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摘  要 

随着我国人口老龄化形式日益严峻，糖尿病已经成为危害老年人身体健康的重要因素，而血糖检测是血

糖管控的重要手段，目前，基于可穿戴设备采集血糖数据，利用人工智能技术实现血糖预测是未来发展

的趋势。本文首先从血糖数据采集方式展开综述，分别介绍了侵入式和接触式采集的特点，其次论述了

可穿戴设备血糖数据预处理方法，并分析了其优缺点，然后对国内外血糖预测技术进行总结，最后探讨

了基于可穿戴设备的血糖数据采集、处理和预测技术所面临的问题以及未来的发展趋势。 
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Abstract 
With the increasingly severe form of population aging in my country, diabetes has become an im-
portant factor that endangers the health of the elderly, and blood sugar detection is an important 
means of blood glucose control. Based on wearable devices to collect blood glucose data and use 
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artificial intelligence technology to achieve blood glucose prediction is the future development 
trend. This paper firstly summarizes the methods of blood glucose data collection, introduces the 
characteristics of invasive and contact collection, and then discusses the preprocessing method of 
blood glucose data of wearable devices, and analyzes its advantages and disadvantages, and then 
summarizes the domestic and foreign blood glucose prediction technologies, and finally discusses 
the problems and future development trends of blood glucose data collection, processing and pre-
diction technology based on wearable devices. 
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1. 引言 

近年来，随着传感器技术的发展，血糖检测方式发生巨大改变，具体表现为，1) 由单点检测变为连

续动态检测，即有便携式血糖检测设备血糖检测变为可穿戴设备连续血糖监测；2) 由直接检测变为间接

检测，即由直接取血检测变为由组织液，体液等其他生理信号进行预测。与血糖检测技术相比，血糖预

测则使用机器学习和深度学习可以挖掘血糖数据内在的信息，从而更好的估计和理解当前血糖变化的趋

势，以对当下和未来的情况做出预判，成为广大学者的研究热点[1] [2] [3]。血糖预测主要依靠大量的血

糖数据训练出血糖预测模型以对高血糖和低血糖事件预警，其具体包含以下步骤：首先获取血糖数据，

其次通过数据预处理技术对血糖数据进行异常值检测和缺失值填补，然后建立血糖预测模型，最后通过

输入生理数据到模型中实现对未来一段时间的血糖预测。血糖数据是预测的基础，而血糖预测是实现血

糖管控的桥梁，因此，本文着重探讨血糖数据的采集技术、数据预处理技术和血糖预测技术，并分别分

析它们的优缺点以及发展趋势。 

2. 血糖数据采集技术 

根据检测是否给患者带来创口，其检测方式可以分为有创，无创，微创。其中，有创是传统的指尖

采血检测，它往往是通过便携式血糖仪进行单点检测，检测较为准确，但操作过程麻烦，而且不能获得

连续的血糖变化，此外，频繁的指尖取血会给患者带来痛苦，导致他们常用抵触的心理。微创常用葡萄

糖传感器植入皮肤体内，根据皮肤外表面的接受器获得血糖信号，优点是能够获得连续的血糖变化，但

是由于组织液内的葡萄糖含量较少，血液中的葡萄糖在向组织液中扩散中需要一定的时间，因此依据此

种方式获得的血糖值具有时滞性，此外，由于人体活动、环境变化以及人体内异物反应，会导致传感器

发生故障，因此需要定期的更换体内的传感器。而无创多采用体液，光谱和能量守恒的方法进行血糖测

量，其目前大部分处于实验阶段，只能作为血糖检测的辅助方法。根据血糖检测设备的佩戴方式，其又

可以分为基于侵入式的可穿戴设备的血糖检测和接触式的可穿戴设备的血糖检测。 

2.1. 基于侵入式的可穿戴设备的血糖数据采集 

侵入型的可穿戴设备主要由皮下所植入的血糖测量传感器和位于皮肤表面的发射器组成，然后通过
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无线传输单元将血糖数据发送到移动终端。根据传感器外形结构特征可以将其分为单针一体式和多针分

体式，目前，传感器多以微针的形式植入皮下, 通过组织间质液检测经代谢产生的葡萄糖。相较于直接

采血的方式，微针因其较小的尺寸大大降低了患者的疼痛感。在早期的研究中，Shichir [4]等人开发了一

种带有针型血糖传感器的无线血糖监测系统，能够连续工作 77 小时，对植入式可穿戴设备的发展起到了

推动作用，Sharma S [5]等人将固体微针阵列修饰成葡萄糖传感器，如图 1(a)所示，并将其置于皮下组织

液中，可用于连续检测血糖浓度。随后，中山大学团队[6]研制出集血糖检测和治疗的可穿戴一体化系统，

见图 1(c)，该系统通过微针穿刺皮肤，结合离子电渗疗技术，增强葡萄糖的提取效率和胰岛素的传输效

率。蒲治华[7]团队研制出穿戴式柔性表皮电化学葡萄糖传感器贴片，见图 1(b)，与前者不同的是，该贴

片使用一种热激活的方式提高间质液的葡萄糖的提取效率，使用差分结构的电化学传感器能消除汗液对

血糖检测的影响。东京大学团队[8]研制出一种廉价、一次性和可生物降解的微针贴片传感器，见图 1(d)，
将可降解的微针和葡萄糖置于贴片两侧，通过细胞间质液，可实现持续测量血糖。 

 

 
(a) 微针阵列葡萄糖传感器                              (b) 葡萄糖传感器贴片 

 
(c) 可穿戴诊疗一体化系统                             (d)微针贴片传感器 

Figure 1. Microneedle-based wearable blood glucose detection device 
图 1. 基于微针的可穿戴血糖检测设备 

 
近年来，各大医疗公司致力于推动可穿戴血糖检测设备从实验室走向市场。其中，ECHO Therapeutics

公司针对住院患者开发了一款 Symphony 可穿戴设备，如图 2(a)所示，其形状类似于硬币，通过抽取皮肤

内组织液进行连续血糖监测，并通过 wifi 和蓝牙将其传输至移动终端，但其传感器探头仅有 24 小时的使

用寿命。雅培公司研制的 Free Style Libre 2 血糖监测仪可通过微型针头固定在手臂外侧，见图 2(b)，不同

的是需要手持血糖扫描器对数据进行读取，可观的是，传感器可在体内工作两周左右[9]。类似的还有德

康公司的 G6 血糖监测系统[10]，如图 2(c)，可连续进行 90 天血糖监测的 Eversense CGM 系统，如图 2(d)。 
然而，在实际应用中，为了反映真实的血糖水平，需要考虑组织液中的血糖值的时滞性，因为组织
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间液中与血液之间的葡萄糖扩散达到平衡需要一定的时间，据研究表明，相比于血液，组织液中的葡萄

糖浓度滞后时间为 4 分钟到 26 分钟不等[11]。此外还需要考虑，人体在日常活动、环境因素对传感器误

差造成的影响。传感器误差可以归纳为 3 个部分[12]，即由血液中葡萄糖到组织间液葡萄糖之间的动力学

因素引起的误差，传感器校准误差和环境噪声。其中，因校准因子的估计不足而导致的误差是误差主要

来源部分。而对传感器背景电流的估计失准是产生校准误差的主要因素，其会影响对低血糖的估计，在

葡萄糖发生波动时，葡萄糖在血液和组织液中的扩散会发生严重滞后，从而导致对低血糖的漏检。此外，

除了来自环境和日常活动对传感器产生的误差之外，患者之间的个体差异也是不能忽略的因素。传感器

工艺、微针的安装位置、皮肤厚度、组织间液内的生物化学反应等都会影响传感器的血糖检测性能和使

用寿命。另外，葡萄糖氧化酶的活性对温度比较敏感，从而影响葡萄糖的分解和转化，进而使得检测结

果具有差异性。 
 

          
(a) Symphony                    (b) Free Style Libre Flash 

       
(c) G6                              (d) Eversense CGM 

Figure 2. Invasive wearable blood glucose monitoring device 
图 2. 侵入式可穿戴血糖检测设备 

2.2. 基于接触式的可穿戴设备的血糖数据采集 

为了减少侵入式血糖检测传感器给人体带来的创伤，一些研究学者和医疗公司研发了接触式可穿戴

设备用于血糖检测。2000 年，Mendosa [13]公司研制出一款手表式可穿戴血糖检测设备 GlucoWatch，如

图 3(a)，其通过产生微电流将皮下组织中的带电离子迁移至体表，根据带电离子量来推算葡萄糖浓度。

此后，Hanna 等人[14]设计出一种柔性可穿戴传感器，可通过调整电磁波以达到对血液中血糖的监测。美

国 C8 MediSensors 公司[15]研发一款腰带式血糖仪 HG1-c，见图 3(b)，其利用拉曼光谱技术，根据光的吸

收量来推算血糖浓度。近年来，随着新兴材料技术的发展，一些研究者尝试将其用于血糖传感器材料的

制备，Lee [16]等人使用石墨烯技术开发制造的手腕贴膜片，其利用传感器探测汗液中的葡萄糖含量和 pH
值，再结合体温从而计算出病人血液中的葡萄糖水平。Zhu [17]等人研制出一种腕带式可穿戴无酶葡萄糖
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传感器，见图 3(c)，其主要工作是在电极上覆盖氟碳基材料，然后通过检测皮肤表面汗液中的葡萄糖实

现对血糖浓度的监测，另一个研究团队[18]使用开发了一款可穿戴的血糖监测设备，其主要利用石墨烯的

导电性和镍的葡萄糖敏感性，通过与人体稳定连接来达到血糖监测的目的。此外，如图 3(d)，谷歌团队

[19]利用机器视觉技术研制出一种用于血糖监测的智能眼镜，其主要通过生物传感器检测泪液已获得血糖

浓度，但是这种通过泪液获得的葡萄糖浓度与血液中的葡萄糖浓度相比仍然具有一定的时滞性，此外还

存在检测准确度较低，样本收集困难等问题。 
理论上，这种与皮肤接触，通过体液来获取血糖浓度的方式不如侵入式精确，除了存在测算滞后现

象外，环境因素，运动，心理变化，身体差异等都会影响血糖的检测，但是其未对皮肤造成创伤，而且

设备佩戴方便，具有巨大的市场价值，但对测量的准确度和灵敏度就有了更高的要求。目前,接触式生物

传感器测量与真实值有一定的误差，但可以用于医用的辅助检测。 
 

            
(a) GlucoWatch                             (b) 可穿戴血糖仪 HG1-c 

       
(c) 腕带式可穿戴无酶葡萄糖传感器                  (d)  Google 智能眼镜 

Figure 3. Contact wearable blood glucose detection device 
图 3. 接触式可穿戴血糖检测设备 

3. 血糖数据处理技术 

不同于传统的便携式血糖仪由毛细血管直接检测，可穿戴设备则通过体液和组织间液间接检测，传

感器检测环境存在不稳定环境因素，而且这一过程常持续数小时或者数天，此外，血糖数据在采集的过

程中会发生数据丢失和数据异常等现象，其会导致后续血糖预测出现偏差，甚至会得出错误的结论，不

利于对血糖水平进行决策，因此提前对血糖数据预处理是进行时间序列数据挖掘的首先执行的步骤。根

据预处理方式的不同，可以分为基于误差产生原因的数据预处理和基于数据驱动的数据预处理。 

3.1. 基于误差产生原因的数据预处理 

Breton [20]等人用一个单室模型来模拟葡萄糖传感器的状态，认为血糖数据异常是由传感器校准、血
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液到间质液的动态变化和环境噪声引起的，以至于后来处理传感器故障时都是集中在这几个方面展开研

究，考虑到传感器误差具有高度依赖性，使用固定时间常数的一阶线性模型模拟 BG-IG 动力学引起的误

差，使用自回归移动平均(AR)模型描述测量噪声；然而，时间不变的模型参数不适用于血液到间质的动

态变化，因此 Lunn [21]等人将 BG-IG 动力学的模型的时间常数设计成个性化的，而且引入了一个基于线

性回归的简单校准误差模型。基于此，Facchinetti [22]等人在校准误差模型做了改进，使用了时间变量函

数代替线性回归。Vettoretti [23]所设计CGM误差模型结合了一阶线性动态模型来描述血浆-间质动力学，

二阶多项式模型来描述校准误差，以及用一个自回归模型来描述测量噪声，将校准周期扩展到传感器整

个寿命，减少了校准误差的发生，但是这些模型都是基于传感器稳态运行条件下的检测，未加入模型的

随机因素，Jia [24]使用数字滤波器来减少由采样和测量误差引起的不确定性。Andrea [25]等人建立了一

个非线性葡萄糖/胰岛素/膳食动态模型，采用无痕卡尔曼滤波器用于非线性模型的状态和参数估计，开发

了主成分分析模型并用来检测动态变化。然而此类基于原因所建的误差模型，往往要考虑很多因素，稳

定性较差，只能适用于特定的传感器。 

3.2. 基于数据驱动的数据预处理方法 

基于异常值产生原因的检测，常常要考虑 BG-IG 动态变化、校准误差和随机噪声，所建模型多为组

合型模型，特别是考虑了人的生理变化和环境的随机性，导致模型稳定性较差且仅适用于特殊的传感器。

与基于异常值产生原因的检测不同，基于数据驱动的误差检测只需要历史数据就能估计测量值与真实值

之间的差距，然后判断是否超过阈值就可以完成异常检测。 
早期的研究中使用小波[26]用于数据的异常检测，但是基于小波方法的检测效果受限于误差程度的大

小。文献[27] [28]通过卡尔曼滤波预测的血糖值与采样值对比来进行判断，然而卡尔曼滤波的参数以及对

应判断准则的设置都会影响到最终的检测结果，此外，传感器在较长时间下会出现误差累计导致后期检

测效果较差。Leala 等人[29]使用主成分分析方法用于异常值检测，当原始数据之间存在共线现象时，其

由于不能有效消除重叠信息而表现不佳。此外还有使用自回归移动平均模型[30]估计下一时刻的血糖值，

通过误差阈值来检测异常值，但是此类基于数据驱动的异常检测严重依赖大量的历史数据，其预测精度

对数据集的大小和分布很敏感。 
相比之下，作为一种无监督的学习方法，聚类不需要对样本进行标记就可以揭示数据内在的性质和

规律。文献[31] [32]使用一种 k-medoids 聚类算法对异常值检测，且检测效果具有显著的竞争力，但是此

类算法需要在集合中随机选择 k 个数据样本作为簇族的中心点，使的算法每次的聚类结果具有一定的差

异。DBSCAN 聚类算法结果比较稳定，广泛应用于各种领域[33] [34]，但是需要先验知识去设置邻域参

数(ε, MinPts)。 

4. 血糖预测技术 

血糖预测是用来血糖控制的桥梁，对于未来的血糖管理起到重要的作用。就目前来看，可穿戴设备

的监测值，相较于实际血糖值有一定的时间差，对于病人及时发现高低血糖并采取治疗措施产生不利影

响。因为胰岛素注射和碳水化合物的摄入和吸收需要一定的时间，显然，由可穿戴设备检测出的血糖值

不能满足要求。而准确的血糖预测可以有效避免异常血糖事件的发生，其可以在未来的血糖预判和治疗

产生积极地作用。血糖预测模型主要分为生理建模和数据驱动建模两大类，近年来血糖的预测工作大多

集中在基于生理模型预测和通过机器学习建模预测来实现。 

4.1. 基于生理模型的血糖预测 

所谓的生理模型[3]就是运用生理知识模拟患者体内葡萄糖代谢，胰岛素和碳水化合物等人体内的生
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物反应。然而生理模型的一个主要缺点是完全依赖于个人的生理机制，所建模型不具有普适性，此外还

需要先验知识来调整模型生理参数[35]。 
根据生理模型的复杂度可以分为最小模型和最大模型，最小模型描述了胰岛素对血糖消耗的影响以

及血糖与胰岛素释放的关系。1984 年，Bergman [36]等人提出了一个小型非线性三阶模型以预测葡萄糖

静脉耐量实验的血糖浓度响应。随后同团队的 Cobelli [37]等人又对其进行了改进，并从生理角度比较了

房室模型和非房室模型，突出了房室方法更合理的生理建模优势。Sorensen [38]等人根据人体内葡萄糖代

谢建立了多分室模型，包括肝脏，大脑，肠胃以及组织等，通过量化各分室模型参数来调高血糖浓度的

预测能力。2004 年，Hovorka [39]等人通过外源输入胰岛素注射速率，碳水化合物的摄入量和摄入时间，

根据葡萄糖-胰岛素代谢模型，计算出血液中的胰岛素和葡萄糖含量，随后，Wilinska [40]等人在此模型

的基础上，研究了胰岛素的注射速率和注射位置对葡萄糖的降解的影响。而最大模型则兼顾了生理系统

中已知的病理和药理信息，并将人体的葡萄和胰岛素的代谢过程进行细分用以描述血糖调节机理，

DallaMa [41]团队采用三重示踪技术采集204位健康对象的生理数据，对人体各个部位发热葡萄糖吸收速、

内源性葡萄糖转化、葡萄糖代谢和胰岛素分泌等进行估算，根据平均数据拟合得到模型中的未知参数。

Roy [42]等人考虑了葡萄糖，蛋白质和游离脂肪酸建立了混合膳食模型。 
生理模型本身较为复杂，参数众多，从临床实验中收集数据来建立生理模型难度较大，因此相比于

数据驱动的血糖预测方法，采用生理模型进行血糖预测的较少。 

4.2. 基于数据驱动的血糖预测 

与生理模型不同，数据驱动模型仅关注病人的历史数据,摒弃了基于人体的生理不确定因素，往往能

达到更好的预测结果。Eren-Oruklu [43]等人提出了一种基于 ARMA 模型的自适应单变量模型以预测高血

糖或低血糖事件，这种使用单一的历史数据对当前状态进行预测，模型不具有稳定性，因此使用多变量

来预测能够降低对单一数据的依赖。Georga [44]等人提出了一种递归多变量核自适应滤波方法，用于个

性化血糖短时预测。随后，Wang [45]等人证实了胰岛素剂量和膳食摄入量对血糖波动具有一定的影响，

基于此，一些研究将日常事件，如葡萄糖、胰岛素、膳食和运动等因素融入到模型中使其对单个变量的

依赖性降低，虽然此类模型提高了预测的准确率，但是稳定性较差。 
实践证明[46]仅仅使用一种特定的方法来预测血糖会产生片面的结果，而将各种预测方法结合起来可

以发挥各自的优势，使预测结果达到最优。文献[28]使用了一种堆叠式 LSTM 的深度循环神经网络模型

用于血糖预测，与单一的 LSTM 相比，扩张了输入数据的长度，但是 LSTM 只能获取数据从前向后的特

征而不能获取从后向前的特征，而 BiLSTM 能够弥足这一缺点，因此另一篇研究[47]使用 BiLSTM 层来

预测血液不同范围的葡萄糖水平，与单一的 LSTM 相比预测精度更高。此外，为了扩大 CNN 网络输入

数据的深度，有学者[48] [49] [50]提出了一种深度 DCNN 网络，通过扩张卷积来处理多维度的长信号，

其性能优于浅层网络。Xie [28]等人使用TCN(DCNN网络的一种变体)网络预测BG水平，并评估了LSTM、

ARX 和 SVR 等模型的预测性能发现 TCN 在 BG 轨迹表现更加稳健。文献[50]开创性的提出了 CNN 与

LSTM 的结合，在预测的精度上有惊人的表现。 

5. 展望 

尽管基于可穿戴设备的血糖数据的采集、处理和预测技术取得飞跃的发展，但仍然存在一些问题阻

碍其进一步的发展，目前面临的问题主要存在以下 3 个方面。 
1) 对于可穿戴设备血糖数据的采集，由于侵入式设备因要将传感器植入患者体内，常常面临着环境

复杂多变，个体差异等不利因素，其稳定性和准确性不能达到临床应用的标准，而接触式设备则通过血
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液的替代物(汗液、泪液等体液)进行检测，其准确度较低，仍处于实验阶段，因此，开发对葡萄糖具有较

高敏感性的材料，设计具有较高稳定性的血糖传感器是可穿戴设备未来发展的方向。 
2) 对于血糖数据的预处理，基于误差产生原因的预处理，往往要考虑很多因素(胰岛素、葡萄糖、碳

水化合物吸收等)，需要动态调整模型参数而导致稳定性较差，只能适用于特定的传感器。而基于数据驱

动的有监督学习方法常需要有标签的数据进行训练，才能发现异常数据，因此，如何对数据进行相似性

度量，利用数据本身的特点进行异常值分类值得研究和探讨。 
3) 对于血糖预测，基于生理模型的预测大多数都是仅考虑单因素，其预测精度和稳定性难以保证；

而基于数据驱动的预测往往仅使用一种特定的方法来预测血糖会产生片面的结果，因此，使用集成学习

的方法，构建多模型和多数据驱动的方法往往是预测精度达到最优。 

6. 结语 

血糖数据是血糖预测的基础，其质量的好坏往往影响预测模型的精度，从而不利于血糖的管控。文

中围绕基于可穿戴设备的血糖采集、处理和预测技术最新进展，对其进行总结和分类，并分析了不同技

术的优缺点，此外还讨论了可穿戴设备的血糖采集、数据处理和血糖预测在未来应用中需要解决的问题，

助力其在未来创新与应用。 
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