架能够在保持较低模型复杂度的同时迁移大模型中的有效知识，并已应用

于图像、文本以及时序任务等多个领域[17]。 
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对于睡眠分期任务而言，由于不同阶段存在类别不均衡和边界模糊问题，轻量模型容易出现困难阶

段识别不足的情况[3]-[6] [18]。因此，如何选择适合睡眠信号特点的蒸馏策略，在降低模型复杂度的同时

保留有效判别信息，仍需要进一步探索。 

3. 方法 

3.1. 总体框架 

本文构建了一种基于教师–学生学习模式的轻量化睡眠分期框架，整体结构如图 1 所示。该框架以

SleepGPT [9]作为教师模型，以轻量网络 SpectralContextSleepNet 作为学生模型，通过知识迁移方式利用

教师模型信息指导学生模型训练，实现大规模睡眠模型知识向轻量模型的迁移。 
在训练阶段，教师模型和学生模型接收相同的睡眠脑电输入，并分别产生预测结果。其中，教师模

型利用预训练获得的睡眠信号表示能力提供知识指导，学生模型结合自身网络结构学习睡眠特征，并完

成轻量化睡眠阶段识别。通过教师–学生之间的信息传递，使学生模型在较低参数规模下获得有效的特

征表示能力。在推理阶段，仅保留训练完成后的学生模型进行睡眠阶段预测，不再依赖大规模教师模型，

从而降低模型存储和计算开销。 
 

 
Figure 1. Overall framework for lightweight sleep staging with 
knowledge distillation 
图 1. 知识蒸馏轻量睡眠分期总体框架 

3.2. SleepGPT 教师模型 

SleepGPT [9]是一种面向睡眠信号分析的预训练模型，通过预训练过程学习睡眠信号中的潜在表示，

为下游睡眠分析任务提供知识支持。相比针对单一任务训练的模型，预训练模型能够利用已有数据学习

更加丰富的信号表示，因此适合作为知识迁移中的教师模型。 
本文采用 SleepGPT [9]作为教师模型，其网络结构保持原模型设计，不进行参数更新。在知识蒸馏过

程中，教师模型接收睡眠脑电输入，并输出五分类睡眠阶段预测信息，为学生模型提供额外监督。本文

仅利用教师模型输出层信息进行知识迁移，不引入中间层特征，以降低蒸馏过程复杂度。 
由于 SleepGPT [9]具有较大的参数规模，本文仅在训练阶段使用教师模型提供指导，在推理阶段不
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再调用教师模型，而仅保留轻量学生模型完成睡眠阶段预测。 

3.3. SpectralContext 学生模型 

为降低大规模教师模型带来的计算和存储开销，本文采用轻量化网络 SpectralContextSleepNet 作为学

生模型，用于承载教师模型知识并完成睡眠阶段预测。该模型针对轻量网络在有限参数条件下特征表达

能力受限的问题，结合睡眠信号的频谱特征与连续阶段上下文信息，提高模型对不同睡眠阶段的判别能

力。 
SpectralContextSleepNet 主要由特征提取模块、上下文建模模块和分类模块组成。其中，特征提取模

块用于学习睡眠脑电信号中的时频特征，上下文建模模块利用连续睡眠片段之间的时间依赖关系增强阶

段识别能力。通过融合局部信号特征与阶段上下文信息，该模型能够在较低计算复杂度下完成睡眠分期

任务。 
在本文知识蒸馏框架中，SpectralContextSleepNet 作为最终部署模型，仅在训练阶段接受 SleepGPT 

[9]教师模型指导，训练完成后独立完成 Wake、N1、N2、N3 和 REM 五类睡眠阶段预测。该模型采用连

续 20 个 epoch 作为上下文输入窗口，并通过分类头输出最终预测结果，具体网络结构配置如表 1 所示。 
 
Table 1. Architecture of SpectralContextSleepNet 
表 1. SpectralContextSleepNet 结构配置 

模块 输入 配置 输出维度 

时间域编码器 8 × 3000 Conv1d: 8→64 (k31/s4), 64→128 (k15/s3), 128→256 (k9/s3), 
256→256 (k5/s2,g4); BN + GELU; AvgPool 256 

频域分支 8 × 3000 rFFT 功率；0.5~4、4~8、8~12、12~16、16~30 Hz； 
LayerNorm；Linear 40→128；GELU；Dropout 0.1 128 

特征融合 256 + 128 特征拼接 384 

上下文编码 20 × 384 1 层双向 GRU，hidden = 160 20 × 320 

分类头 320 LayerNorm; Dropout 0.1; Linear 320→5 5 

3.4. 知识蒸馏策略 

知识蒸馏(Knowledge Distillation, KD) [10]通过利用教师模型输出信息指导学生模型训练，使轻量模

型能够学习教师模型中的类别间预测关系。相比仅依赖真实标签的监督学习，教师模型输出的软目标能

够提供不同类别之间的相似性信息，有助于学生模型获得更加平滑的分类边界。针对睡眠分期任务中不

同阶段之间存在一定相似性和边界模糊的问题，本文采用基于输出层 logits 的知识蒸馏方法，将 SleepGPT 
[9]教师模型的预测信息迁移至轻量学生模型，如图 2 所示。 

对于相同输入的睡眠脑电序列，教师模型和学生模型分别输出五类睡眠阶段对应的 logits： 

 1 2 5, , ,T T T Tz z z z =    (1) 

 1 2 5, , ,S S S Sz z z z =    (2) 

其中， Tz 和 Sz 分别表示教师模型和学生模型的输出结果。为获得包含类别间关系的软目标，引入温度参

数τ 对预测分布进行平滑处理： 

 ( ) ( )maxT Tp soft zτ τ=  (3) 

 ( ) ( )maxS Sp soft zτ τ=  (4) 
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其中，当温度参数大于 1 时，预测概率分布更加平滑，可以保留非目标类别之间的相对关系，为学生模

型提供额外监督信息。 
在训练过程中，本文联合真实标签监督和教师知识约束优化学生模型。总体损失函数定义为： 

 CE KDL L Lα β= +  (5) 

其中， CEL 表示学生模型预测结果与真实睡眠标签之间的交叉熵损失， KDL 表示教师模型与学生模型软预

测分布之间的蒸馏损失，其定义为： 

 ( ) ( )( )2
KD T SL KL p pτ τ τ=  (6) 

其中， ( )KL ⋅ 表示 Kullback-Leibler 散度[19]， 2τ 用于补偿温度缩放对梯度幅度的影响。通过联合优化真

实标签信息和教师预测信息，使学生模型在保持轻量结构的同时学习更加有效的睡眠阶段判别特征。 
为分析不同蒸馏强度对轻量模型性能的影响，本文设置两种固定蒸馏配置。其中，KD005 采用较低

蒸馏权重，设置 0.95 0.05α β= =， ，以真实标签监督为主、教师知识为辅助，作为本文主要蒸馏方案；

KD020 提高教师约束比例，设置 0.80 0.20α β= =， ，用于分析增强蒸馏强度后的模型变化。 
 

 
Figure 2. Teacher-student knowledge distillation pipeline 
图 2. 教师–学生知识蒸馏流程 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集与实验设置 

本文采用公开睡眠数据集 Sleep-EDF Sleep Cassette (SC) [20] [21]进行实验验证。该数据集包含 153 条

整夜多导睡眠监测(Polysomnography, PSG)记录，是自动睡眠分期研究中常用的公开基准数据集。实验按

照标准睡眠分期任务设置，将睡眠过程划分为清醒期(Wake)、非快速眼动睡眠阶段 N1、N2、N3 以及快

速眼动睡眠阶段(Rapid Eye Movement, REM)五个阶段，并采用 30 s 作为基本分类单元。实验输入信号采

样率为 100 Hz，经过统一预处理后用于模型训练与测试。 
为保证不同训练策略之间的公平比较，本文固定学生模型 SpectralContextSleepNet 的网络结构和输入

形式，仅改变模型训练过程中的监督方式。学生模型采用连续 20 个 epoch 组成上下文窗口作为输入，以

利用相邻睡眠阶段之间的时间依赖关系，并输出五类睡眠阶段预测结果。实验中，SleepGPT [9]教师模型

采用固定 checkpoint，仅用于生成教师预测信息，不参与参数更新。 
本文设置三种学生模型训练方式进行比较：CE 表示仅采用真实标签监督训练的学生模型；KD005 表

示蒸馏项权重 β = 0.05 的蒸馏模型，以真实标签监督为主、教师预测信息为辅助；KD020 表示蒸馏项权

重 β = 0.20 的蒸馏模型，用于分析不同蒸馏强度对模型性能的影响。同时，SleepGPT [9]教师模型作为性
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能参考，用于比较大规模模型与轻量学生模型之间的性能差异。 
模型性能采用 Accuracy、Macro-F1 和 Cohen’s Kappa 进行整体评价，并进一步统计 Wake、N1、N2、

N3 和 REM 五个睡眠阶段的分类 F1 值，以分析模型对不同睡眠阶段的识别能力。 

4.2. 实验结果分析 

为验证知识蒸馏对轻量睡眠分期模型性能的影响，本文比较了 SleepGPT [9]教师模型、SpectralCon-
textSleepNet 采用交叉熵训练(CE)以及不同蒸馏权重下学生模型的分类性能。实验结果如表 2 所示。其中，

SleepGPT [9]教师模型作为性能参考，CE、KD005 和 KD020 均基于相同学生网络结构，仅改变训练监督

方式。 
 
Table 2. Overall performance comparison 
表 2. 总体性能比较 

方法 参数量 ACC/% Macro-F1/% Kappa/% 

SleepGPT Teacher 137,180,170 77.34 63.12 67.06 

SpectralContext CE 1,048,725 69.23 44.25 54.51 

SpectralContext KD005 1,048,725 68.54 55.12 57.18 

SpectralContext KD020 1,048,725 69.21 55.02 57.83 
 

由表 2 可知，SleepGPT [9]教师模型取得了较高的整体性能，体现了大规模预训练模型较强的睡眠信

号表示能力。与仅采用真实标签监督训练的 CE 模型相比，KD005 在 Accuracy 基本保持稳定的情况下，

Macro-F1 提高 10.87 个百分点，Kappa 由 54.51%提升至 57.18%。结果表明，教师模型输出的软预测信息

能够补充类别间关系约束，使学生模型获得更加均衡的分类能力。对于睡眠分期任务中存在的类别不均

衡和阶段边界模糊问题，知识蒸馏能够帮助轻量模型改善不同睡眠阶段之间的判别效果。 
进一步比较不同蒸馏强度可以发现，提高蒸馏权重并未带来持续收益。KD020 模型的 Accuracy 为

69.21%，与 CE 模型基本一致，其中 Macro-F1 为 55.02%，略低于 KD005 模型的 55.12%。该结果说明，

在当前轻量学生模型容量限制下，较强的教师约束未能进一步提升模型性能，而较低比例的蒸馏监督能

够在真实标签信息与教师预测信息之间取得更好的平衡。 
综上，实验结果表明，基于 logit 的知识蒸馏能够提升轻量睡眠分期模型的类别判别能力。虽然学生

模型整体性能仍低于大规模教师模型，但通过引入教师预测信息，SpectralContextSleepNet 在较小参数规

模下获得了更优的 Macro-F1 和 Kappa 表现，表明大规模睡眠模型知识向轻量网络迁移具有一定有效性。 

4.3. 不同数据划分下的性能变化分析 

表 3 给出了 CE 与 KD005 模型在不同 fold 下的性能比较结果，用于分析知识蒸馏效果在不同数据划

分下的变化趋势。 
 
Table 3. Cross-fold results of CE and KD005 
表 3. CE 与 KD005 的跨折结果 

Fold CE ACC/% CE Macro-F1/% CE Kappa/% KD005 ACC/% KD005 Macro-F1/% KD005 Kappa/% 

Fold0 69.23 44.25 54.51 68.54 55.12 57.18 

Fold1 63.41 53.54 51.84 65.49 57.20 54.65 

平均 66.32 48.90 53.17 67.01 56.16 55.92 
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由表 3 可知，KD005 在两个 fold 中均表现出高于 CE 模型的 Macro-F1 结果。上述结果表明，在不同

数据划分下，引入教师预测信息后，轻量学生模型均表现出一定的类别判别能力改善趋势。 
进一步分析不同指标变化可以发现，知识蒸馏带来的主要收益体现在 Macro-F1 等类别均衡指标上，

而 Accuracy 变化相对有限。这说明蒸馏过程并非简单提高多数类别样本的预测比例，而是利用教师输出

的类别关系信息，使学生模型学习更加平滑的类别表示，从而改善不同睡眠阶段之间的识别平衡。 
需要注意的是，不同 fold 之间仍存在一定性能波动。例如，KD005 在 Fold0 中的 Macro-F1 提升幅度

高于 Fold1，说明数据划分差异仍会影响蒸馏收益。同时，由于教师模型训练数据与部分测试受试者存在

重叠，该跨折结果主要用于描述不同数据划分下的性能变化趋势，不能作为严格独立泛化性能验证。 
总体而言，跨折结果表明，KD005 在不同数据划分下均保持了相对一致的性能改善趋势，说明低权

重 logit 蒸馏对于轻量睡眠分期模型具有一定的迁移价值。 

4.4. 类别性能与混淆矩阵分析 

整体评价指标难以体现不同睡眠阶段之间的识别差异，因此进一步分析各模型在五类睡眠阶段上的

分类性能。表 4 给出了 CE、KD005 和 KD020 模型在不同睡眠阶段上的 F1-score 结果。 
 
Table 4. Class-wise F1 scores on the test sets (%) 
表 4. 各实验测试集类别 F1 (%) 

Fold 方法 Wake N1 N2 N3 REM 

Fold0 Teacher 90.85 22.54 81.52 63.70 56.99 
Fold0 CE 87.56 6.26 73.23 12.69 41.53 
Fold0 KD005 90.48 21.56 64.26 32.45 66.87 
Fold0 KD020 91.09 18.22 65.03 33.24 67.51 
Fold1 CE 83.93 21.59 65.92 44.04 52.20 
Fold1 KD005 91.66 28.10 56.27 36.99 72.99 

 
由表 4 可知，知识蒸馏带来的性能变化并非所有睡眠阶段同步提升，而主要体现在部分阶段识别能

力改善。说明知识蒸馏改变了不同阶段之间的预测分布，使模型降低了对多数类别的预测偏向，并提升

了部分困难阶段的识别能力。 
 

 
Figure 3. Normalized confusion matrices of CE and KD005 on Fold0 
图 3. Fold0 中 CE 与 KD005 的归一化混淆矩阵 
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为进一步分析类别预测变化，图 3 展示了 CE 和 KD005 模型在 Fold0 测试集上的归一化混淆矩阵。

可以观察到，CE 模型存在较明显的阶段混淆现象，其中部分 N1 和 REM 样本被错误预测为 N2，尤其

REM 阶段存在较多向 N2 的错误转移。加入知识蒸馏后，KD005 降低了部分类别向 N2 阶段的错误聚集，

提高了 N1 和 REM 阶段的正确识别比例，说明教师预测信息有助于改善轻量模型的类别预测平衡。 
进一步比较 KD005 与 KD020 可以发现，提高蒸馏权重并未带来所有阶段的持续提升。KD020 虽然

在部分阶段略高于 KD005，但 N1 阶段识别能力下降，说明增加教师约束比例并不能保证所有类别获得

收益。 
总体而言，类别性能分析表明，知识蒸馏并非简单提升所有睡眠阶段分类性能，而是在保持整体性

能基本稳定的情况下，改善部分困难阶段的识别表现，从而促进 Macro-F1 指标提升。 

4.5. 典型错误与阶段转换边界分析 

为进一步分析知识蒸馏对类别错误分布的影响，将相邻 epoch 真实标签发生变化时变化两侧的 epoch
定义为阶段转换边界，并与稳定区段进行比较，结果如表 5 所示。 
 
Table 5. Error rates at stage-transition boundaries and stable segments (%) 
表 5. 阶段转换边界与稳定区段错误率(%) 

Fold 模型 转换边界错误率 稳定区段错误率 

Fold0 CE 59.31 25.89 

Fold0 KD005 58.18 26.93 

Fold1 CE 56.89 32.94 

Fold1 KD005 56.58 30.56 
 

由表 5 可知，阶段转换边界的错误率明显高于稳定区段。KD005 在两个数据划分中均略微降低了边

界错误率，但改善幅度有限。总体而言，知识蒸馏主要调整了轻量模型的类别预测平衡，改善了 N1 和

REM 等部分困难阶段的识别，但 N2 与 N3 之间的混淆以及阶段转换边界问题仍然存在。 

4.6. 模型复杂度分析 

模型规模和计算成本是影响睡眠分期模型实际应用的重要因素。为分析轻量学生模型的复杂度优势，

本文比较了 SleepGPT [9]教师模型与 SpectralContext 学生模型的参数量、存储需求和计算量。 
 
Table 6. Complexity of teacher and student models 
表 6. 教师与学生模型复杂度 

模型 参数量 FP32 存储/MiB FLOPs/G 

SleepGPT Teacher 137,180,170 523.30 323.89 

SpectralContext Student 1,048,725 4.01 2.87 
 

由表 6 可知，SpectralContext 学生模型参数量约为 1.05 M，相比 SleepGPT [9]教师模型降低约 130.81
倍。同时，模型 FP32 存储需求由 523.30 MiB 降低至 4.01 MiB，计算量由 323.89 GFLOPs 降低至 2.87 
GFLOPs。 

如图 4 所示，教师模型与学生模型在参数规模、计算量和存储需求方面存在明显差异。进一步结合

前文结果可以发现，CE 与 KD005 采用相同学生模型结构，因此二者具有相同模型复杂度，而 KD005 通

过引入教师预测信息获得更高 Macro-F1，说明性能改善并非来自模型规模增加。 
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总体而言，复杂度分析表明，SpectralContext 学生模型在保持较好睡眠分期性能的同时，实现了约

130 倍参数压缩和显著计算成本降低，说明知识蒸馏能够有效支持大规模睡眠模型向轻量模型迁移。 
 

 
Figure 4. Complexity comparison between the SleepGPT teacher and SpectralContext student 
图 4. SleepGPT 教师与 SpectralContext 学生复杂度对比 

4.7. 讨论 

本文实验结果表明，知识蒸馏能够改善轻量学生模型的睡眠分期性能，但其作用主要体现在类别判

别平衡优化，而非所有睡眠阶段性能的同步提升。具体而言，低蒸馏权重设置下模型的 Macro-F1 和 Kappa
指标得到提升，部分困难阶段的分类性能有所改善。较高蒸馏权重并未带来进一步收益。这说明教师模

型提供的软目标能够为轻量模型提供额外类别关系信息，但蒸馏强度需要合理控制，以避免影响原有分

类能力。 
从模型效率角度看，轻量学生网络本身具有较低的参数规模和计算开销，知识蒸馏[10]能够在不增加

学生模型推理复杂度的情况下改善其睡眠分期表现。由于推理阶段仅保留学生模型，不需要额外调用教

师网络，因此该方法为资源受限环境下的轻量化睡眠分期部署提供了可能。进一步的错误分析表明，阶

段转换边界的错误率仍明显高于稳定区段，说明相邻睡眠阶段之间的区分仍是当前模型的主要困难之一。 
需要指出的是，本文实验仍存在一定限制。由于教师模型训练数据与部分测试受试者存在重叠，当

前蒸馏结果主要用于分析知识迁移趋势，不能作为严格独立测试条件下的最终性能估计。此外，本文主

要基于固定实验划分开展验证，后续仍需在完全受试者隔离的数据协议和更多数据划分条件下进一步评

估知识蒸馏方法的稳定性与泛化能力。 

5. 结论 

本文针对大规模睡眠模型参数规模较大、计算成本较高以及轻量模型分期能力受限的问题，提出了

一种基于知识蒸馏的轻量化睡眠分期方法。该方法以 SleepGPT [9]作为教师模型，通过软标签知识迁移

指导轻量学生网络 SpectralContextSleepNet 训练，实现大规模睡眠模型知识向紧凑网络的有效迁移，在降

低模型复杂度的同时保持睡眠分期能力。实验结果表明，基于知识蒸馏训练的学生模型相比直接训练的

轻量模型具有更好的睡眠分期性能，同时显著降低模型参数规模和计算开销。本文研究验证了知识蒸馏

在睡眠分期模型轻量化迁移中的应用潜力，为构建高效、低计算开销的自动睡眠分期模型提供了参考。

后续工作将进一步在严格受试者隔离的数据协议和更多数据集条件下验证模型的泛化能力，并探索更加

有效的知识迁移策略。 
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