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摘    要    连续血糖监测在糖尿病管理中具有重要的意义.   目前糖尿病患者主要通过指尖采血或植入式微创传感器监测血

糖，但上述方法存在疼痛、成本昂贵、易感染等问题，因此，无创监测是实现连续血糖监测的理想技术 .   本文利用心电

(ECG)信号，提出了一种血糖水平无创监测的方法：通过获取 12名志愿者共 60 d 756160个 ECG周期信号，利用递归滤波器

实现 ECG信号的滤波，并采用卷积神经网络和长短期记忆网络相结合 (CNN-LSTM)的方法，实现了血糖水平的十分类监测，

并通过实验探索了个体建模和群体建模 2种建模方式的差异.   结果表明，在个体建模和群体建模的条件下，血糖监测精确

率分别约达到 80% 和 88%.  其中群体建模 10分类的 F1值可达到 0.95、0.88、0.91、0.85、0.92、0.88、0.86、0.86、0.87和 0.86.

研究表明，本文提出的基于 ECG的无创血糖监测方法为实现血糖水平的实时、精准监测提供了一种有力的理论支撑与技术

指导.

关键词    ECG信号；连续血糖监测；卷积神经网络；长短期记忆网络；血糖监测
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ABSTRACT    Continuous glucose monitoring is important in the management of diabetes. According to statistics, diabetes is the third

chronic non-infectious disease that seriously endangers people's health, followed by tumor as well as cardiovascular and cerebrovascular

diseases.  In  2019,  globally,  there  were  a  total  of  460  million  diabetics  aged  20 –79  years,  which  accounted  for  9.1%  of  the  total

population in this cohort. Each figure is projected to increase to 592 million and by 10.1% respectively by 2035. Currently, the methods

of  blood glucose monitoring can be divided into  invasive,  minimally  invasive,  and noninvasive.  The main methods for  blood glucose

monitoring include irregular sampling of fingertip blood or consecutive measurement of interstitial fluid glucose based on implantable

sensors.  However,  these methods have some limitations,  which include pain sensation,  high cost,  short  service life,  and susceptibility.

Patients  need  to  measure  their  blood  glucose  frequently.  Invasive  and  minimally  invasive  monitoring  will  cause  physical  and

psychological  pain.  Therefore,  noninvasive  monitoring  is  one  of  the  most  promising  techniques  for  continuous  monitoring  of  blood

glucose,  and it  has  a  broad market  prospect.  In  this  study,  the electrocardiogram (ECG signals)  were used to  achieve the noninvasive

monitoring of blood glucose levels.  First, 756160 ECG periodic signals of 12 volunteers for 60 d were obtained from the experiment. 
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Second, the ECG signals were preprocessed using an infinite impulse response filter.  Furthermore, a method combining convolutional

neural  networks  and  long  short-term  memory  networks  (CNN-LSTM)  was  proposed  for  blood  glucose  monitoring.  In  Addition,  two

modeling  methods  (individual  modeling  and  group  modeling)  were  investigated  in  this  study.  The  results  show  that  the  precision  of

blood glucose monitoring under the condition of individual and group modeling is 80% and 88%, respectively. The F1-score of the group

modeling can reach 0.95, 0.88, 0.91, 0.85, 0.92, 0.88, 0.86, 0.86, 0.87, and 0.86. Therefore, this study indicates that the proposed method

based  on  ECG  signals  can  provide  powerful  theoretical  support  and  technical  guidance  for  real-time  and  accurate  blood  glucose

monitoring.

KEY  WORDS    ECG  signal； continuous  glucose  monitoring； convolutional  neural  network； long  and  short  term  memory  network；

blood glucose prediction

 

据统计，糖尿病已成为继肿瘤、心脑血管疾病

后的第 3种严重危害人民健康的慢性非传染性疾

病 [1−2].   2019年全球 20～79岁的糖尿病患者总数

位 4.6亿，占该年龄段人口总数的 9.1%，预计到

2035年 ， 上 述 两 个 数 据 将 分 别 增 至 5.92亿 和

10.1%[3].  目前糖尿病尚无根治的方法，连续血糖监

测 (Continuous glucose monitoring，CGM)系统可实时

监测患者的血糖，为临床医生提供详细的血糖变化

趋势，以便于调控血糖水平，减少糖尿病并发症的

发生，为预后的评估提供重要依据 [4].  目前血糖监

测的方法可分为有创、微创及无创，由于患者需要

频繁测量血糖，有创及微创监测会带来身体和心理

上的痛苦，故无创血糖监测具有重要的应用价值

和市场前景[5].  考虑到心电信号 (Electrocardiogram，

ECG)可通过可穿戴设备获取，具有无创、便捷、

舒适等优势，本文提出了一种基于 ECG信号的无

创监测方法实现对血糖水平的实时、精准监测.
ECG信号可使用心电采集仪器记录人体心脏

电位变化 [6−9]，相关研究表明人体血糖变化会影响

心脏活动[10−13].  人体摄入食物时，血糖水平会逐渐

升高，此时交感神经系统触发肾上腺（特别是肾上

腺髓质）释放肾上腺素，从而引起包括心率加快、

心电传导速度加快和不应期缩短为特征的 ECG变

化；血糖水平较低时，也将激活交感神经系统和副

交感神经系统而引起 ECG的变化；血糖水平正常

时，副交感神经系统会释放出乙酰胆碱激素来减

慢心率[13].  综上可知，心电变化与血糖水平存在相

关性，因此通过分析 ECG的变化规律有望实现血

糖水平的实时监测.  血糖监测技术在近年来也在

不断突破中，并取得了较大的成果.   Kandhasamy和

Balamurali[14] 分别使用卷积神经网络 (Convolution
neural networks，CNN)与卷积神经网络和长短期记

忆网络相结合 (Convolution neural networks and long
short-term memory，CNN‒LSTM)算法通过 5折交

叉验证对从加州大学欧文分校数据库中获取的数

据集进行糖尿病监测，结果显示 CNN的监测正确

率 为 93.6%， 而 CNN ‒LSTM的 正 确 率 最 高 为

95.1%.   Tafa等[15] 使用包含常规饮食、身体活动和

糖尿病家族史等特征构建矩阵作为数据集，提出

了一种新的支持向量机 (Support  vector  machine,
SVM)和朴素贝叶斯综合改进模型来监测人体是

否患有糖尿病，其二分类监测精度高达 97.6%.  此
外，刘宇巍 [16] 提出了利用超极限学习、卷积神经

网络以及分数阶系统算法将血糖水平分为 6类，

在对用户进行个性化建模且建模所用数据量较多

时，监测准确率可达 85%.  冯培华[17] 对采集的光电

容积脉搏波（ PhotoPlethysmoGraphy,  PPG)信号和

ECG信号采用经验模态分解进行基线去除，结合

弹性网络、自适应增强算法、极端梯度提升

（Extreme gradient boosting，XGBoost）和基于决策树

算法的分布式梯度提升  (Light  gradient  boosting
machine，LightGBM) 4种算法建模监测，获得的克

拉克错误网格图 A区均能达到 80% 以上.  本课题

组前期提出了多模型分类方法用于糖尿病前期的

预测[13] 并鉴别了一些重要的生理特征阻止糖尿病

病情的恶化[18−19].
纵观上述研究，尽管已取得较大的进展，但上

述研究中对血糖水平或糖尿病的分类较少，大多

为二分类或三分类[14−15].  同时，大多数血糖监测输

入特征局限于部分生理特征，如：身高、体重、文

化程度、是否有家族遗传等作为神经网络的输入

序列 [20].  人体的健康监测迫切需要更为精确的血

糖水平，无创的实时血糖精准监测算法有待研究 .
针对上述问题，本文提出了一种基于 ECG的多分

类的血糖监测方法.  本文研究的血糖监测算法与

其他传统分析方法不同，采用 CNN和 LSTM相结

合的深度学习网络实现血糖水平的自动监测 .  该
方法兼顾了血糖监测的实时性与精准性，测试结

果表明可精准监测血糖的实时水平，有利于推动

CGM技术和糖尿病管理的发展，对进一步提高血
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糖监测准确度具有重要的研究意义. 

1    数据采集及数据预处理
 

1.1    数据采集

为研究基于 ECG信号的无创血糖监测方案的

可行性，课题组在中国科学院健康信息重点实验

室进行了在体实验研究（实验已获得中国科学院

深圳先进技术研究院人体实验伦理管理委员会批

准，批准号：SIAT-IRB-200815-H0525）.
实验之前，课题组对招募的 12名志愿者（所有

志愿者都已签署志愿者知情同意书）进行了口服

葡萄糖耐量试验以确认志愿者是否为糖尿病患

者 .  在 12名志愿者中，9名为健康志愿者，3名为

糖尿病患者（A1，A2...A9分别对应于 9名健康志

愿者；B1，B2，B3分别对应于 3名糖尿病志愿者） .
如表 1所示，所招募的志愿者分布在各个不同年

龄段、不同性别及不同体型.  其中，有 5名男性志

愿者和 7名女性志愿者； 4名志愿者年龄小于

24岁、5名志愿者年龄在 24岁到 40岁之间、大于

40岁的志愿者有 3名.  此外，考虑到身体质量指数

（Body mass  index,  BMI）常用来衡量人体胖瘦程

度，论文中对志愿者的 BMI进行了分析，其中 3名

志愿者体重偏低，6名志愿者体重正常，3名志愿

者体重超重.
 
 

表 1    12名志愿者信息分布（人数）

Table 1   Quantity of volunteers with different body information

Gender Age bracket BMI

Male Female ≤24 (24,40) ≥40 <18.5 (Low weight) [18.5,23) (Normal weight) ≥23 (Overweight)

5 7 4 5 3 3 6 3
 
 

正式实验通过使用采样频率为 1000 Hz、陷波

滤波器开关为 ON、高通滤波器为 1.0 Hz、波动模

式为 NORM的 BIOPAC系统（型号为 MP150）通
道 2，该系统可通过电极片实现胸导联以连续获

取志愿者 ECG信号，该设备可以连接到装有

AcqKnowledge（Acq）软件的计算机（PC）并将采集

的 ECG信号转换为数字信号存储在计算机中.  并
在实验开始 1 d前为志愿者佩戴德康 G6设备以获

取 CGM数据，此设备可连续监测志愿者血糖水

平，每 5 min获得一次血糖数据.  其中，每位志愿者

实验持续 5 d，每天上午 2.5 h.   ECG数据采集实验

如图 1所示 .   本次研究使用 12名志愿者共 60 d
756160个 ECG周期信号作为数据集 .   一个 ECG
信号周期如图 2所示.

 
 

BIOPAC PC

CGM

图 1    ECG数据采集实验图

Fig.1    ECG data acquiring experiment
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图 2    一个 ECG信号周期示意图

Fig.2    ECG signal cycle diagram
  

1.2    数据预处理 

1.2.1    信号提取及滤波

如图 3（a）所示，实验所采集到的 ECG信号中

存在干扰噪声，去除 ECG信号噪声干扰是数据预

处理的关键步骤.
综合考虑自适应滤波去噪、小波去噪 [21] 及递

归滤波器 (Infinite impulse response， IIR)等去噪方

法 [22]，本文最终选用高通为 0.2 Hz、低通为 30 Hz
的 IIR滤波器以滤除部分噪声.  滤波前后的 ECG信

号对比如图 3所示.  滤波预处理完成后，根据 Acq
软件获取 ECG信号中峰值点对应的时间，并利用

Matlab软件分离出 ECG信号的单个心跳并联接实

时 CGM的血糖值即完成初步的数据预处理. 

李    婷等： 基于 ECG信号的高精度血糖监测 · 1217 ·



1.2.2    数据分类

考虑到实验所采集到的 CGM数据波动较大，

根据 CGM数据作为神经网络的标签存在数据不

均衡问题，因此从提高血糖监测模型精准性出发，

本次研究在血糖数据分类时通过重复采样的方法

扩充数据集以提升模型泛化能力 .   以采集到的

12名志愿者的总数据量（694413个 ECG周期信号

及 CGM数据）作为数据集为例，其血糖分类标签

及各标签的数据量如表 2所示.  其中，血糖 (Blood
glucose，BG)大于 14.9 mmol·L−1、标签为 9的数据

最多，共有 75616个 ECG周期信号及 CGM数据，

通过重复采样使每个标签的数据量扩充为 75616
个 ECG周期信号，最终神经网络训练和测试所使

用的数据集为 10个标签的数据总量共计 756160
个 ECG周期信号.
  

表 2    群体建模血糖分类标签及数据量

Table  2     Blood  glucose  classification  labels  and  data  volumes  upon
group modeling

Blood glucose classification/(mmol·L−1) Labels
Data

Size Ration/%

≤5.6 0 70164 10.1

>5.6 and ≤6.2 1 75424 10.9

>6.2 and ≤6.6 2 66765 9.6

>6.6 and ≤7.2 3 75247 10.8

>7.2 and ≤7.8 4 66346 9.5

>7.8 and ≤8.4 5 61272 8.9

>8.4 and ≤9.1 6 68823 9.9

>9.1 and ≤10.4 7 68464 9.9

>10.4 and ≤14.9 8 66292 9.5

>14.9 9 75616 10.9

图4显示了血糖值分别为5.9、8.1和10.5 mmol·L−1

时不同志愿者的 ECG波形 .  由图 4可知，对于不

同个体而言相同血糖水平下的 ECG信号存在差异

性，因此在建模时由于个体数据量有限可能会影

响血糖监测效果. 

2    模型建立

p×q

k(n)
p,q n i× j u(n)

i, j

CNN由输入层、卷积层、激活层、池化层、全

连接层及输出层组成，多用于实现基于大量数据

或图片的分类[23−25].  设第 n 层卷积核为 的矩阵

，若第 层为卷积层，其输出的 矩阵 可表

示为

u(n)
i, j =

s∑
p=1

s∑
q=1

χ(n−1)
i+p−1, j+q−1 ∗ k(n)

p,q+b(n) （1）

b s f

χ

式中， 为偏置参数、 为卷积核移动的步幅、 为

激活函数、输入特征映射为 ，其映射的前向传播

可表示为

χ(n)
i, j = f (u(n)

i, j ) （2）

b

L

为了实现神经网络重要特征的自动提取和准

确分类，利用损失函数计算模型输出与真实输出

之间的差异以调整 CNN隐藏层的连接权重和偏

移量 以提高神经网络的泛化能力 .  根据链式法

则，损失函数 [26] 对卷积核的偏导数的偏差项可计

算为[26−29]：

∂L

∂k(n)
p,q

=
∑

i

∑
j

 ∂L∂χ(n)
i, j

·
∂χ(n)

i, j

∂k(n)
p,q

 =
∑

i

∑
j

 ∂L∂χ(n)
i, j

· f ′(u(n)
i, j ) ·χ(n−1)

i+p−1, j+q−1


（3）

∂L
∂b(n) =

∑
i

∑
j

 ∂L∂χ(n)
i, j

·
∂χ(n)

i, j

∂b(n)

 =∑
i

∑
j

 ∂L∂χ(n)
i, j

· f (u(n)
i, j )


（4）

∂L

∂k(n)
p,q

k(n)
p,q

f ′(u(n)
i, j ) =

∂χ(n)
i, j

∂u(n)

式中， 表示损失函数对卷积核 求偏导，

.

n+1

X(x1, x2, · · · xn, l)

O(o1,o2, · · ·on, l′)

t = 1 t

LSTM中的内存块由一个或多个存储单元组

成的 [27].   对于任意长度为 的数据输入序列

输入到 LSTM体系中，最终输出序

列 经过连续写、读和复位估计三个

乘法单元：输入门 (in)、输出门 (ot)和遗忘门 (fr)对
记忆单元 (cl)在 LSTM体系结构的递归隐含层中

运算，其输出是以 到 的迭代方式 .   在时间步
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图 3    ECG信号滤波前后图像. （a）未滤波的 ECG信号；（b）IIR滤波

器去噪后的 ECG信号

Fig.3      Images  of  ECG signals  before  and  after  filtering:  (a)  unfiltered
ECG signal; (b) ECG signal followed by IIR filter
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t长处经 LSTM复杂处理单元经过各层后的输出可

简单地用下列公式表示[25]：

Din,t = σ(wX,inxt +wh,inht−1+wcl,inDcl,t−1+ bin) （5）

Dfr,t = σ(wX,frXt +wh,frht−1+wcl,frDcl,t−1+ bfr) （6）

Dcl,t = Dfr,t ⊙ Dcl,t−1+ Din,t ⊙ tanh
(
wX,clXt+

wh,clht−1+ bcl
) （7）

Ot = σ(wX,otXt +wh,otht−1+wcl,otDcl,t + bot) （8）

ht = Ot ⊙ tanh(Dcl,t) （9）

σ h w b其中， 为 sigmoid激活函数、 为输出、 和 为各

个门对应的参数矩阵和偏置参数.
在 LSTM的输出端使用全连接层作为分类神

经网络模型输出层.  经过预处理后的单个 ECG周

期及 CGM数据输入到 CNN-LSTM网络中，其输

出为不同的血糖标签的概率.  血糖监测模型性能

的评估通过血糖监测精确率 (Precision)、召回率

(Recall)、F1值 (F1-score)及混淆矩阵评估 [30].  其原

理如下：

P =
nrg
ncr

（10）

R =
nrg
nrl

（11）

F1− s = 2× P×R
P+R

（12）

nrg ncr
nrl

其中， P 为精确率、 R 为召回率、 F1-s为 F1值；

表示分类正确的正样本数量、 表示所有被

分为正样本的数量、 表示真实正样本的数量 .
混淆矩阵为可直观的看出每种分类标签监测效

果的错误矩阵，其正确监测结果都在矩阵对角

线上 . 

3    高精度血糖监测模型
 

3.1    模型建立

在本文研究的 CNN‒LSTM网络中，CNN是

由大小卷积核相结合的一维卷积、正则化过程和

最大池化层组成，最大池化输出被馈送到后续的

LSTM层 .  由于模型的超参数直接影响算法的性

能，因此需要调节学习速率、隐层数、池化层步

长、卷积核大小等超参数进行不同的实验验证，以

提高血糖监测模型的泛化能力 [29] 使其具有鲁棒

性.  研究所使用的模型超参数如表 3所示. 

3.2    实验验证

本文使用单个 Intel(R)Core(TM)i7-7700 中的

CPU进行训练和测试数据.  经过对比不同的损失
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图 4    不同志愿者在相同血糖水平下的一个 ECG信号周期波形示例. （a）BG=5.9 mmol·L−1；（b）BG=8.1 mmol·L−1；（c）BG=10.5 mmol·L−1

Fig.4    ECG signal cycle waveforms at the same BG level for different subjects: (a) BG = 5.9 mmol·L−1; (b) BG = 8.1 mmol·L−1; (c) BG = 10.5 mmol·L−1
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函数和学习率，最终选择 Adam优化器及交叉熵函

数作为损失函数.  为了达到更快的收敛速度，学习

率设置为 0.001，模型迭代的次数为 40[24].  为研究

数据集对血糖监测模型分类性能的影响，研究分

别选取两名健康志愿者和两名糖尿病患者志愿者

进行个体建模、12名志愿者群体建模分别评估分

类性能. 

3.2.1    个体建模

分别以 A1、A2、B1、B2作为数据集，经数据

分类后输入 CNN‒LSTM血糖监测模型中，对神经

网络进行训练和测试，其性能评估如表 4所示.  神
经网络对 4名志愿者血糖监测的精确率分别为

79%、80%、81% 和 86%.
  

表 4    A1、A2、B1和 B2分别进行个体建模性能评估

Table 4     Individual modeling performance evaluations for A1, A2, B1,
and B2

Volunteer Precision Recall F1-score

A1 0.79 0.79 0.79

A2 0.80 0.80 0.80

B1 0.81 0.79 0.79

B2 0.86 0.86 0.86
 

3.2.2    群体建模

使用 12名志愿者共计 756160个 ECG周期信

号，并利用 CNN‒LSTM模型对数据进行训练和测

试.  计算得到的血糖水平 10分类监测的精确率为

88.4%，血糖监测模型的混淆矩阵和性能评估如

表 5、表 6所示. 

3.3    结果分析及展望

本文提出了将血糖水平分为 10类，利用卷积

神经网络和长短期记忆网络相结合的 CNN ‒
LSTM对人体血糖水平进行高精度监测 .  首先提

取 ECG信号并使用 IIR滤波器滤除噪声，然后利

用 Acq及 Matlab软件分离出完整的 ECG周期信

号，将 ECG周期信号及 CGM数据集作为输入，利

用 CNN-LSTM神经网络模型分别对个体模型和群

体模型进行训练和测试.  研究表明，群体建模的血

糖监测性能优于个体建模.
相比基于回归算法或人工神经网络模型 [15−17]，

本文所提出的 CNN‒LSTM模型监测血糖可达

10分类，精度更高.  随着可穿戴技术的发展，实时

的心电信号和血糖数据可便捷保存为数字信号，

存储在计算机中，为可穿戴的无创血糖系统研究

提供了条件 [22−25].  前人的研究大多基于人体生理

表 3    CNN‒LSTM模型参数设置

Table 3    Parameter setting of the CNN‒LSTM model

Layers Type Neurons Filters Kernel-size Strides Padding Pool-size

1 Conv1d (1,1,700) 8 3 1 0 —

2 BatchNorm1d (8,1, 698) — — — — —

3 ReLU (8,1, 698) — — — — —

4 MaxPool1d (8,1, 698) — — — 0 2

5 Conv1d (8,1, 348) 16 5 1 0 —

6 BatchNorm1d (16,1, 344) — — — — —

7 ReLU (16,1, 344) — — — — —

8 MaxPool1d (16,1, 344) — — — 0 2

9 Conv1d (16,1, 172) 32 8 1 0 —

10 BatchNorm1d (32,1, 165) — — — — —

11 ReLU (32,1, 165) — — — — —

12 MaxPool1d (32,1,165) — — — 0 2

13 Conv1d (32,1, 83) 128 2 1 0 ‒

14 BatchNorm1d (128,1, 82) — — — — —

15 ReLU (128,1, 82) — — — — —

16 LSTM (128,1, 82) 128 — — — —

17 Fully-connected (1,128) — — — — —

18 Fully-connected (1, 64) — — — — —

19 Output 10 — — — — —
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特征、外界环境特征或血糖数据监测血糖 [20−21]，本

研究使用课题组实验获得的 ECG周期信号和

CGM数据，为实现血糖水平的实时、精准监测提

供了一种有力的理论支撑与技术指导.
本文对比了刘宇巍提出的基于 PPG和 ECG

信号融合的无创血糖检测方法 [16]，发现基于 ECG
周期信号的群体建模方法，其精确率更高，达到

88%，相比刘宇巍使用 5次数据的 6分类监测精确

率和分类精度都有所提升，表 7对比了血糖监测

模型性能.  实验证明本研究方法能实现基于 ECG
信号精准监测血糖水平.  在今后的血糖水平监测

研究中，将致力于规范实验流程：首先，增加志愿

者数量及正式实验时长以扩大数据集；其次，提高

实验设备精确性以减少 ECG信号噪声.

课题组还将进一步探索与血糖水平密切关联

的生理信号，今后的研究将考虑在数据中加入其

他与人体血糖关联密切的生理数据继续优化模

型，提升模型普适性，以致力于对高精度无创血糖

仪的研制提供新思路. 

4    结论

（1）提出了一种基于 ECG的血糖水平 10分类

监测模型，相比于回归算法和其他人工神经网络

模型，所提出的 CNN‒LSTM模型具有较为优越的

性能，血糖监测精确率明显提升.
（2）提出了将一个完整的 ECG周期信号数据

作为 CNN‒LSTM的输入特征，经过对比实验表

明，与个体建模相比，群体建模的血糖监测性能更

优，扩大数据集将会在一定程度上优化血糖监测

模型的性能.

表 5    群体建模下的血糖监测混淆矩阵

Table 5    Confusion matrix for blood glucose prediction under group modeling

Labels Predict 0 Predict 1 Predict 2 Predict 3 Predict 4 Predict 5 Predict 6 Predict 7 Predict 8 Predict 9

0 1083 45 9 10 0 0 0 0 0 0

1 37 1021 35 29 0 0 0 0 0 0

2 9 35 1093 31 0 1 0 0 0 0

3 10 90 98 926 34 0 0 0 0 0

4 0 0 0 20 1119 47 12 1 1 2

5 0 0 1 0 65 945 77 2 8 40

6 0 0 0 0 3 4 1010 99 24 50

7 0 0 0 0 2 0 19 966 87 71

8 0 0 0 0 2 0 6 43 982 105

9 0 0 0 0 5 10 24 3 27 1051
 

表 6    血糖监测模型性能评估

Table 6    Performance  evaluation  of  the  proposed  glucose  prediction
model

Labels Precision Recall F1-score

0 0.95 0.94 0.95

1 0.86 0.91 0.88

2 0.88 0.93 0.91

3 0.91 0.80 0.85

4 0.91 0.93 0.92

5 0.94 0.83 0.88

6 0.88 0.85 0.86

7 0.87 0.84 0.86

8 0.87 0.86 0.87

9 0.80 0.94 0.86

表 7    血糖监测模型对比

Table 7    Comparison of glucose prediction models

Related work Classification Using signals Modeling method Model Precision/%

Literature[16] 6 ECG+PPG Individual modeling

ELM 83.5

CNN 81.2

Fractional order system 77.3

This paper 10 ECG
Individual modeling CNN‒LSTM 81.5

Group modeling CNN‒LSTM 88.4
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（3）今后的研究可通过改进可穿戴式传感器

的设计，采集多种人体生理数据（如 PPG、脑电信

号及血氧含量等），实现多模生理信号的融合，这

对于今后无创血糖技术的发展及可穿戴的个性化

健康监测设备的研制有重大的意义.
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