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Abstract. Accurate sleep staging is a prerequisite for quantifying REM Sleep
Without Atonia (RSWA), the main biomarker of REM Sleep Behavior Disorder
(RBD), an early indicator of several neurodegenerative diseases. Deep learning
approaches typically operate on isolated 30-second epochs, a resolution insuffi-
cient for the short muscular events (0.5-5s) characteristic of RSWA. This work
proposes a hierarchical CNN-BiMamba architecture for sleep staging from con-
tinuous sequences of 3-second mini-epochs. Evaluated on 151 PSG recordings
via GroupKFold cross-validation, the model achieved macro-F1 of 0.736+£0.021
and Cohen’s Kappa of 0.691 £ 0.027, providing a viable first stage for future
RSWA detection and quantification.

Resumo. O estagiamento automdtico do sono é etapa fundamental para a
quantificacdo de REM Sem Atonia (RSWA), principal biomarcador do Trans-
torno Comportamental do Sono REM (RBD), marcador precoce de doengas
neurodegenerativas. Métodos de aprendizado profundo geralmente operam em
épocas de 30 segundos, resolucdo insuficiente para os eventos musculares bre-
ves (0,5-5s) caracteristicos de RSWA. Este trabalho propde uma arquitetura
hierdrquica CNN-BiMamba para o estagiamento do sono a partir de sequéncias
continuas de mini-épocas de 3 segundos. Avaliado em 151 exames de PSG via
validagdo cruzada GroupKFold, o modelo alcangou F1-macro de 0, 736+0,021
e Kappa de Cohen de 0,691 £0, 027, constituindo uma etapa inicial vidvel para
futura detecgdo e quantificacdo de RSWA.

1. Introducao

O sono é composto pelos estiagios NREM (Non-Rapid Eye Movement) ¢ REM (Ra-
pid Eye Movement). O sono NREM ¢ subdividido em N1, N2 e N3, enquanto
o sono REM caracteriza-se por atividade cerebral semelhante a vigilia, movimen-
tos oculares rapidos e atonia muscular. [American Academy of Sleep Medicine 2023,
Sobreira-Neto et al. 2023].

O Transtorno Comportamental do Sono REM (REM Sleep Behavior Disor-
der — RBD) é uma parassonia caracterizada por comportamentos motores e/ou vo-
cais durante o sono REM. Seu diagndstico requer a presenca de REM Sem Atonia
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(REM Sleep Without Atonia — RSWA) em Polissonografia (PSG) e evidéncias clinicas
de atuacdo de sonhos. E um biomarcador precursor de doengas neurodegenerativas
— como doenca de Parkinson — precedendo o diagndstico formal em 10 a 15 anos
[Schenck et al. 1986, Postuma et al. 2019, American Academy of Sleep Medicine 2023].

Embora métodos atuais baseados em aprendizado profundo tenham alcancado ele-
vado desempenho em estagiamento automatico, eles perdem resolucao e contexto tempo-
ral em um PSG completo operando em €pocas de 30 segundos, inadequadas para eventos
musculares de 0,5 — 5 segundos.

Neste contexto, este trabalho propde uma arquitetura baseada em Redes Neu-
rais Convolucionais (CNN) e Mamba Bidirecional (BiMamba) para o estagiamento au-
tomatico do sono utilizando mini-€pocas de 3 segundos. A arquitetura combina extragao
local de caracteristicas e modelagem temporal continua do PSG, constituindo a etapa ini-
cial para futura deteccao e quantificacio de RSWA.

As contribui¢des deste trabalho sdo: (i) uma arquitetura CNN-BiMamba para es-
tagiamento do sono em resolug@o de mini-época (3s), preservando contexto temporal do
exame completo; e (i1) uma base metodoldgica para futura detec¢do e quantificacdo de
RSWA.

2. Trabalhos Relacionados

Redes Neurais Convolucionais (CNN) constituem uma das principais abordagens para
o estagiamento automdtico do sono. A evolu¢do dessas arquiteturas inclui CNNs
de canal unico [Tsinalis et al. 2016], integracdo com LSTM para modelagem tempo-
ral [Supratak et al. 2017], processamento multimodal de Eletroencefalograma (EEG),
Eletrooculograma (EOG) e Eletromiograma (EMG) [Chambon et al. 2018] e, mais re-
centemente, mecanismos de atencdo e convolucdes multi-escala [Goerttler et al. 2025,
Chen et al. 2025].

Apesar dos ganhos com atencdo e convolucdes multi-escala, essas arquiteturas
ainda enfrentam limita¢des na modelagem de dependéncias de sequéncias extensas, como
PSG de noite completa. Os Modelos de Espaco de Estados (State Space Models — SSM),
mais recentemente Mamba [Gu and Dao 2024], surgiram como alternativa, mantendo
complexidade computacional linear, e tendo sido aplicado ao estagiamento automatico do
sono [Zhang et al. 2024, Zhou et al. 2024, Jiahao et al. 2025, Zhang et al. 2026], ainda
que também restritos a épocas de 30 segundos.

Embora CNN e Mamba tenham avancado o estagiamento automaético do sono, 0s
trabalhos ndo operam em resolucdo inferior a 30 segundos. Este trabalho propde uma
arquitetura CNN-BiMamba para mini-épocas de 3 segundos.

3. Metodologia

3.1. Conjuntos de Dados

O modelo foi avaliado utilizando o conjunto publico PhysioNet HMC Sleep Staging Da-
tabase [Alvarez-Estevez and Rijsman 2022]. Composto por 151 PSGs sem critérios de
exclusdo (85 homens e 66 mulheres; 53,9 + 15,4 anos), totalizando aproximadamente
1.144 horas de sinais fisiologicos e 1.372.430 mini-épocas de 3 segundos, distribuidas
entre Wake (W) (17,2%), N1 (11,3%), N2 (36,5%), N3 (19,4%) e REM (15,5%).
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3.2. Pré-processamento

Os sinais de PSG foram submetidos a filtros passa-banda (EEG 0,3-40 Hz, EOG
0,5-40 Hz e EMG 10-50 Hz) e rejeita-banda (50 Hz — atenuagdo da interferéncia
da rede elétrica local). Estes filtros preservam as faixas espectrais relevantes para
o estagiamento do sono e para a andlise da atividade muscular [Chen et al. 2025,
American Academy of Sleep Medicine 2023].

Para reduzir o custo computacional, todos os sinais foram reamostrados a 100
Hz utilizando um filtro anti-aliasing. Em seguida, foram segmentados em épocas de
30 segundos conforme as anotacdes de estagiamento e posteriormente subdivididos em
dez mini-épocas consecutivas de 3 segundos — resolugcdo temporal recomendada pela
American Academy of Sleep Medicine (AASM) e SINBAR para avaliagio de RSWA
— cada uma herdando o rétulo de estdgio da época de 30 segundos correspondente
[American Academy of Sleep Medicine 2023, Frauscher et al. 2012].

3.3. Arquitetura

A arquitetura proposta é composta por dois estagios (Figura 1). Uma Anélise Tradicional
(AT) — extracdo local por CNN; e Analise Continua (AC) — BiMamba para modelagem
temporal do exame completo.

Na AT, cada mini-época € processada com seu contexto local com cinco janelas
consecutivas (t —2 a t+ 2, definidas empiricamente considerando o custo computacional).
CNNs especificas para EEG, EOG e EMG fornecem contexto temporal local sem perder
a resolucdo de 3 segundos. Cada modalidade utiliza trés kernels em diferentes escalas
temporais, conforme a Tabela 1. Os resultados sdo ponderados por um bloco Squeeze-
and-Excitation (SE) antes da fusdo em um vetor por mini-época, que alimenta a AC.

Entrada: PSG Context Window (5 mini-épocas) Estagio 1: AT — Analise Tradicional
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Figura 1. A arquitetura é composta por dois estagios: (i) extracao local de carac-
teristicas (AT) e (ii) modelagem temporal continua (AC).

Na AC, a modelagem bidirecional (informagdes dos estados anteriores e posterio-
res do exame) favorece a identificacao das transicdes entre estdgios do sono. Foi utilizada
uma tnica camada BiMamba, baseada em evidéncias da literatura, indicando desempenho
semelhante ou superior a arquiteturas mais profundas [Zhang et al. 2024].
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Tabela 1. Configuracao das CNNs multi-escala para cada modalidade fisioldgica.

Modalidade Kernels Janela (s) Alvo

EEG 30/70/150 03/0.7/1.5 ondas 3/a, 6 e d

EMG 10/30/70 0.1/0.3/0.7 Bursts musculares e atividade tonica
EOG 50/100/150 0.5/1.0/1.5 Movimentos oculares rdpidos e lentos

A classificacao final é realizada por uma camada linear seguida de func¢ao softmax,
produzindo as probabilidades para os cinco estagios do sono.

3.4. Treinamento

O modelo foi implementado em PyTorch, utilizando MNE-Python para leitura e pré-
processamento dos exames de PSG em formato EDF. A arquitetura possui aproximada-
mente 463.945 parametros treindveis e foi avaliada utilizando validacdo cruzada GroupK-
Fold (k = 5) sobre os 151 exames do HMC Sleep Staging Database. O treinamento
empregou o otimizador AdamW, learning rate de 1 x 10~*, dropout de 0,35 e funcdo de
perda Cross-Entropy ponderada pelas frequéncias das classes (W: 1,01; N1: 1,13; N2:
0,69; N3: 0,99; REM: 1,03). O treinamento foi realizado por até 50 épocas, utilizando
early stopping ap6s 20 épocas sem melhora do F1 de validacdo. Os experimentos foram
executados em uma GPU NVIDIA A100 de 80 GB, com tempo médio de treinamento de
110 minutos por fold.

4. Resultados

O modelo atingiu F1-macro de 0,736 4- 0,021, Kappa de 0,691 + 0,027 e precisao balan-
ceada de 0,750 + 0,021, demonstrando desempenho consistente entre os cinco folds da
validacdo cruzada.
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Figura 2. Matriz de confusao por classe (sensibilidade) agregada dos folds.

A Figura 2 apresenta a matriz de confusio dos cinco folds. Os melhores indices
foram REM (0,90), W (0,86) e N3 (0,85). O N2 apresentou bom desempenho (0,71),
enquanto N1 obteve o menor indice de acerto (0,43), resultado compativel com a li-
teratura devido a curta duracio desse estdgio e a elevada variabilidade entre transi¢Oes
[Anderer et al. 2023, Jiahao et al. 2025, Zhang et al. 2026].

A Tabela 2 apresenta uma comparagdo referencial com trabalhos da literatura.
Embora o Fl-macro obtido seja inferior ao de trabalhos que operam em épocas de 30
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segundos, essa diferenca € esperada: a granularidade de 3 segundos aumenta a exposicao
a transicoes e artefatos de curta duracao, tornando a tarefa de estagiamento mais dificil e
nao diretamente comparavel aos resultados em resolu¢do padrdao. Além disso, a avaliacao
foi restrita a uma tnica base de dados, sem validagdo externa nem estudos de ablagdo por
componente, o que limita as conclusdes quanto a generalizagao.

Tabela 2. Comparacao com trabalhos representativos do estado da arte em esta-
giamento automatico do sono.

Trabalho Arquitetura Dataset Classes Epoca F1 Kappa Obs.
Modelos baseados em CNN

[Tsinalis et al. 2016] CNN Sleep-EDF-20 5 30s 0,840 — —
[Supratak et al. 2017]  CNN+BiLSTM Sleep-EDF 5 30s 0,769 0,760 —
[Chambon et al. 2018] CNN multicanal MASS 5 30s 0,817 — —
[Goerttler et al. 2025] MSA-CNN ISRUC-S3 5 30s 0,777 0,784  Multivariada
Modelos baseados em SSM/BiMamba

[Zhang et al. 2024] MSSC-BiMamba ISRUC+Sleep-EDF 5 30s 0,801 0,773  valid. cross-dataset
[Zhou et al. 2024] BiT-MamSleep Sleep-EDF-20 5 30s 0,785 0,796 —

[Jiahao et al. 2025] Mamba-CAM-Sleep DOD-H 5 30s 0,804 0,763 —

[Zhang et al. 2026] BiMamba wearable privado 3 30s 0,842 0,728 357 suj.
Soster et al. CNN-BiMamba HMC 5 3s 0,736 0,691 151 exames

O desempenho competitivo obtido, mesmo em resolu¢do de mini-época, indica a
viabilidade da abordagem como base para a futura deteccdo e quantificacdo de RSWA.

5. Conclusao

Este trabalho indica a viabilidade preliminar de estagiamento automadtico do sono na
resolucao de mini-épocas de 3 segundos. Com desempenho competitivo, os resultados su-
gerem uma base arquitetural promissora para a futura detec¢ao e quantificacio de RSWA
em granularidade compativel com eventos musculares breves.

Como proximos passos, pretende-se estender a arquitetura a detecgdo de RSWA,
incorporar exames clinicos do Instituto da Crianga do HCFMUSP e realizar comparagdes
estatisticas com métodos da literatura. Por ora, o c6digo ndo € disponibilizado publica-
mente; sua publicacdo estd prevista em trabalhos futuros, mediante adequagdo aos proto-
colos éticos do projeto.
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