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摘 要： 糖尿病是一种普遍存在的慢性疾病，做好血糖控制对糖尿病的预防具有重要作用。然而，持续

血糖监测  （Continuous glucose monitoring，CGM）过程中数据的不确定性显著增加了血糖预测的难度。

因此，提出一种新的基于深度学习的血糖浓度预测模型，旨在提高模型对传感器提取数据的适应性。

在该模型中，堆叠式降噪自编码器（Stacked denoising auto encoder， SDAE）被嵌入 Transformer 编码器

的结构中，实现对输入数据的重构去噪和特征提取；然后，采用混合位置编码策略替代原来的单一绝对

位置编码嵌入，同时将轻量级解码器引入 Transformer 模型中，替代原始结构复杂的解码器，聚合来自不

同层次的特征信息，同时获取局部和全局特征；最后，通过搭建的 SDAE‐改进 Transformer 网络对 CGM
数据序列并行化训练，更全面地捕捉数据中的时序模式和复杂关联，提高预测性能。实验结果表明，该

模型相较于传统方法在血糖预测任务中取得了显著的性能提升，证实了其在处理 CGM 数据时的有效

性和鲁棒性。

关键词： 持续血糖监测；神经网络；堆叠降噪自编码器；Transformer；注意力机制

中图分类号： TP18    文献标志码： A

Continuous Blood Glucose Concentration Prediction Model Based on Improved 
Transformer

XU　He1，2， YANG　Dandan1， LIU　Sixing3， JI　Yimu1，2

(1. School of Computer Science, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210023, China; 2. Jiangsu HPC and 
Intelligent Processing Engineer Research Center, Nanjing 210023, China; 3. Jiangsu Yuyue Medical Equipment and Supply Co., 
Ltd., Zhenjiang 212300, China)

Abstract： Diabetes is a common chronic disease， and it is very important to control blood sugar for  
preventing diabetes. However， the uncertainty of continuous glucose monitoring （CGM） data extraction 
significantly increases the difficulty of blood glucose prediction. Therefore， this article proposes a new deep 
learning based blood glucose concentration prediction model， aiming at improving the model’s adaptability 
to sensor extracted data. In this model， the stacked denoising auto encoder （SDAE） is embedded into the 
structure of the Transformer encoder to achieve reconstruction， denoising， and feature extraction of input 
data. Then， a mixed position encoding strategy is adopted to replace the original single absolute position 
encoding embedding， and a lightweight decoder is introduced into the Transformer model to replace the 
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original structurally complex decoder， aggregate feature information from different levels， and obtain local 
and global features simultaneously. Finally， by constructing an improved SDAE-improved Transformer 
network for parallel training of CGM data sequences， temporal patterns and complex correlations in the 
data can be more comprehensively captured， thus improving predictive performance. Experimental results 
show that the model has achieved significant performance improvement in blood glucose prediction tasks 
compared to traditional methods， confirming its effectiveness and robustness in processing CGM data.
Key words: continuous glucose monitoring; neural network; stacked denoising auto encoder (SDAE); 
Transformer; attention mechanism

引   言

糖尿病作为一种常见的慢性疾病，严重威胁着人们的身体健康。长期糖尿病患者容易引发如酮症

酸中毒、高渗性昏迷等严重并发症，还有糖尿病足、心血管病变及视网膜疾病等各种慢性并发症［1］。因

此，对于糖尿病的治疗和预防，做好血糖控制至关重要。然而，由于血糖序列的变化具有非常复杂的非

线性关系［2］，且数据采集过程中易受各种因素干扰［3］，想要精确地预测血糖浓度的变化是一项极具挑战

的任务。

针对糖尿病的预测，国内外学者已经构建了多种基于不同数据以及应用场景的模型。现阶段预测

模型主要分为基于生理学和基于数据驱动的方法。生理学模型需要考虑人体胰岛素剂量、体力活动和

饮食摄入等因素，描述患者葡萄糖代谢过程，通常较复杂；而数据驱动模型更灵活，并且可以获得更加

丰富完整的血糖数据［5］。早在 1993 年，Kavanagh 等［6］通过对变量进行皮尔逊相关性检验以及逐步进行

多元回归预测，计算出 HbA1c 百分比以实现对糖尿病的控制。2010 年，Barakat 等［7］提出了一种可理解

的支持向量机算法用于糖尿病的诊断，通过引入规则提取证明了该算法在糖尿病预测的准确性。2015
年，王延年等［8］提出了一种融合差分自回归移动平均（Autoregressive integrated moving average， ARI‐
MA）与径向基神经网络（Radial basis function neural network， RBFNN）的结合血糖预测模型，其中

ARIMA 负责对未来血糖浓度进行预测，RBFNN 对其结果进行修正，有效提高了血糖预测的准确性。

2016 年，Wang 等［9］提出了一种优化的灰色预测模型，使用少量血糖样本进行预测，结果也表明该模型

在改善平滑度的同时可实现较高的预测精度。2019 年，Li 等［10］利用卷积神经网络（Convolutional neu‐
ral network， CNN）与循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）进行血糖预测，其中 CNN 用于捕

捉多维时间序列的特征，改进后的 RNN 则用于分析并学习之前的序列数据。2020 年  ，Gu 等［11］利用神

经生理编码器通过端到端的训练与任何其他神经网络模型相结合。2021 年，Dudukcu 等［12］结合长短期

记忆网络  （Long short‐term memory， LSTM）、波网（WaveNet）和门控循环单元  （Gated recurrent unit， 
GRU）等架构，通过加权决策级组合预测血糖，得到的最低 RMSE 值达到 21.90 mg/dL。 2022 年，

Naveena 等［5］提出了基于混合元启发式的 CNN 深度特征提取和改进的基于模糊分类器的糖尿病预测

模型，将新的多目标优化算法 MF‐CSA 用于改进深度特征提取、糖尿病检测和血糖水平预测过程。

2023 年，Langarica 等［13］提出了基于元学习的精确个性化建模技术，将其应用于葡萄糖预测，实验结果证

明，只需要对极少量数据量进行很少的训练迭代次数就能实现个性化，并且过拟合的风险极低。

根据上述研究，可见早期糖尿病预测主要依赖机器学习模型，随着卷积神经网络、循环神经网络、

长短期记忆网络和门控循环单元等［14］深度学习模型的发展，更多的关注转向了使用这些模型进行血糖

预测。尽管这些模型能在一定程度上实现短期预测，但其自身结构的限制使捕捉长期依赖关系变得困

1066



徐 鹤  等：基于改进 Transformer 的持续血糖浓度预测模型

难，容易出现梯度消失或爆炸等问题。而 Transformer 模型摒弃了传统的递归结构［15］，通过在输入数据

中添加位置编码嵌入，利用注意力机制，建立编码‐解码框架，从而解决了之前深度学习模型存在的问

题。因此，本文选择基于 Transformer架构的模型进行血糖预测。此外，本文对 Transformer模型进行了

改进，采用混合位置编码策略，同时引入轻量级解码器，替代原始结构复杂的解码器，有效结合局部关

注和全局关注，进一步提升模型预测精度。考虑到绝大多数传感器数据涵盖复杂的设备运行状态且采

集数据存在各种噪声的污染，本文引入了一种新算法，将堆叠式降噪自编码器（Stacked denoising auto 
encoder， SDAE）与改进的 Transformer 模型相结合。在进行预测之前，该算法对持续血糖监测（Contin‐
uous glucose monitoring， CGM）数据进行高级特征提取，获取更有意义的特征表示，为模型提供更丰富

的信息输入。本文主要创新点包括：

（1）针对本文的多维时序数据任务对 Transformer 模型进行改进，采用混合位置编码策略替代原来

的单一绝对位置编码嵌入，同时引入轻量级解码器，替代原始结构复杂的解码器，提高模型对时序数据

的理解能力。

（2）针对传感器采集数据存在的噪声干扰以及血糖数据的复杂性，本文将 SDAE 与改进 Transform ‐
er 模型相结合，实现对数据的隐藏含义的学习，通过 SDAE 的逐层堆叠深层网络，逐渐捕捉数据中的潜

在结构，提升模型预测的准确性和鲁棒性。

（3）将本文提出的 SDAE‐改进 Transformer 模型应用于血糖预测任务中。模型通过对传感器多维

时间序列信号进行重构降噪，将提炼的高级隐含特征输入到 Transformer 回归模型中，进行更全面的时

序特征的学习，使模型更高效地处理传感器采集数据，从而更好地适应 CGM 系统中的时序血糖预测任

务，提高模型的稳定性和训练效果。

1 相关理论  

1. 1　CGM 数据的血糖预测研究现状　

CGM 是血糖监测领域的一项创新技术突破，它不仅使得血糖监测更加便捷和连续化，还为后续的

血糖预测和治疗提供了更为丰富和准确的数据基础。血糖稳态对于糖尿病患者的健康至关重要，而连

续血糖监测信号的实时性和连续性为准确预测血糖水平提供了技术支持。

传统的基于生理学方法的血糖预测建模常常受限于数据采集的不足、模型复杂性和个体差异等多

种因素。这些限制导致了生理建模在实际应用中的局限，难以满足临床上对于准确预测和个性化治疗

的需求。因此，国内外研究者针对 CGM 信号数据提出了多种数据驱动方法，包括自回归（Autoregres‐
sive， AR）模型、支持向量机、神经网络等。例如，Rabby 等［16］提出了一种基于堆叠 LSTM 的深度循环神

经网络架构模型，通过卡尔曼平滑技术降低传感器误差，保证 CGM 数据的准确性，以提高血糖预测精

度。Hamdi 等［17］采用支持向量机和差分进化算法预测 1 型糖尿病的血糖值，结果表明基于差分进化算

法的支持向量机模型具有较高的预测精度。此外，Jaloli等［18］构建了结合 CNN 和 LSTM 的神经网络模

型，解决了手动特征工程的限制，并在真实患者数据上证实了其有效性。Yang 等［19］提出了一种带有模

型阶数的 ARIMA 模型，针对 CGM 数据的非平稳性，该辨识算法利用 Akaike 信息准则和最小二乘估计

自适应地辨识模型阶数，同时估计相应的参数，实现了较优的性能。。

针对上述现有的血糖预测方法，无论是机器学习预测模型还是深度学习预测模型，都只是在原数

据基础上改进模型和算法以作出良好的预测效果。然而，CGM 系统提供的数据作为血糖管理的重要

工具，在实际应用中仍面临着诸多挑战，其中最显著的是信号的稳定性和准确性问题。受传感器的物

理化学特性、天气环境和时间因素等多方面影响，CGM 信号不可避免地受到噪声干扰，以致信号质量
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不稳定［20］。此外，设备故障、探头污染、病人无意识干扰以及情绪变化等因素［21］对 CGM 信号的影响也

不可忽视。这些问题不仅影响了血糖监测的可靠性，还可能对后续的血糖预测和治疗产生误导性影

响，增加了糖尿病管理的难度和风险。此外，对于 CGM 系统采集的众多血糖数据中，时变性也是一个

常见的特征［22］，由于动态监测数据易受人体生理状态、饮食和运动等因素随时的状态而变化，不同时间

点的各数据水平可能有所不同，甚至在同一时间点也可能存在波动。因此，对 CGM 信号数据进行平滑

以及降噪处理是非常有必要的。

本文将通过小波分解处理血糖信号数据，并结合 SDAE 和改进的 Transformer 模型构建深度学习

神经网络模型，以解决 CGM 信号数据的噪声干扰和时变性问题。SDAE 算法将对传感器多维时间序

列特征信号进行重构降噪，并将提取出的高级特征输入 Transformer 回归模型中，实现对时序特征的学

习，从而更好地完成 CGM 数据的时序血糖预测任务。

1. 2　Transformer模型原理　

长时间历史特征信息的有效记忆对于准确预测 CGM 系统的血糖水平至关重要，然而传统的循环

神经网络和卷积神经网络在处理长序列时可能会面临难以捕捉长距离依赖关系的挑战［23］。相比之下，

Transformer 抛弃了递归结构，主要通过自注意力机制，在不同时间步之间灵活地分配注意力权重，从而

更好地对序列中的每个元素进行全局建模，并在各个元素之间建立联系［24］。

Transformer 是由 Google 在 2017 年提出的一种引入了自注意力机制的深度学习模型，尤其在自然

语言处理任务表现出色［25］。该模型由 N 个相同且前后连接的编码器（Encoder） 和解码器（Decoder）两

部分组成。其中，编码器负责将输入序列转换为特征表示，而解码器则利用这些特征表示生成输出序

列。每个编码器层中分别包括多头自注意力层、残差连接层、标准化层和前馈神经网络层。每个解码

器层中在解码器的结构基础上增加了一层多头注意力层。其中，残差连接和层归一化技术主要用于解

决梯度爆炸，保证模型的稳定性。这种分层结构使得 Transformer 模型能够学习不同层次的特征，从而

保证模型的泛化能力［26］。

Bahdanau 等［27］指出 Transformer 模型与序列到序列模型的区别在于 Transformer 模型主要利用其

核心的自注意力机制进行序列的全局依赖关系捕获，给每个输入序列中的各个位置分配一个权重，最

后输出的是加权处理后的位置向量。它的注意力机制具体工作内容包括 3 个步骤：（1）计算注意力权

重，评估每个位置与其他位置之间的关联程度；（2）将每个位置向量与注意力权重相乘，求出加权和向

量；（3）进行线性变换，得到最终输出向量。通过多层堆叠架构，构建 Transformer模型。

然而，Transformer 模型的结构是针对自然语言处理问题提出的，对于处理多维时间序列数据的任

务，该模型架构还没有得到很好的研究。但是，使用多头注意力机制处理时序预测的有效建模研究也

在逐渐增多，如 Hasan 等［28］考虑到 Transformer 在时序任务的研究不足，提出了一种基于多头注意力的

LSTM 序列到序列模型，实现对时序信息的学习。因此，本文将在 Transformer 原始结构的基础上进行

改进，利用其自注意力机制实现对多维时间序列数据的预测。

2 模型架构  

本研究提出了一种 SDAE‐改进 Transformer 血糖浓度预测模型，旨在提高模型对传感器提取数据

的适应性。该模型将 SDAE 算法融入改进后的 Transformer 网络结构中，利用整合后的网络更全面地

捕捉 CGM 数据中的时序模式和复杂关联，提高模型的预测性能。

模型整体框架主要由数据处理层、SDAE 层和 Transformer层等组成。数据处理层用于接受模型输

入数据，并进行特征选择、小波分解、数据标准化以及数据切片处理；SDAE 层对预处理后的数据进行进

一步的高级特征提取和降噪；Transformer 层对 SDAE 层输出的特征进行逐层处理，生成预测结果。本

文提出的 SDAE‐改进 Transformer血糖预测模型预测流程图如图 1 所示。
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2. 1　数据预处理　

本研究所用数据集包括 103 名 2 型糖尿病受试者 7~8 天的传感器数据，删除年龄偏小的 5 例受试以

及年龄偏大的 3 例受试，选取剩下的且数据完整的 89 例受试患者数据，总计 973 233 项数据。数据特征

包括使用者 id、设备 id、传感器的运行时间、工作电流信号值、空白电流信号值、体表温度、抽血采血血糖

值、校准值、统计学处理后的工作电流、未经校准的血糖仪的读数和 CGM 浓度这 11 个特征组成的时间

序列数据集｛user_id， device_id， itime， iw， ib， t， cno， bg， base_ref， Iw_net， STD｝。

（1） 时间戳特征提取以及特征选择

在特征工程中，首先对时间戳特征进行提取和选择。本文通过单变量特征提取方法，从时间戳字

符串中提取年、月、日、时和分等时序特征，并分别以小时和分钟为单位计算了每个受试者佩戴设备的

时长。最终选择了原始时间戳中的小时部分“work_hour”和以分钟为单位的佩戴持续时间“min‐
ute_length”作为新的时序特征，以便模型更好地理解数据的时间维度动态，提高模型对时间相关特征的

敏感度。因此，数据集在经过这一步特征处理后共包含 13 个特征。

此外，为了更深层次了解现有特征间的关系性质，还需要使用特征筛选算法进行特征选择，提高模

型学习效率。

首先采用 Pearson 相关系数分析方法，评估每个特征与 CGM 浓度标签 STD 之间的关联性。Pear‐
son 相关性分析是一种常用的统计方法，用于衡量两个变量之间的线性关系强度和方向。它基于协方

差的概念，通过计算两个变量的协方差除以它们各自的标准差的乘积，得到一个范围在-1 到 1 之间的

相关系数，提供关于变量之间关系的线索。Pearson 系数的计算方法为

sA，B = cov ( )A，B
σA σB

=
∑
i = 1

n

( )Ai - Ā ( )Bi - B̄

∑
i = 1

n

( )Ai - Ā
2 ∑

i = 1

n

( )Bi - B̄
2

（1）

图 1　SDAE‐改进 Transformer模型预测流程图

Fig.1　Flow chart of SDAE‐improved Transformer model prediction
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式中 s 的值介于-1 和 1 之间。根据其绝对值，可以判断相关特征相关性的强度：绝对值大于 0.7 为高度

相关，介于 0.4 到 0.7 之间为中度相关，在 0.2 与 0.4 之间为弱相关，小于 0.2 为几乎不相关。

其次，采用随机森林模型对每个特征与标签的重要性进行排序。随机森林是一种基于决策树的集

成学习算法，旨在将多个决策树组合成一个更强大的模型，其中每个决策树都只使用一部分特征和数

据样本来建模，以避免过拟合［29］。通过构建多个决策树可以评估每个特征对模型的重要性，从而更深

入地理解数据的特征。

最后综合考虑皮尔森系数相关性分析和

随机森林特征重要性排序的结果，进行特征

选择。具体数据系数结果和特征重要性排序

如表 1 所示。根据表 1 的相关性分析，可见

cno 和 base_ref与血糖浓度之间存在高度相关

性。其中，cno 为受试者的定期指尖血糖测量

值，base_ref 为 Kellett 算法根据最后一次指尖

采血生成的未经校准的血糖值，而 CGM 浓度

STD 是由 Kellett算法根据最后一次指尖采血

生成且经过校准的血糖值。由于引入过度相

关的特征可能会导致共线性问题并增加了模

型解释的难度，因此这两个高度相关特征不

考 虑 作 为 模 型 训 练 的 特 征 输 入 。 而 min‐
ute_length、ib、device_id、user_id 和 bg 与血糖

标签几乎没有明显的线性关系，表明它们对

血糖浓度的影响较小。然而缺少线性关系并不代表不存在非线性关系。因此，在结合随机森林模型的

特征重要性排序后，最终选择｛iw， ib， t， Iw_net， work_hour， minute_length｝这 6 个特征作为模型训练

的输入，以更好地捕捉血糖浓度的变化模式。

（2） 小波包分解

尽管数据采集过程已经经过严格的操作，但由于外在设备的特征和未知因素的干扰，例如信号中

断，传感器灵敏度衰减等原因，有时会导致传感器收集的数据出现较大波动，甚至出现偏差和延迟。因

此，为确保数据质量和分析结果的准确性，对血糖传感信号数据进行了降噪处理。

本文采用小波包分解信号处理技术，它能够将信号分解成一系列不同尺度的成分，展示信号的局

部和整体特征［30］，可在不同频率范围内对数据信号进行

详细分析。小波函数作为分解工具，是一组有限长度的

波形，在不同的尺度和频率对信号进行分解［31］，因此选择

适合的小波函数直接影响到分解的效果。综合各函数特

性和本研究数据，选用多贝西小波（Daubechies wavelet 
6，db6）函数对血糖传感信号数据进行离散小波变换，将

血糖传感信号数据分解到第三层，并获取各频率小波系

数，随后，对各频进行软阈值处理，将系数小于预定阈值

的部分设为零，而保留大于阈值的系数。最后，利用小波

信号的重构原理，对不同细节系数的信号进行逆变换，重

构去噪后的信号，得到平滑血糖序列。图 2 展示了部分

表 1　系数结果以及重要性排序

Table 1　Ranking of coefficient results and importance

相关性强弱

高度相关

中度相关

弱相关

几乎不相关

特征

cno
base_ref
Iw_net

iw
work_hour

t
minute_length

ib
device_id
user_id

bg

Pearson 系数

1.000
0.810
0.650
0.650
0.268
0.255
0.125
0.107
0.076
0.075
0.023

特征重要性排序

1
2
3
4
6
8
5
7

10
11
9

图 2　CGM 数据经 db6 小波三层分解重构结果

Fig.2　 Reconstruction results of CGM data 
through db6 wavelet three-layer decompo‐
sition
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经过 db6 小波三层分解处理和重构的 CGM 血糖传感信号数据段的结果。

（3） 数据标准化

考虑到各项特征度量单位不同，且量纲不一致，为了更好地训练模型，需要对数据进行标准化处

理。标准化本质上是通过线性变换将数据映射到具有特定统计特征的标准分布上，确保不同特征的尺

度和分布在训练过程中更一致，并且此种变换不会影响数据序列的原始波动信息。在对训练集和测试

集中的各通道数据进行 z‐score 标准化方法，以防测试集数据泄露，其公式可表示为

yi = xi - mean
std （2）

式中：i为序列样本点编号，mean 为序列中的均值，std 为序列中的标准差，yi 为归一化后的数据。

（4） 数据切片

考虑到在时序数据中不同时刻的数据具有依赖性，为了更有效地学习这种依赖关系，通常采用数

据滑窗法对时序数据进行切分，创建序列样本。在训练集切片过程中，假设使用大小为 m 的滑窗对数

据集进行划分，随后使用大小为 n 的滑窗对 m 后面的数据进行划分，然后将两个数据窗口同时向后滑动

一个数据长度，以此类推。测试集也是相同的切片过程。

经过上述切片处理完的时间序列数据仍不能直接用于神经网络模型的训练。在时序预测任务中，

神经网络模型要求时序数据以三维张量数据矩阵的形式输入，包含划分好的数据样本，每个样本时间

步长以及输入数据特征维度。因此，还需要将切分好的子序列对转换成监督型学习数据。本文将第 1
个时间点至第 m 个时间点的血糖值作为输入序列 X，将第 m+n 个时间点的血糖值作为目标输出 Y，以

此类推，转为监督型数据。图 3 为滑动窗口切片数据的示例图。

2. 2　堆叠降噪自编码器　

CGM 采集数据的各特征间存在复杂的非线性关系，这些特征关系难以通过传统的神经网络模型

进行学习。而 SDAE 可以提取数据样本中的隐藏含义，通过逐层堆叠深层网络，智能地学习网络数据

的分布规则，并结合各个编码层的系数惩罚和重构误差，对高维数据进行高级特征提取，逐渐捕捉数据

中的潜在结构，为后续任务提供更有意义的特征表示［32］。

SDAE 算法由多个去噪自编码器（Denoising auto encoder， DAE）组成，这些降噪自编码器是对称的

神经网络，以非监督的方式学习一些更抽象的特征［33］。在训练过程中，会在输入数据添加一些噪声，然

后通过自编码器的解码器部分去除这些噪声，使得模型在训练过程对有噪声的数据不敏感，保证模型

的鲁棒性。

图 3　滑动窗口切片数据示例图

Fig.3　Example image of sliding window slicing data

1071



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 4, 2025

假设输入的数据样本为 x，添加随机噪声得到含有噪声的信号 x͂，在编码部分，根据从输入层到隐藏

层的激活函数 ReLU 函数，得到如下的隐层向量 h i 为

h i = f (W ( )en x͂+ b( )en ) （3）
式中：W ( en ) ∈ RL × M 为编码层的权重，b( )en ∈ RL 为编码层的偏置，h i ∈ RL 为 L 维的特征，L 为输入的数据

样本 x的维度。解码器中，模型将从隐藏层的特征向量中重建原始信号 z i ∈ RM，重建信号 z i 的计算方

式为

z i = f (W ( )de h i + b( )de ) （4）
最后，通过如下最小化损失函数，寻找最优化网络参数 θSDAE = {W ( )en ， W ( )de ， b( )en ， b( )de }，使重建的

信号尽可能接近原始信号，提取输入的数据样本 x的深度特征表达为

loss ( θSDAE ) = 1
2n ∑

i = 1

n

 x i - z i
2 + γ1 ( ) W ( )en 2

F
+ W ( )de 2

F
（5）

式中：γ1 表示正则化项的系数， ∙ 2
表示向量的 L2 范数， ∙ 2

F 表示矩阵的 F 范数。对于其中每层 DAE，

分别将上一个隐藏层的输出作为下一个隐藏

层的输入，然后将多个隐藏层堆叠起来，之后

移除掉堆栈式自编码器的重建层，获取最后得

到的特征。每层 DAE 网络的具体结构如图 4
所示。

2. 3　改进 Transformer模型　

由于传统的 Transformer 模型是针对自然

语言处理问题提出的，因此本文将在其结构的

基础上进行改进，以适应多维时间序列数据的处理需求。

在图 5 所示的结构中，本文对 Transformer 模型进行了结构调整，保留了原始编码器的网络结构，并

引入轻量级的 MLP 层构建解码器，以更好地

适应时序数据的输出。数据输入以后，首先进

行位置编码，然后通过编码器内部的注意力机

制进行特征提取，最终由轻量级的 MLP 解码

器将数据维度转化为一维进行输出。相较于

原始 Transformer 模型，改进后的模型仅需要

将数据传入编码器，无需再进行解码器中的交

互注意力计算。这样的结构调整既能利用原

始模型编码器中的自注意力机制，同时又解决

了 Transformer 解 码 器 自 回 归 累 计 误 码 问

题［34］，降低了模型的复杂度，并提高了其在时

序数据处理任务中的性能和效率。

（1） 混合位置编码策略

位置编码层在模型中起着重要作用，它通

过嵌入位置信息到输入向量中，使得模型能够

捕捉序列数据的时间顺序信息，并在注意力计

图 4　DAE 的网络结构

Fig.4　Network structure of DAE

图 5　改进的 Transformer模型架构

Fig.5　Architecture of improved Transformer model
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算中避免丢失位置信息。常见的位置编码方式包括绝对位置编码和可学习参数位置编码。绝对位置

编码采用正弦或余弦函数在嵌入层添加不同频率表示各位置的位置信息，有助于保持数据原有结

构［35］；可学习参数位置编码通过将位置编码参数作为模型的可训练权重，使模型能够在训练过程中学

习适应不同任务或数据集中的位置信息，具有更大的灵活性［36］。

因此，本研究采用混合策略，同时引入了可学习的位置编码和传统的绝对位置编码方式，以允许模

型在训练过程中动态地适应不同特征序列的位置信息。假设输入到改进 Transformer 模型的特征向量

矩阵为 X∈RN×d，其中 d 表示特征向量的维度，则绝对位置编码计算方法可以表示为

ì
í
î

ïï

ïïïï

PE [ ]i，2j = sin ( i 10 0002j d )

PE [ ]i，2j + 1 = cos ( i 10 0002j d )
（6）

式中：PE表示位置编码矩阵，i表示位置编码的位置，j表示编码向量的维度索引。

（2） 多头注意力机制

注意力机制用于序列数据进行处理时，将输入向量映射到查询矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V这 3 个

空间向量中，通过查询向量和打分函数计算各个特征的注意力权重［37］。假设经过位置编码后的矩阵为

X '∈ RN × d，Q、、K和V矩阵由权重矩阵的乘法实现，计算方式为

Q= X 'WQ，K= X 'WK，V= X 'WV （7）
式中：WQ、WK和WV为线性变换的权重矩阵，Q、K和V矩阵每一行维度设为 dk。

通过查询向量Q和键向量K之间的点积进行缩放计算得到特征矩阵的注意力权重，计算公式为

Attention (Q，K，V )= softmax ( )QK T

dk

∙V （8）

式中：dk 为缩放因子；softmax (⋅)表示 softmax 映射，通过 softmax 函数进行归一化得到注意力权重。

多头注意力机制是在注意力机制的基础上引入了多个注意力头，以增强模型对不同特征的学习能

力，其结构如图 6 所示。每个注意力头有自己的查询矩阵W Q
i 、键矩阵W K

i 和值矩阵W V
i ，计算注意力权

重并进行拼接操作，得到最终的多头注意力输出。这使得模型能够并行处理不同方面的信息，提高对

关键特征的识别和关注度。多头注意力机制的计算方式为

MultiHead(Q，K，V )=
concat ( head1，head2，…，headh )W o （9）

head i = Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i ) （10）

式中：Concat 为拼接函数，h 为注意力头的数量，

W Q
i 、W K

i 和W V
i 分别为 Q、K和 V第 i 头的线性变换

权重矩阵，W o 为拼接以后线性变换权重矩阵。

（3） 残差归一化层

残差归一化层通过残差连接和层标准化对数据

进行处理。残差连接是由 He 等［38］为了缓解网络退

化问题而提出的，通过在多头注意力机制输出向量

的基础上加入输入矩阵即位置编码的输出矩阵 X '，
避免模型出现梯度消失的问题，其公式为

y= X '+ Multihead ( Q，K，V ) （11）
图 6　多头注意力机制

Fig.6　Multi head attention mechanism
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层标准化的作用是将每层特征在输入到激活函数前进行归一化，使得每层的特征分布更接近标准

正态分布，从而减少数据的偏差，加速模型的收敛，具体计算过程可表示为

LayerNorm ( x )= γ∗ x - μ

σ 2 + ε
+ β （12）

式中：γ和β 为网格参数；“*”表示向量点积；μ和σ 2 分别为输入的均值和方差；ε 为一个极小值常数，用于

避免除以零。

（4） 前馈神经

为了在注意力机制输出信息的基础上加上非线性表达，在 Transformer 模型中，每个多头注意力的

输出通过残差连接后，会进入一个前馈神经网络层。该前馈层由两层全连接层组成，激活函数为 Re‐
LU，可表示为

FFN ( X )= ReLU ( XW 1 + b1 )W 2 + b2 （13）
式中：X为多头注意力的输出；W 1和W 2 为权重参数矩阵；b1和b2 为偏置向量。

以上的多头自注意力层、残差连接层、层标准化和前馈网络层等模块组合构成一个编码器子模块。

为了强化网络拟合效果，通常会堆叠多个这样的编码器层，构建整个编码器结构，从而提高模型整体的

表达能力和学习深层特征的能力。

（5） 轻量级 MLP 解码器

本文采用轻量级 MLP 层构建解码器，整合来自不同层的信息，有效结合局部关注和全局关注，同

时避免了计算要求高且结构复杂的原解码器。该解码器以编码器提取的多级特征为输入，具体包括以

下 3 个步骤。

① 全局平均池化

该层进行平均池化操作，将编码器的输出序列转换成一个全局向量，捕获整个特征的全局信息，将

每个特征维度的信息转化为一个平均的向量，得到一个具有固定长度的向量，增强模型对整体上下文

的感知。该向量是整个时序数据的全局信息的汇总，其中每个元素代表相应特征维度上的平均值，公

式为

yi = 1
L ∑

j = 1

L

X （14）

式中：yi 为每个特征维度的全局平均池化的结果，X为输入序列，L 为序列数据长度。

② 特征融合

该层任务是对全局平均池化层提取的各维度特征平均值进行通道数的统一操作。主要通过 MLP
（多层感知器）对每个通道的平均值进行非线性变换和特征选择，以实现特征融合，提高模型对时序数

据的抽象能力，增强整体性能。具体公式为

Z = DenseCi，C ( yi ) （15）
式中：DenseCi，C 为特征融合过程，Ci 为输入通道数，C 为通道数统一后的输出通道数。

③ 预测输出

该层使用全连接层将融合后的特征映射到一个标量，得到预测输出，具体公式为

M = Linear ( Z ) （16）
式中：Linear为线性层，M 为最终预测结果。
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2. 4　SDAE‑改进 Transformer模型　

尽管改进 Transformer 的模型在处理时序数据任务中已经取得显著进展，不再受限于距离，能够灵

活地访问历史数据并捕捉数据中的潜在模式和规律。然而，对于复杂的血糖信号预测任务，该模型易

受 CGM 数据的时变性和噪声等因素的影响，导致血糖预测精度降低。为此，本研究提出了一种

SDAE‐改进 Transformer血糖浓度预测模型，旨在增强模型对传感器提取数据的适应性。在改进 Trans‐
former模型中引入了堆叠式降噪自编码器，以更有效地揭示数据样本的潜在结构。

首先，采用 SDAE 算法对原始特征序列进行特征提炼，有针对性地捕捉潜在的数据表征，同时减弱

了噪声的影响，随后通过改进 Transformer 模型，对经过 SDAE 处理的特征序列进行更高层次的表征学

习。该模型通过整合 SDAE 和 Transformer 两种网络结构，实现更全面的捕捉 CGM 数据中的时序模式

和复杂关联，提高预测性能。

基于 SDAE‐改进 Transformer的血糖预测流程如下：

（1） 获取血糖时序数据。利用 CGM 连续采集受试者的传感器数据和血糖序列。

（2） 对数据进行预处理。首先对血糖信号序列进行小波包分解，其次对所有数据进行标准化处理，

最后对数据进行切片，并将时序数据转换为三维张量数据矩阵的形式，为后续特征提取和学习做准备。

（3） 将预处理后的数据加入噪声，使用 SDAE 对含有噪声的输入进行多层的编码和解码操作，提炼

隐含在原始数据里的高级特征，针对性地捕捉潜在的数据表征，同时减弱噪声的影响。

（4） 使用改进 Transformer 模型对 SDAE 输出的特征序列进行逐层处理，最后通过线性层输出预测

结果。

（5） 对 SDAE‐改进 Transformer 模型预测结果进行评价指标的计算，分析验证本文所提方法的精

确性。

3 实验与分析  

3. 1　实验数据　

2023 年 7 月至 9 月鱼跃集团在医院共招募 103 名 2 型糖尿病受试者，包括 46 名女性和 57 名男性。

临床数据采集期间，使用安耐糖 Anytime CT3（中国国家药品监督管理局（NMPA）三类医疗器械注册

证获批）持续进行 7~8 天的连续监测。CGM 设备均佩戴

在受试者的左或右侧腹部，并由专业看护人员保证设备和

数据传输工作的稳定性。受试患者期间遵循饮食、睡眠和

活动等方面的临床专业建议，并进行每天不少于 6 次指尖

血采集。研究期间的数据采集主要包括患者和设备静态

信息；CT3 传感器每 3 min 进行一次采样，共采集 1 093 
521 个传感器采样点；指尖血采血标准数据，共计 4 926 采

血点数据。表 2 列出了上述各项特征。

3. 2　实验配置　

本实验使用的计算机配置为 AMD Ryzen 5 处理器

（八核）、八核 GPU、16 GB 内存。在 Windows 11 操作系

统，使用 Python 3.6 编程语言，PyCharm 作为编程环境。

在实验过程中，使用了 Pandas、NumPy、Matplotlib 等库，以

表 2　本数据集各特征

Table 2　Characteristics of this dataset

特征

user_id
device_id

itime
iw
ib
t

cno
bg

Iw_net
base_ref

STD

描述

使用者 id
设备 id

传感器的运行时间

工作电流信号值

空白电流信号值

体表温度

抽血采血血糖值

校准值

统计学处理后的工作电流

未经校准的血糖仪的读数

CGM 浓度
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及 Tensorflow2.6.2 深度学习框架，搭建本文提出的血糖预测模型和其他对照组模型框架并通过 GPU
加速计算以提高计算效率。

本节提出的 SDAE‐改进 Transformer 血糖预测模

型主要参数设置以及模型训练过程中相关超参数的设

置如表 3 所示。其中，在 SDAE 层中，用了 ReLU 作为

隐藏层的激活函数，并采用 Glorot 均匀初始化来初始

化权重，以避免梯度消失或梯度爆炸问题，从而促进模

型训练的稳定性。在 MLP 解码器层中，隐藏层和输出

层同样采用 ReLU 作为激活函数，以更好地学习特征

的非线性特性，权重初始化也使用 Glorot 均匀初始化，

保持和 SDAE 层一致，确保模型整体的稳定性和良好

的训练效果。

在模型的训练和预测过程中，使用网格搜索及交

叉验证的方法为模型选择最优参数。选用了均方误差

（Mean square error， MSE）作为损失函数，以及 Adam
优化器来动态调整学习率，其初始学习率设置为 5×
10-3。为防止模型训练过程中的过度拟合，引入了 L2
正则化，并对数据进行 Z‐score 归一化处理，以提高模

型的稳定性和收敛速度。每次训练批次包含 32 个样

本，训练轮数设定为 100 次。此外，为进一步提升模型性能和稳定性，引入了 ModelCheckpoint回调函数

和 EarlyStopping 回调函数。ModelCheckpoint 回调函数用于监测验证集上的 MAE，并在发现更低的

MAE 时保存具有最佳性能的模型；而 EarlyStopping 回调函数实现在连续 10 次迭代中损失函数未改善

时提前停止训练。最后，所有实验结果经过 5 次取均值处理，以确保结果的稳定性和可靠性。

3. 3　实验评价指标　

为了全面评价本文提出的血糖预测模型的性能，采用 3 种主要的预测模型评价指标，分别是均方根

误差（Root mean square error， RMSE）、平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）和克拉克误差网格

分析法（Clark error grid analysis， EGA），本实验中 RMSE、MAE 的单位均为 mg/dL。

均方根误差计算公式为

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 （17）

平均绝对误差计算公式为

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i （18）

式中：n 为样本数量，ŷ i 为第 i个样本实际值，yi 为第 i个样本预测值。

克拉克误差网格分析是在 1987 年开发的分析方法，用于衡量患者的实际血糖值和预测血糖值的临

床精确度［39］，是一种常用于血糖预测任务评价的方法，它通过将预测值与实际值在二维空间中进行比

较，将预测误差分为 A、B、C、D、E 这 5 个区域，用以评估血糖预测方法的准确度，从而更直观地评估预

测模型的准确性和临床意义，如图 7 所示。在图 7 中，区域 A 表示预测值和实际值在临床上没有差异，

表 3　模型各区域参数设置

Table 3　Parameter settings for each region of 
the model

所属区域

SDAE 层

Transformer
编码器层

MLP 解码器层

超参数

参数名

稀疏因子

SDAE 网络深度

注意力头数

注意力维度

前馈网络深度

编码器网络深度

Dropout率
每层神经元数量

Dropout率
学习率

优化函数

损失函数

参数设置

0.05
2(32、16)

256
4
4
4

0.25
128
0.25

0.000 1
Adam
MSE
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预测误差对患者的管理和治疗没有明显影响；区域 B 表

示预测值和实际值之间存在轻微的差异，但对患者的管

理和治疗影响较小，可以接受；区域 C 表示预测值和实

际值之间存在较大的差异，可能会对患者的管理和治疗

产生一定影响，需要谨慎处理；区域 D 表示预测值和实

际值之间存在严重的差异，可能导致患者的管理和治疗

出现错误或不良影响，需要立即采取措施进行修正；区

域 E 表示预测值和实际值之间存在危险的差异，可能会

导致患者的健康状况急剧恶化，需要立即采取紧急措施

进行处理。通过对预测误差进行分区，使其可以与实际

临床结果联系起来，并且可以更直观地评估模型的可靠

性和适用性。区域 A 和 B 表示模型的预测较为准确，对患者的管理和治疗影响较小，而区域 C、D 和 E
则表示需要引起关注，可能需要进一步优化模型或采取其他措施来提高预测的准确性和临床可靠性。

3. 4　实验结果分析　

为了验证本文所提算法的预测能力及泛化能力，通过调节滑窗大小达到不同输入时长的预测，测

试其提前步长分别为 5、10、15 和 20 步的预测效果。在实验中，根据血糖控制效果对数据集进行分层抽

样，70% 受试者的连续序列作为训练集，30% 受试者的连续序列作为测试集，其中训练集包括 62 例受

试者，测试集包括 27 例受试者。表 4 展示了 10 名不同受试者提前时长分别是 15、30、45 和 60 min 时的

RMSE 和 MAE 预测结果分析。图 8 展示了该受试者经过本文模型分别提前 15、30、45 和 60 min 时的部

分区域血糖趋势预测曲线。

图 7　克拉克网络分析图

Fig.7　Clark network analysis diagram

表 4　10名用户不同提前时长血糖预测评价指标结果对比

Table 4　Comparison of blood glucose prediction evaluation indicators for ten users at different times in advance
mg/dL

用户

1

2

3

4

5

评价

指标

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

提前预测时长

15 min

18.681

14.214

17.296

13.023

15.034

11.271

23.937

17.2381

16.301

13.067

30 min

19.847

14.991

18.902

13.970

16.245

12.421

25.529

18.330

16.207

12.501

45 min

20.007

15.143

20.452

15.537

18.694

14.577

26.095

19.488

17.281

13.464

60 min

20.168

15.219

21.445

15.062

21.038

16.605

28.255

20.322

20.002

14.109

用户

6

7

8

9

10

评价

指标

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

RMSE

MAE

提前预测时长

15 min

19.958

14.916

18.823

14.883

13.781

10.257

14.826

11.371

15.195

12.367

30 min

21.925

16.571

20.018

15.968

14.287

11.246

15.381

12.009

20.927

16.553

45 min

22.335

16.786

20.926

16.147

15.187

12.285

16.431

12.730

25.314

20.428

60 min

26.651

20.526

21.980

17.535

16.568

13.258

18.6763

15.316

23.939

19.003
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为了验证本模型架构各个部分的有效性，以及相

较 于 其 他 模 型 的 预 测 性 能 ，对 本 文 模 型 与 CNN、

LSTM、GRU、Transformer 以及改进 Transformer 等方

法进行了对比，计算各模型的 RMSE 和 MAE，并绘制

了预测误差对比图。8 号用户在输入模型序列时长为

15 min 时，上述各模型预测结果对比各项评价指标如

表 5 所示。从表 5 可以看出，CNN 模型的 RMSE 和

MAE 值最大，且预测效果最差。这主要由于 CNN 模

型容易出现信息丢失和误差累积的问题，在处理时序

数据时可能会丢失长期依赖性。相比之下，LSTM 和

GRU 模型在预测效果得到了显著的提升，且两者预测

结果相差不大，但它们无法解决梯度消失或梯度爆炸

等问题。传统的 Transformer 模型相较于 GRU 模型，血糖趋势预测结果的 RMSE 降低了 1.275 mg/dL，

MAE 降低了 1.091 mg/dL，可见 Transformer 模型的并行化处理优势能够更准确地预测未来血糖水平

的变化趋势。在按照本文的研究对 Transformer 进行改进时，模型预测效果得到了进一步提升，其中

RMSE 降低了 2.922 mg/dL，MAE 降低了 2.496 mg/dL。这种改进的 Transformer 模型能更全面地理解

时序数据中的信息，其注意力机制和层数的调整使得模型更能够捕捉长期依赖性和复杂关联，从而减

少了预测偏差。此外，加入模型中的 SDAE 模块后，进一步降低了 RMSE 和 MAE，提高了模型对数据

中潜在模式和规律的理解能力。综上可见，本文提出的 SDAE‐改进 Transformer 血糖趋势预测模型的

预测效果要优于其他模型，并且每个模型各部分的改进都有助于血糖趋势预测结果的精确性。

由表 6 和图 9 可知，所有模型的预测点均在 A、B 区域内，本模型预测时，A 区域占比 95.74%，B 区域

占比 4.26%，达到其中最好的血糖预测效果。可见，本模型预测的结果优于其他模型的预测效果，说明

本模型对 CGM 数据序列的并行化训练能更全面地捕捉数据中的时序模式和复杂关联，提高预测

性能。

图 8　提前不同时间的部分区域血糖趋势预测

曲线

Fig.8　 Prediction curves of partial regional blood 
glucose trends at different times in advance

表 5　各模型预测结果对比各项评价指标

Table 5　Comparison of various evaluation indica‑
tors for predicted results of each model

mg/dL

模型

CNN
LSTM
GRU

Transformer
改进 Transformer

SDAE‐改进 Transformer

RMSE
25.746
20.206
20.124
18.849
15.927
13.781

MAE
20.057
15.781
15.845
14.754
12.258
10.257

表 6　不同模型的 EGA中 A、B区域占比

Table 6　Proportion of regions A and B in EGA of 
different models

%

模型

CNN
LSTM
GRU

Transformer
改进 Transformer

SDAE‐改进 Transformer

区域

A
77.25
88.05
87.12
90.94
94.93
95.74

B
22.75
11.95
12.88

9.06
5.07
4.26
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4 结束语  

本文结合了 CGM 数据的时序特点，提出了一种将 SDAE 与改进 Transformer 相结合的模型。首

先，利用 SDAE 算法对 CGM 数据进行高级特征提取，为模型提供更有意义的特征表示；其次，对 Trans‐
former 模型进行了改进，采用混合位置编码策略，并引入轻量级解码器来取代原始结构复杂的解码器，

实现局部关注和全局关注的有效结合，进一步提升模型预测精度；最后通过对比试验，验证了本模型在

均方根误差和平均绝对误差上的最佳性能，且在克拉克误差网格分析图中落在 A 区域的预测点占比最

大，且都落在 A 和 B 区域，进一步验证了本模型架构各个部分的有效性以及相较于其他模型的预测性

能。未来，将尝试进一步扩展数据集规模并提升数据质量，以更全面地评估模型的泛化能力，同时也将

致力于将该模型应用于实际临床实践中，验证其在实际场景下的有效性和实用性。

图 9　不同模型的 EGA 图

Fig.9　EGA diagrams of different models
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