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摘 要： 糖尿病是当今危害人类健康的常见疾病之一，有效管理和控制血糖对患者至关重要。传统的

血糖预测模型大多为单一的深度学习模型，存在精度不足或效率太低的缺陷，制约了其在实际应用中

的效果，为此，本文提出了一种基于麻雀搜索的混合神经网络模型，将其应用到血糖预测中。该模型结

合 了 时 域 卷 积 网 络（Temporal convolutional network，TCN）和 门 控 循 环 单 元（Gated recurrent unit，
GRU），是基于端到端方式训练的时序神经网络，根据患者的血糖水平历史记录预测血糖。为确保该模

型的泛化能力，使用两个不同来源的数据集进行验证。首先，对多源时序监测数据的特征采样频率进

行设定，时间间隔为 5 min，接着对数据做平滑处理和标准化，并通过 TCN 对时序数据捕捉时序模式和

依赖特征；然后通过构建基于注意力机制的 GRU（GRU⁃Attention）模型进一步提取特征并建模；最后使

用麻雀搜索算法对 TCN 和 GRU⁃Attention 模型进行超参数优化，实现血糖预测模型。为了证明本文所

提模型的有效性，将其预测结果与其他模型进行对比，包括 LSTM、ARIMA 和 RNN 等。研究结果表

明，提出的基于麻雀搜索算法的 TCN 和 GRU⁃Attention 模型在血糖值预测任务中表现良好，两个数据

集的均方根误差（Root mean square error，RMSE）和平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）分别为

0.552 和 0.402、0.531 和 0.388，均优于其他模型。

关键词：  血糖预测；麻雀搜索算法；注意力机制；时域卷积网络；门控循环单元

中图分类号：  TP391    文献标志码：A

Hybrid Neural Network Model Based on Sparrow Search Algorithm and Its 
Application in Blood Glucose Prediction
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Abstract： Diabetes is one of the most common diseases that endanger human health. Effective 
management and control of blood sugar is very important for patients. Traditional blood glucose prediction 
models are mostly single deep learning models， which have the defect of insufficient accuracy or low 
efficiency， restricting their effect in practical application. Therefore， a hybrid neural network model based 
on sparrow search is proposed and applied to blood glucose prediction. The proposed model combines a 
temporal convolutional network （TCN） and a gated recurrent unit （GRU）， and it is a sequential neural 
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network trained in an end⁃to⁃end manner to predict blood glucose based on a patient’s blood glucose level 
history. In order to ensure the generalization ability of the model， data sets from two different sources are 
used for validation. Firstly， the feature sampling frequency of multi⁃source timing monitoring data is set at 
a time interval of 5 min， the data is smooth-processed and standardized， and the timing pattern and 
dependency characteristics are captured by TCN. Then， by constructing a GRU model based on the 
attention mechanism （GRU⁃Attention）， features are further extracted and modeled. Finally， the sparrow 
search algorithm is used to optimize the hyperparameters of the TCN and GRU-attention models to realize 
the blood glucose prediction model. To prove the validity of the proposed model， its prediction results are 
compared with those of other models， including LSTM， ARIMA， RNN， etc. The results show that the 
proposed TCN and GRU-Attention models based on the sparrow search algorithm perform well in the task 
of predicting blood glucose value. The root mean square error （RMSE） and mean absolute error （MAE） 
of the two datasets are 0.552 and 0.402， 0.531 and 0.388， respectively， which are all better than other 
models.
Key words: blood glucose prediction; sparrow search algorithm; attention mechanism; temporal 
convolutional network (TCN); gated recurrent unit (GRU)

引   言

糖尿病作为一种慢性的代谢性疾病，主要源于人体细胞膜上胰岛素受体数量减少或受体敏感性下

降［1］，导致胰岛素的分泌无法满足生理需要。由于胰岛素的绝对或相对不足，使其无法有效发挥生理作

用，进而导致患者血糖难以维持在正常范围［2］。这一病理对全球流行病学和公共卫生构成了严峻挑战。

在这一背景下，确保精准的血糖水平预测对于糖尿病患者的生活质量至关重要。精准的血糖预测有助

于提前干预和调整治疗方案，以有效控制血糖水平。因此，发展和应用可靠的血糖预测模型成为科学

领域中研究的关键方向之一。

为了提升血糖预测的精度，国际国内众多专家学者一直致力于研究高效的预测模型，使用最广泛

的包括机器学习方法和回归分析方法［3］。近年来，随着人工智能领域算法技术的不断迭代和深度学习

的崛起，一系列基于神经网络的方法也正逐渐成为糖尿病血糖预测领域的焦点。这些深度学习模型能

够更灵活地处理复杂的时空动态特征［4］和非线性关系。以基于线性关系假设的差分自回归滑动平均

（Autoregressive integrated moving average， ARIMA）模型为例，对于某些复杂的时间序列难以捕捉到非

线性动态特征［5］，且对时间序列的平稳性要求［6］较高。相比之下，长短期记忆网络（Long short⁃term 
memory，LSTM）尽管在序列数据处理方面表现出色，但由于其对内存的大量需求，需要存储隐藏状态，

且后续时间的预测受限于前一次的完成，因而训练过程比较耗时。

深度学习方法的引入虽然为糖尿病血糖预测提供了新思路，但也需要权衡计算资源消耗与模型性

能，特别是在要求快速响应的医疗应用［7］中。同时，不难发现，在当前的血糖预测研究实验中，大多数学

者都倾向采用单一的神经网络模型。然而，这种做法在捕捉时间序列信息方面存在诸多限制［8］，对于序

列数据中复杂时空动态关系的挖掘能力不足［9］，难以有效处理时间序列数据中的动态变化，从而引发模

型精度不足的问题。

为应对上述问题，需要考虑采用更为复杂的模型结构，例如结合多种神经网络架构。对此，本研究

提出了一种基于麻雀搜索算法的时域卷积网络（Temporal convolutional network，TCN）和门控循环单

元（Gated recurrent unit，GRU）模型，并将其应用于血糖预测中。该模型通过麻雀搜索算法对 TCN 和
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GRU 模型进行超参数调优，优化模型的性能。在训练过程中，TCN 并行计算的特性［10］可以加速模型训

练和推断的过程，用于捕捉数据的时序特征；在基于非线性拟合的 GRU 中引入注意力机制（Attention 
mechanism），有助于 GRU 在快速建模的过程中更好地聚焦时序关系［11］，提升模型对关键信息的捕获。

基于此，本研究基于机器学习理论在血糖预测领域的贡献如下：

（1） 通过采用麻雀搜索的群智能优化算法，利用群体智能的优势，通过多个个体之间的信息共享和

协同搜索，对 TCN 和 GRU 模型进行超参数优化，提高搜索效率和全局优化的能力，以实现最优性能。

（2） 结合 TCN 和 GRU 两种不同深度学习模型，充分利用 TCN 的并行计算特性，学习过去的时序

数据中的依赖关系，得到原始数据的时序特征，然后在 GRU 中增加 Attention 层，在数据建模过程中进

一步挖掘时序中的关键信息，应用到血糖预测任务中，提高血糖预测效率和准确性。

（3） 在数据预处理阶段，通过滑动窗口的方式对时间序列数据做平滑处理，减少数据波动，更有效

地捕捉时间序列中的趋势和周期性变化，提高模型对于数据特征的敏感性。

（4） 对两种数据集的多名不同患者的血糖数据进行神经网络模型的学习和训练，以实现对患者血

糖水平的准确预测。

1 相关工作  

在实际临床应用中，对血糖预测的准确性要求很高。研究人员在开发血糖预测模型领域研究了大

量工作，随着深度学习技术的不断成熟，神经网络在血糖值和糖尿病预测任务中应用越来越受欢迎。

以 LSTM 为例，Rabby 等［12］使用基于 LSTM 的循环神经网络模型进行血糖预测的深度学习，在优化最

佳特征组合的基础上，通过堆叠多层 LSTM 提高血糖预测精度；Yang 等［13］提出了一种自回归积分移动

平均模型，基于模型自适应识别算法进行血糖预测和低血糖预警；Martinsson 等［14］讨论使用循环神经网

络（Recurrent neural network， RNN）模型，通过学习患者的血糖水平历史记录来预测未来的血糖水平，

并在建模过程中使用 LSTM 单元优化以应对针对 RNN 的梯度消失问题；Peng 等［15］针对 LSTM 参数太

多、容易过拟合的缺陷，在简化 LSTM 网络规模的基础上融入 GRU，构建 LSTM⁃GRU 模型预测血糖水

平，性能表现良好。

针对上述现有的血糖预测方法，无论是改进的单一预测模型还是混合预测模型，都只擅长在短期

内获得良好的预测效果。然而，血糖水平的变化通常具有强烈的时序依赖性，当前或未来时刻的血糖

水平受过去时刻的影响很大。在实际临床应用中，特别是长时间范围内的时序血糖数据，医疗专业人

士和患者可能很难理解模型的预测结果。为了获得更佳的预测效果，很多研究人员使用注意力机制增

强长期依赖关系的捕获效果。

注意力在增加神经元之间的连接方面具有很好的特点，因为它可以自适应地选择相关的隐藏状态

并在每个时间步维持所有隐藏状态。在传统的神经网络中，每个神经元的输出只依赖于前一层的所有

神经元的输出，而在注意力机制中，每个神经元的输出不仅仅取决于前一层的所有神经元的输出［16］，还

依赖于数据不同部分的权重，能够让模型更加关注输入序列中的关键信息，从而提高模型的精度和

效率。

人类视觉在信息接收的过程中并非是一蹴而就的，而是通过将注意力聚焦在特定部分上，以“高分

辨率”感知关注区域，而对其他部分进行“低分辨率”感知［17］。这意味着通过赋予特定部分更高的关注

权重，以极小的关注权重感知其他部分。注意力机制被设计成模仿人类大脑和视觉系统处理信息的方

式，通过为不同信息赋予不同的权重。Yan 等［18］提出一种基于时空注意力机制的编码器⁃解码器神经网

络结构，考虑视频中的空间和时间结构，使解码器能够自动选择最相关的时间段中的重要区域进行单
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词预测；Ran 等［19］使用 LSTM 对复杂非线性时空交通动态进行建模，将注意力机制应用于每个 LSTM
单元的输出层，所提出的模型比单一的 LSTM 模型具有更好的准确性；Zhang 等［20］构建了基于深度分

解机和注意力机制的卷积神经网络模型，通过增强的特征学习来提高股票价格走势的预测精度；Chen
等［21］针对机械中的关键部分零件的寿命预测，构建了一种基于注意力机制的轴承剩余使用寿命预测的

深度学习新方法，取得了很好的性能。

但注意力机制并没有被广泛地应用在实际的血糖预测任务中。本文将结合 GRU 和注意力机制构

建深度学习神经网络模型 GRU⁃Attention，并应用到血糖预测应用中。注意力机制会在 GRU 捕捉时序

特征的基础上更加聚焦于具有更高权重的特定信息，同时抑制对于其他无关信息的过多关注，使得

GRU 在处理序列数据［22］时更为准确和高效，从而提高血糖预测任务的精确性。

同时，构建有效的深度学习模型是一个复杂且耗时的过程，这涉及深度学习模型的适当结构及其

超参数的不断调整寻优，并且模型的准确性很大程度上依赖于超参数的选择。在大数据时代之前，神

经网络模型的结构设计相对简单，模型的超参数通常可以手动调整。然而，随着深度学习技术的不断

进步，各种神经网络模型变得越来越复杂，其超参数的数量也不断增加，手动调整参数变得愈发繁琐且

不切实际。为了解决这个问题，研究专家们提出了群体智能优化算法［23］进行超参数优化。

群体智能算法能在每次迭代中学习，并在下一次迭代中向更好的超参数值迈进。一些著名的群体

智能算法包括粒子群优化和麻雀搜索优化等［24］。Wang 等［25］提出了一种结合变分模式分解和改进的粒

子群优化长短期记忆网络的短期血糖预测模型，该模型仍具有较高的预测精度；An 等［26］讨论了使用深

度极限学习机进行风电功率预测，为解决模型输入权重和阈值随机变化的问题，引入麻雀搜索算法优

化其参数，实验结果有较好的提升；Bui 等［27］为了验证群体智能算法对深度学习神经网络优化的有效

性，实验比较了多种模型进行洪水敏感性绘图，结果表明，所提出的群体智能模型在几乎所有比较指标

上都优于基准方法。

麻雀搜索算法（Sparrow search algorithm，SSA）是一种基于自然麻雀群体行为的群体智能优化算

法。该算法是通过模拟麻雀种群的寻找食物、社交和逃避捕食行为，找到最优位置［28⁃31］。本文选择基于

群智能优化的麻雀搜索算法作为 TCN 和 GRU⁃Attention 混合神经网络模型的超参数寻优方法，并将其

应用到血糖预测任务中。

2 模型架构的提出  

本研究构建了一种基于麻雀搜索算法的混合神经网络模型，为端到端的时序神经网络模型提供了

一种新的训练方法。它的核心理念在于运用 TCN 捕获时间序列数据在不同尺度下的关键特征，然后

使用 GRU⁃Attention 深度学习模型对数据变量进行非线性拟合［32］。通过引入麻雀搜索算法，对 TCN 和

GRU⁃Attention 模型进行超参数优化，最终实现血糖值预测。

图 1 展示了本文提出的基于麻雀搜索算法的混合神经网络模型的整体流程和结构，主要包括数据

的预处理、输入层、神经网络模型的构建以及输出层，其中模型构建分为 3 个关键部分：

（1） 利用 TCN 捕获时间序列数据组成的输入张量在不同尺度下的关键特征，然后将 TCN 对时间

序列特征的高效学习用于后续 GRU 的建模。

（2） 在获取到的时序特征的基础上，通过 GRU⁃Attention 模型中处理时序数据的长期相关性，利用

GRU 的快速建模能力进行非线性拟合，预测血糖值。

（3） 引入麻雀搜索算法，对 TCN 和 GRU⁃Attention 进行参数优化，进一步提升血糖预测的精度。

本文所提出的模型名为基于 SSA 的 TCN⁃GRU⁃Attention，简称为 S⁃T⁃GA。
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2. 1　数据预处理　

2. 1. 1　多源时序监测数据融合与频率调整　

由于本研究使用的公开血糖数据涉及两个设备的监测和采集，而每个设备采集到的特征具有不同

的采样频率，为了统一时间维度以便进行有效的分析，首要任务是对所有特征的时间序列进行调整，使

其拥有相同的采样时间点。首先，将两个设备采集到的数据进行合并。考虑到数据融合过程中每个特

征在时间上的不对齐，使用降采样技术将多元数据进行时序对齐。这意味着在整合数据时，为确保所

有特征匹配到相同时间点，通过将数据在时间轴上进行降采样的方式，使得所有数据特征具有一致的

时间频率。最终，将所有特征的时间序列调整为每 5 min 进行一次采样，以保证数据的时序一致性。

该数据融合与频率调整的过程通过有效整合来自不同设备的监测数据，为后续的深度学习模型分

析提供了一个统一可靠的时间基准，确保了多源时序数据的一致性和可比性。

2. 1. 2　数据平滑处理　

在实际生活和糖尿病诊治过程中，血糖值通常受到多种因素的影响，包括心率、胰岛素、膳食摄入

量、身体活动以及不同时间等动态因素，并且在采集血糖数据的过程中，血糖监测仪或其他可穿戴设备

可能会因为患者不同的生活活动情况而导致非线性的血糖数据出现很大的波动。如果将不平稳的数

据直接输入深度学习模型中，神经网络很难学习到数据的长期模式。因此，本文首先对数据做平滑处

理操作。常见的数据平滑处理方法有滑动平均、多项式拟合、Kalman 滤波和多项式拟合等。在医学监

测场景中，简单直观的滑动平均法相较于其他复杂的平滑处理在实时性方面更具有优势。

滑动平均法是一种在时间序列分析任务中常见的数据平滑技术［33］，其基本思想是通过计算连续时

间窗口内数据的平均值，不断右移加入新数据点，在每次滑动后再重新计算窗口内数据的平均值，以此

来平滑时序数据。可以通过调整滑动窗口的大小权衡平滑效果和灵敏度，减少时序数据中的短期波动

和噪声，从而反映出数据的整体趋势。窗口内数据平滑处理的计算公式为

yt = xt - k - 1 + xt - k - 2 + ⋯ + xt

k
（1）

式中：xt 表示在 t时刻的原始数据值，k为滑动窗口的大小。

2. 1. 3　数据标准化　

因为不同特征具有不同的度量单位和数值范围，这种情况可能导致不同特征对模型的影响程度各

异。为了消除这些特征之间的尺度差异，可以通过标准化操作使得所有特征都在相似的尺度上，提高

模型的稳定性和收敛性。常用的标准化方法有鲁棒标准化、单位向量标准化、Min⁃Max 标准化、对数变

换和标准差标准化。

图 1　基于麻雀搜索算法的混合神经网络模型结构图

Fig.1　Structural diagram of hybrid neural network model based on sparrow search algorithm
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在本研究中，使用 Z⁃score 标准化，这是一种线性变换［34］的方法，通过对每个特征进行平均值的中心

化，再除以标准差，处理后的特征具有均值为 0、标准差为 1 的特性，且不会改变原始数据的分布形状，保

持了数据的统计特性［35］，其计算公式为

Z = X - μ
σ

（2）

式中：Z 表示标准化处理后的数据，X 表示原始数据，μ 表示数据的均值，σ表示数据的标准差。

2. 2　T‑GA回归预测模型　

如图 1所示，T⁃GA 回归预测模型主要包括 5部分：输入层、TCN 层、GRU 层、Attention层和输出层。

（1） 输入层　

根据数据预处理中所述的方法，对数据做融合与频率调整、平滑和标准化操作，将预处理后的血糖

数据作为 TCN 的输入。

（2） TCN 层　

TCN 在卷积神经网络［36］的基础上克服了不能处理时序问题的短板，由扩张因果卷积核（Dilated 
causal convolutional， DCC）和残差连接部分（Residual connections， RC）组成。

将预处理完成之后的血糖数据输入 TCN 中，第一层卷积会对输入序列做时序特征提取，且随着逐

层扩张来捕获不同尺度下的血糖动态模式，这种机制也确保了模型能够摒弃对未来数据的信息解读，

避免数据泄露。  然而，随着层数的不断增多，梯度消失或梯度爆炸的问题也随之而来，对此，TCN 通过

残差结构让相邻的两层卷积之间发送误差信息，促进信息流动并加快模型的收敛速度。

TCN 的扩张因果卷积为单向传输时序数据，只对当前和以前的血糖时间步长执行卷积运算，计算

公式为

yt = ∑
i = 0

k

xt - i*w i （3）

式中：yt 表示时间 t 的输出，x 表示输入序列，t - i 表示与卷积核中元素对应的序列，w 表示卷积核，k 表

示卷积核的大小。

因为血糖水平的波动可能在较长时间尺度上产生相关性，因此可以在计算复杂度不变的前提下，

通过增加卷积核大小和扩张系数，接受更广泛的血糖输入信息，增大感受野，计算公式为

yt = ∑
i = 0

k

xt - d × i*w i （4）

式中：d 表示扩张系数，决定卷积核中每个权重之间的间距。如图 2（a）所示扩张因果卷积结构，d=1 时

表示在输入层对每个点进行采样，d=2 时表示每 2 个点作为输入进行采样，d=4 时表示每 4 个点作为输

入进行采样。扩张系数会随着层的增加呈指数级增加，因此网络的更深层可以捕获到更大范围的时序

关系。

在 TCN 的残差结构中，如图 2（b）所示残差块结构，每一个基本残差模块都由 2 个卷积层和 1 个直

接映射部分组成。为规范网络，每一层中也都有 WeightNorm、ReLU 激活函数和 Dropout。同时为了保

证输入和输出的形状一致，通过额外的一维卷积确保求和运算中的两个张量形状一致，以得到最终

输出。

（3） GRU 层　

基于 TCN 训练学习血糖数据得到的时序特征，使用 GRU 提取时序依赖关系。GRU 是循环神经网

络（Recurrent neural network，RNN）的一个重要变体，在时间序列上具有很强的长记忆能力，与 LSTM
相比，其网络结构大大简化，训练率显著提高。
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如图 3 所示，GRU 主要结构［37］为更新门和重置

门。更新门控制前一时刻隐藏状态对当前时刻隐藏

状态的影响程度，将上一时间步的隐藏状态 ht - 1 和

当前时间点的输入 xt 拼接后做线性变换，再通过

Sigmoid 激活函数计算出更新门控信号；重置门决定

上一时刻隐藏状态信息的保留程度［38］，计算方式与

更新门相似，但结果会作用在上一时刻的隐藏状态，

并通过 Tanh 激活函数计算出新的隐藏状态。最后

将更新门和重置门的输出结果相加，得到最终的隐

藏状态。其中，计算候选隐藏状态和当前时间步隐

藏状态可分别表示为

zt = Sigmoid(W xz ∙x t + W hz ∙ht - 1 + bz ) （5）
rt = Sigmoid(W xr ∙x t + W hr ∙ht - 1 + br ) （6）

h͂ t = Tanh (W xh ∙x t + W hh ( rt ∙ht - 1 )+ bh ) （7）
ht = ( 1 - zt ) ∙h͂ t + zt ∙ht - 1 （8）

式中：zt 和 rt 分别表示为更新门和重置门；Sigmoid 表示激活函数；x t 表示输入向量；W表示权重矩阵；b

表示偏差；Tanh 表示双曲切线激活函数；h͂ t 和 ht 分别表示时间步 t的候选隐藏状态和隐藏状态。

（4） Attention 层　

随着时间步长的不断增加，GRU 在捕获长距离时序依赖关系方面可能面临挑战。为了增强模型对

时序血糖数据中关键信息的动态捕捉能力，引入注意力机制以灵活地关注输入序列中的不同时间点，

这在实际医学诊治过程中是可靠的。

在计算隐藏状态时，根据输入序列的不同时间步动态分配权重，赋予重要时间步更高的关注度，从

而提升 GRU 模型对全局相关性信息的有效利用率。这种动态的权重分配机制使得模型能够更灵活地

图 2　TCN 模型结构

Fig.2　Structure of TCN model

图 3　GRU 结构

Fig.3　GRU structure

491



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 2, 2025

适应不同时间步之间的关系，从而更有效地捕获长期时间序列中的重要模式和依赖性。

将 GRU 层计算出的 t时刻的隐藏状态 ht 作为输入，计算公式［39］表示如下

et = Tanh (Wht + b ) （9）

at =
exp( )et

∑
j = 1

T

exp ( )ej

（10）

H t = ∑
t = 1

T

at ht （11）

式中：et 表示注意力激励值；T 表示时间步数；exp( ∙ )为指数函数；at 表示 et 的归一化后的注意力权重；H t

表示每个时间步的隐藏状态与对应注意力权重相乘的求和。

（5） 输出层　

激活全连接层的函数选取 Sigmoid 函数，得到 t时刻的最终血糖预测值 Y t 表示为

Y t = Sigmoid(WH t + b ) （12）

2. 3　SSA优化 T‑GA回归器　

实际临床应用要求高精确度的血糖值预测，前文提到的 TCN 和 GRU 神经网络中多个超参数的设

定对最终的血糖值预测结果影响很大。为了提高预测效果，应用麻雀搜索算法分别对 TCN 和 GRU 进

行优化参数选择，适应度函数选取均方根误差（Mean absolute error，MAE）。

SSA 的实现流程［40］为：

（1） 随机生成一组解（一群麻雀），每一个参数组合就相当于一只麻雀，初始化搜索空间，确定每个

参数的取值范围；

（2） 对每个参数组合计算出适应度函数，适应度越好，表示该参数组合效果越优秀，反映模型在血

糖值预测任务中的性能；

（3） 对于适应度比较好的参数组合会通过局部搜索细化参数组合，找到更优秀的值；

（4） TCN 和 GRU 模型中都设定了早停机制，步长参数为 3，当达到迭代停止或适应度达到一定阈

值时，停止搜索，最后输出最优适应度结果以及对应的超参数组合。

表 1 和表 2 分别展示了 TCN 和 GRU 模型的主要参数描述，这些参数是通过 SSA 进行优化的关键

配置。该算法在搜索空间中动态调整这些参数，以最大程度地提升混合神经网络模型在血糖预测任务

中的性能。

SSA 优化 T⁃GA 混合神经网络模型的核心算法如下：

输入

种群规模 N，种群位置 pos，迭代次数 T，发现

者数量 PD，危险感知者数量 SD，预警值 R 2，安全

阈值 ST。

输出

最 优 位 置 pos_TCN 和 pos_GRU、最 优 适

应度。

（1） 初始化：

（2） pos_TCN ：'num_channels'： ［16，32，
64］、'kernel_size'： ［2，3，4］

（3） pos_GRU： 'hidden_size'： ［32， 64， 

表 1　TCN主要超参数描述

Table 1　Description of TCN main hyperparameters

参数

num_channels
kernel_size

描述

通道数

卷积核大小

范围

[16, 32, 64]
[2, 3, 4]

表 2　GRU主要超参数说明

Table 2　Description of GRU main hyperparameters

参数

hidden_size
num_layers

seq_len

描述

隐藏层单元数

GRU 层数

时间步长

范围

[32, 64, 128]
[1, 2, 3]

[10, 20, 30]
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128］、'num_layers'： ［1，2，3］、'seq_len'： ［10，20，30］
（4） While t<T
（5） 计算麻雀种群适应度并排序，找出当前最优和最差适应度的麻雀位置

（6） R=rand（1）
（7） If R 2<ST
（8）  for i=1∶PD
（9）   更新发现者位置 pos_TCN ［i］和 pos_GRU ［i］
（10）   Attention （new_hidden_state） # 更新 GRU 隐藏状态计算 Attention 输出

（11）  end for
（12）  for i=（PD+1）∶N
（13）   更新跟随者位置 pos_TCN ［i］和 pos_GRU ［i］
（14）   Attention （new_hidden_state） # 更新 GRU 隐藏状态计算 Attention 输出

（15）  end for
（16）  for j=1∶SD
（17）   更新危险感知者位置 pos_TCN ［i］和 pos_GRU ［i］
（18）   Attention （new_hidden_state） # 更新 GRU 隐藏状态计算 Attention 输出

（19）  end for
（20） end if
（21） end While
（22） Function Attention （hidden_state）：

（23） 初始化注意力权重列表 attention_weights
（24） for i=1∶inputs：
（25）  计算注意力分数，添加到 attention_weights
（26）  归一化 attention_weights
（27）  对输入序列进行加权求和

（28） end for
（29） 返回输出值

3 实验与分析  

3. 1　实验数据　

为验证 S⁃T⁃GA 模型的有效性和泛化性，本研究使用两个不同来源的血糖数据集，分别为某实验室

公开的血糖数据集和鱼跃集团提供的传感器血糖数据集。

公开数据集是通过连续血糖监测仪和腕戴式可穿戴设备联合采集的。研究对象包括 16 名年龄在

35 至 65 岁之间、血糖升高在正常范围内的参与者，持续进行了 8~10 天的监测。连续血糖监测仪每

5 min 测量一次葡萄糖浓度（mg/dL 转 mmol/L），而腕戴式可穿戴设备则以 64 Hz 采样光电体积描记法

（Photoplethysmography， PPG）、4 Hz 采 样 皮 肤 电 活 动（Electrodermal activity， EDA）和 皮 肤 温 度

（Temp），以及 32 Hz 采样三轴加速度测量。这些采集到的数据共包括 7 个特征，其中心率（Heart rate， 
HR）和血容量脉冲（Blood volumn pulse， BVP）信号每秒提供一次，而心跳间隔（Interbeat interval， IBI）
则由这些信号计算得到。在实验设计中，训练集选用 16名参与者的第 1~7天的数据，测试选用 16名参与

者在第 8~10 天的数据，使用每组超参数测试 T⁃GA 混合神经网络模型在实际血糖预测中的性能指标。

鱼跃集团的传感器数据包括 6 名患者 2022 年 10 月 20 日的血糖数据和 5 名患者 2022 年 11 月 1 日的
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血糖数据。主要数据项包括传感器运行时间、工作电流信号值、空白电流信号值、体表温度、实际血糖值、

校准值、持续血糖监测浓度、血糖计算中涉及实际电流值、血糖浓度（mmol/L）。在实验设计中，训练集选

用 10 月 20 日的数据，测试集选用 11 月 1 日的数据。使用每组超参数测试 T⁃GA 混合神经网络模型在实

际血糖预测中的性能指标。表 3和表 4分别提供了公开数据集和鱼跃数据集中的相关特征描述。

图 4 和图 5 分别展示了两个数据集的散点图矩阵。散点图呈现了两两特征之间的线性关系，其中

横、纵坐标分别代表数据集中的各特征；而对角线上的直方图反映了各特征变量的值分布情况，其中横

坐标表示数据的取值范围，纵坐标表示对应取值范围内的样本数量或频率。

表 3　公开数据集数据特征描述

Table 3　Description of data features of public dataset

数据项

Timestamp

acc_x,acc_y,acc_z

BVP
EDA
HR
IBI

Temp
Glucose

描述

数据采样时间

三轴加速度（与主体运动和

姿势相关）

血容量脉冲信号

皮肤电活性

心率（每分钟心跳次数）

心跳间隔

皮肤温度

血糖值

表 4　鱼跃数据集数据特征描述

Table 4　Description of data features of YuWell dataset

数据项

Time
IW
IB
t

CNO
BG

IW_net
Base_ref

Ref

描述

时间戳

工作电流

空白电流

皮肤温度

指尖采血得到的实际血糖浓度

传感器校准值

实际工作电流

CGM 浓度

未经校准的血糖值

图 4　公开数据集的散点图矩阵

Fig.4　Scatter plot matrix of public dataset
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观察图 4 可以发现，公开数据集的特征 BVP、EDA 的直方图呈现较为聚集的分布，HR、IBI、Temp
与其他特征的相关性散点分布不规律，有明显的非线性关系。同时，在图 5 中可以观察到鱼跃数据集中

的特征 CNO 与 IB 和 t 呈现出很强的非线性关系。由于 GRU 模型有较强的非线性建模能力，因此可以

捕捉到特征之间的复杂关系，更准确地拟合数据中的复杂模式。

另外，在特征相关性方面，公开数据集中的 Glucose 与其他特征之间普遍呈正相关性，EDA 与 HR、

Temp 等特征之间存在较强的相关性，说明生理信号之间可能存在一定的相互关联。Glucose 与 IBI、
acc_z 之间的相关性系数也相对较高。但通常情况下，三轴加速度测量用来捕捉和描述人体活动模式。

因此，公开数据集选择的训练特征以生理信号为主，包括 BVP、EDA、HR、Temp、IBI。数据采样频率为

5 min 一次，基于这些关键特征实现更精准的血糖值预测。

鱼跃数据集中的 IB 与 CNO 之间具有低相关性，IW、IW_net、Base_ref、Ref与 CNO 之间存在较强的

相关性，但是 Base_ref 和 Ref 是由传感器内部计算的输出和校准值，因此不能作为训练特征。因此，鱼

跃数据集选择的训练特征包括 IW、IB、IW_net 和 t。数据频率为 3 min 一次，基于这些关键特征实现更

精准的血糖值预测。

为了综合考虑特征之间的多维相关性和相互影响，而不仅仅是特征与目标变量之间的关系，通过

TCN 的扩张卷积初次提取序列数据中的特征，并以多层堆叠的方式增强模型的表示能力，能够更好地

捕捉到数据中的复杂模式和关系，从而提高血糖预测的准确性和可靠性。

3. 2　实验设置　

本研究的实验使用的计算机配置为 M2 芯片，八核 CPU， 八核 GPU，16G RAM，macos Sonoma 操

图 5　鱼跃数据集的散点图矩阵

Fig.5　Scatter plot matrix of YuWell dataset
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作系统；使用编程语言 Python3.10，编程环境 Pycharm，使用 Pandas、NumPy、Matplotlib 等库和 PyTorch
深度学习框架，使用 GPU 加速计算。

3. 3　评价指标　

针对模型评估，本文使用 RMSE 和 MAE 两种评估指标测试 S⁃T⁃GA 模型的性能。RMSE 和 MAE
的计算公式分别为

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N ( )y tru ( i )- ypre ( i )
2

（13）

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| y tru ( i )- ypre ( i ) （14）

式中：y tru 和 ypre 分别表示样本 i的真实值和预测值，N 表示样本数。

3. 4　实验设计与结果分析　

为了验证本文提出的 T⁃GA 混合模型本身的优越性，通过计算多种模型的 RMSE 和 MAE，比较了

不同算法在两个数据集上的预测效果，包括 TCN⁃GRU、TCN⁃LSTM、LSTM、ARIMA 和 RNN 模型。

预测结果如表 5 所示。

在公开数据集上，T⁃GA 模型的 RMSE 为 0.571，相较于 TCN⁃GRU 和 TCN⁃LSTM 模型实现了

0.023 和 0.036 的优化，同时分别比 LSTM 和 ARIMA 提升了 0.222 和 0.091。RNN 在血糖预测任务中性

能最差。在 MAE 指标方面，T⁃GA 同样取得了更好的效果，分别比 TCN⁃GRU 和 TCN⁃LSTM 优化了

0.053 和 0.061，分别优于 LSTM 和 ARIMA 的 MAE 值 0.133 和 0.082。在鱼跃数据集上，各模型的预测

效果与上述相似，T⁃GA 模型取得了更好的性能表现，RMSE 和 MAE 分别是 0.546 和 0.419，均优于其他

模型的评估结果。

相比 RNN 在处理长序列时可能会发生梯度消失［41］从而难以有效捕捉长距离时序依赖关系的不

足，GRU 突破了反向传播中梯度问题的局限，而 LSTM 相较于 GRU 训练过程更慢。ARIMA 模型更适

用于处理平稳时间序列数据中的线性关系。同时，在 TCN⁃GRU 模型中，TCN 利用扩张因果卷积模拟

时间序列数据中的复杂依赖关系，且残差结构加速了模型收敛速度，在 GRU 中应用注意力机制后，模

型能更好地权衡不同时间点的重要性，提高对血糖模式细微变化的敏感性。可以得出结论，T⁃GA 模型

在时序建模的血糖预测任务中展现了显著的优势，主要得益于其综合了麻雀搜索算法、TCN、GRU 以

及注意力机制等技术的优点。

为进一步验证 SSA 在血糖预测任务中的有效性，使用 SSA 同时优化 T⁃GA 和上述 LSTM 等对比

模型，并评估优化后的模型在血糖预测任务中的性能。表 6 展示了通过 SSA 优化后的不同模型的

RMSE 和 MAE 结果。

表 5　不同深度学习模型的血糖预测实验结果对比

Table 5　Comparison of blood glucose prediction experiment results by different deep learning models

模型

TCN⁃GRU
TCN⁃LSTM

LSTM
ARIMA

RNN
T⁃GA

公开数据集 RMSE
0.594
0.607
0.793
0.662
0.896
0.571

公开数据集 MAE
0.483
0.491
0.563
0.512
0.591
0.430

鱼跃数据集 RMSE
0.582
0.592
0.788
0.670
0.906
0.546

鱼跃数据集 MAE
0.470
0.483
0.526
0.522
0.647
0.419
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经过采用 SSA 进行超参数优化后，公开数据集和鱼跃数据集上的血糖预测模型性能均得到显著提

升。在公开数据集上，S⁃T⁃GA 模型的 RMSE 为 0.552，MAE 为 0.402，相较于未优化前分别提升了

0.019 和 0.028；而在鱼跃数据集上，S⁃T⁃GA 模型的 RMSE 和 MAE 分别为 0.531 和 0.388，进一步提升了

0.015 和 0.031。同时，经过 SSA 优化后的 LSTM 和 ARIMA 模型在两个数据集上的表现也有显著改

善，S⁃TCN⁃GRU 和 S⁃TCN⁃LSTM 模型在两个数据集上预测效果次之。S⁃RNN 在两个数据集上的效

果相对较差。

SSA 是一种高效、全局搜索能力强且易调整的优化算法，能够灵活地适应多种深度学习模型的优

化需求，上述结果验证了 SSA 优化算法在改进血糖预测任务中的有效性，提高了模型的性能。

公开数据集以第 5 名参与者为例，鱼跃数据集以其中一名患者的 11 月 1 日数据为例，分别展示其前

50 条血糖预测结果，并将不同的神经网络模型在血糖预测结果上的差异进行了对比。图 6 和图 7 分别

展示了两种数据集血糖预测的具体情况，其中横坐标表示时间，纵坐标表示血糖值。

图 6、7 中的蓝色虚线代表实际血糖值，红色虚线代表 S⁃T⁃GA 混合模型的预测结果。观察图 6 所

知，在公开数据集的血糖拟合结果中，S⁃T⁃GA 模型在大多数情况下与真实血糖值非常接近，呈现出更

好的拟合和预测能力，S⁃TCN⁃GRU、S⁃TCN⁃LSTM 和 S⁃ARIMA 效果次之，S⁃LSTM 的初始拟合效果

较差，S⁃RNN 在血糖预测任务中表现最为不理想。如图 7 所示，S⁃T⁃GA 和其他对比模型在鱼跃数据集

上的拟合效果与公开数据集的结果相似。

表 6　SSA优化不同深度学习模型的血糖预测实验结果对比

Table 6　Comparison of blood glucose prediction experiment results of different deep learning models after 
SSA optimization

模型

S⁃TCN⁃GRU
S⁃TCN⁃LSTM

S⁃LSTM
S⁃ARIMA

S⁃RNN
S⁃T⁃GA

公开数据集 RMSE
0.579
0.580
0.763
0.585
0.766
0.552

公开数据集 MAE
0.445
0.465
0.514
0.483
0.536
0.402

鱼跃数据集 RMSE
0.561
0.579
0.744
0.626
0.872
0.531

鱼跃数据集 MAE
0.422
0.469
0.501
0.497
0.608
0.388

图 6　不同神经网络在公开数据集上的实验结果对比

Fig.6　Comparison of experimental results of different 
neural networks on public dataset

图 7　不同神经网络在鱼跃数据集上的实验结果对比

Fig.7　Comparison of experimental results of different 
neural networks on YuWell dataset
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上述结果表明 LSTM 模型［37］在捕获长时间序列中的血糖模式方面表现不佳，而 GRU 相对于传统

的 RNN［41］具有更高的灵活性，能够选择性地更新信息，更有效地捕获和保留输入序列中的相关模式。

此外，ARIMA 不擅长非线性拟合，且缺乏内置的门控机制［42］，而 GRU 中的门控机制更有助于学习和表

征时间依赖性。同时，通过 TCN 的扩展因果卷积和残差结构、GRU 的门控机制以及注意力机制的有机

结合。本文提出的 S⁃T⁃GA 模型在血糖预测任务中脱颖而出，成功地捕捉到了血糖波动的复杂模式，取

得了良好的预测效果。

4 结束语  

在需求响应迅速的医疗应用中，现有血糖预测模型的训练过程存在较大的时间开销，且多数研究

倾向于采用单一神经网络模型。为解决这些问题，本文提出了一种基于麻雀搜索算法的混合神经网络

模型，并将其应用于实际血糖预测任务。首先，通过充分利用 TCN 模型的并行计算特性，加速了模型

训练和推断过程。TCN 通过扩张因果卷积捕获血糖数据在不同尺度下的时序特征，而其残差结构有效

避免了梯度消失或梯度爆炸问题。  然后，通过基于注意力机制的 GRU 模型对血糖数据特征进行非线

性拟合，注意力机制在 GRU 快速建模的同时增强了对不同时间点关键信息的捕获，更好地聚焦长期时

序依赖关系。最后，通过 SSA 对 TCN 和 GRU 模型进行超参数优化，将得到优化的超参数组合用于血

糖预测，最终实现了该混合神经网络模型在血糖预测任务中的应用。同时，通过与其他深度学习模型

的比较，本文提出的 S⁃T⁃GA 模型展现出更好的预测精度。然而，本研究中的模型组合是基于人工选择

而非智能机制筛选，因此希望在未来的研究工作中，可进一步探讨多种神经网络模型的灵活组合结构，

通过建立一个基学习器库，并结合麻雀搜索等群体智能优化算法实现基学习器的自动组合，从而在血

糖预测任务中进一步提升预测精度。
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